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Abstract

This thesis dissertation explores the intersection of social research and arti�cial in-
telligence (AI), investigating how AI technology can be leveraged to enhance the
methodology and outcomes of social science studies. The research explores the
capabilities of AI, particularly Machine Learning and Natural Language Process-
ing (NLP), to analyze large datasets, identify patterns and infer features that would
be challenging to obtain through traditional methods. To achieve this goal, we de-
velop methodologies to automatically characterize social media users leveraging
their text content and user interactions thereby enabling more accurate and gener-
alizable predictions. The developed methodologies are then applied to three main
applications including demographic characteristic identi�cation, stance detection
and political leaning inference. First, this thesis presents the �rst large scale com-
putational approach for demographic analysis to characterize Basque social media
users, including automatic age and community prediction. Second, we exploit the
effectiveness of both textual and interaction data to perform stance detection on
social media with state-of-the-art results. Speci�cally, we build theVaxxStance
dataset, the �rst crosslingual dataset for stance detection which includes inter-
action and text data. Furthermore, we present theRelational Embedding(RE)
interaction-based user representation method which enables to capture user-based
features with optimal performance not just for stance detection but also for polit-
ical leaning inference task. Third, REs outperform every other interaction-based
method for multi-class political leaning inference across diverse contexts, allow-
ing to distinguish with high-accuracy between users with different levels of politi-
cal engagement. Finally, the ability of REs to be effectively combined with textual
features demonstrates their robustness and adaptability to perform AI-based social
research.
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Note for non-Basque speaking readers:Whereas the �rst half of the thesis
is in Basque, the second half and the related articles are in English (Eranskinak).
Non-Basque speaking readers are recommended to read the Conclusions (Section
6) to get an overview of the main contributions made in this thesis.
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Laburpena

Tesi honek ikerketa sozialaren eta Adimen Arti�zialaren (AA) arteko elkarrekin-
tza aztertzen du, AA teknologiak nola baliatu daitezkeen ikertuz gizarte zientzie-
tako ikerkuntza metodologia berritzaileak proposatzeko. Ikerketak AAren gaita-
sunetan sakontzen du, bereziki ikasketa automatikoa eta hizkuntzaren prozesa-
mendua baliatuta datu multzo handien azterketa, patroien identi�kazioa eta ezau-
garriak aurreikuspenak lantzeko, metodo tradizionalen bidez burutzea bereziki
zaila izango litzatekeena. Horretarako, sare sozialetako testu eta interakzio da-
tuak baliatuta erabiltzaileak automatikoki ezaugarritzeko metodologiak garatu di-
ra. Metodologiek datuen erauzketa eta erabiltzaileen errepresentazioa bilatuko
dute, orokortu daitezkeen eta zehatzagoak diren iragarpenak egiteko asmoarekin.
Metodo hauen erabilgarritasuna frogatzeko, kasu-azterketak egin dira aplikazio
praktikoak burutuz, ezaugarri demogra�koen identi�kazio, jarreren detekzio eta
joera politikoaren inferentzia atazetan. Lehenbizi, euskal erabiltzaileen adina edo
komunitateak bezalako ezaugarri sozialak automatikoki iragartzeko eskala han-
diko lehen hurbilpen konputazionala aurkezten dugu. Bigarrenik, testu-datuen
zein interakzio-datuen eraginkortasuna aintzat hartuta, sare sozialetan oinarritu-
tako jarreren detekzio ataza bi datu motak erabilita burutzea erabaki da. Hortaz,
jarreren detekzioa hainbat gai eta hizkuntzetan burutzeko asmoarekin, interakzio
eta testu datuez osatuta dagoenVaxxStancehizkuntza arteko datu-multzoa etaRe-
lational Embedding(RE) erabiltzaileen errepresentazio metodoa garatu dira. RE
metodoak, hizkuntzarekiko independenteak diren interakzioak baliatzen dituenez,
hainbat hizkuntza eta gai ezberdinetan emaitza onenak lortzeko ahalmena dau-
ka. Hirugarrenik eta azkenik, RE metodoa baliatu dugu alderdien araberako joera
politikoen identi�kazioa burutzeko, interakzioetan oinarritutako bestelako meto-
doak gaindituz. Gainera, REak errepresentazio testualekin konbinatzean errendi-
mendua hobetzen dela frogatu da, metodoaren moldagarritasuna eta orokortzeko
gaitasuna erakutsiz.
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1. KAPITULUA

Sarrera

Azken hamarkadetan, gizarte aldaketa nabarmenak gertatzen ari dira batez ere
informazio eta komunikazioen arloan emandako aurrerapen teknologikoek era-
ginda. Euskal Autonomi Erkidegoan herritarren % 86,3 interneteko erabiltzailea
da, azken 10 urteetan baino ia 20 puntu gehiago (Eustat 2022). Sare sozialen
erabilerari begira, herritarren % 56,5-ak parte hartzen du bertan, gazteen artean
kopuru hori % 90,8-raino ailegatzen delarik (Eustat 2022). Europar Batasuna-
ren kasuan, populazioaren % 90-a dago internetera konektatua eta % 65-a sare
sozialen erabiltzaile da (Eurostat 2023b), gazteen kasuan erabilerak % 96 eta %
84-koak izanik hurrenez hurren (Eurostat 2023a). Gizakion artean erlazionatze-
ko bide berriak ireki dira, oztopo espazial zein denboralak hautsi egin dira eta
etengabeko konexioa ahalbidetu da komunitatearekin, nonahi eta noiznahi komu-
nikatuta egoteko aukera irekiz (Castells 2023). Horrela, informazioak funtsezko
papera betetzen du ekonomia, ekoizpen eta kontsumoan ez ezik, harreman sozia-
lak eta praktika kulturalak ere moldatzen ditu (Webster 2014). Mundu mailako
elkarrekintza sozialen areagotzearekin tokian tokiko gertakariak kilometro asko-
tara gertatzen diren gertaeren arabera moldatzen hasiak dira, espazio eta denbora
kontzeptuen disgregazioa sortuz (Giddens 1990). Erronka global hauek estatuen
babes tradizionalaren muga gainditu dute, mundu mailan ematen diren arazo po-
litiko zein sozialak geurera ekarriz (Beck 1992). Gizartea entitate dinamiko eta
zatikatu batean bilakatzen ari da, non lotura eta identitate tradizionalak harreman
arin eta aldakorretan transformatzen ari diren (Bauman 2000).

Eguneroko bizitzan nahi gabe ere egiten ditugun ekintza ugari aldaketa tekno-
logiko esanguratsu hauen emaitza dira: telefono mugikorretik deiak egin, kreditu-
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1 SARRERA

txartelekin erosketak egin, ordenagailuetatik lana egin, bideojokoetara jolastu,
oporretako argazkiak publikatu, bideoak ikusi edota konpartitu, medikuaren diag-
nostikoa ikusi, errezeta bat begiratu, lankideak zoriondu, ezeagunak iraindu, kla-
seko lanak berridatzi, azterketetarako ikasi, iritzia eman... Ekintza guzti hauek
arrasto digitala uzten dute, norbanako zein komunitatearen portaera irudikatze-
ko baliatu daitezkeenak (Lazeret al. 2009). Honen eraginez, milioika pertsonen
jarduera sozial, ekonomiko, politiko eta kulturalak modu eraginkorrean digitali-
zatzen ari dira, datu-multzo zabal eta ugariak sortuz (Hofmanet al.2021). Bizitza
sozialaren digitalizazio masibo horrek aukera berriak eskaintzen ditu ikerketa so-
zialerako, baina potentzial hori aprobetxatzeko, gizarte zientzialariek beren meto-
dologiak osatu eta garatu beharko dituzte datu-zientzian garatutako ikuspegiekin
(Salganik 2019). Horrela, gizarte zientzietan oraindik zabaltzen ari den “iraultza
konputazional” baten hastapenak sortzen ari dira (Lazeret al.2009: 2020; Salga-
nik 2019).

Gizarte zientzia konputazional bat sortzen ari da, datuak bildu eta aztertzeko
gaitasuna aurrekaririk gabeko planoetara eramaten ari dena (Lazeret al. 2009).
Gizarte zientzia konputazionala, beraz, giza jokabidea aztertzen duen diziplina
arteko arloa da, horretarako sare sozialetako, interneteko edo digitalizatutako bes-
telako datu-multzo handietan teknika konputazionalak aplikatzen dituena (Edel-
mannet al.2020). Adimen Arti�ziala gizarte dinamikak testuinguru ezberdinetan
nola sortu eta garatzen diren aztertzeko metodologia indartsuak eskaintzen hasi da
(Edelmannet al. 2020). Metodologia erabilienen artean, ikasketa automatikoan
oinarritutako testuen sailkapen eta generazioa daukagu, aurrez anotatutako da-
tuak erabilita datu berrietara proiekzioak egiten dituena (Ziemset al.2023). Arlo
honek ospe handia hartu du azken urteetan, ikertzaileentzat garai batean biderae-
zinak edo erabilgarriak ez ziren eskala handiko datuak eta diseinu esperimentalak
erabiliz, milaka ikerketa bultzatuz (Lazeret al.2020).

Gizarte azterketa helburu duten hurbilpen konputazionalek kalitate handiko
proiekzio demogra�koak egiteko erabiltzen dira batzuetan, datu kantitate handiak
eskaintzen baitituzte. Hori dela eta, digitalki sortutako datuak biztanleriaren es-
timazioak egiteko erabiltzen dira, batez ere estatistika o�ziala �dagarria ez den
eremuetan (Cesareet al.2018; Eagleet al.2010; Palmeret al.2013). Datu hauek
ere, migrazio prozesuen estimazio zehatzagoak (Palmeret al.2013; Zagheniet al.
2017) eta migrazio eta genero bereizketak aztertzeko (Stewartet al.2019; Fateh-
kia et al. 2018) erabiliak izan dira. Aztarna digitalak, osasun publikoari buruz-
ko ikerketak aurrera eramateko datuak ere eskaintzen ditu, hala nola, tabakoaren
erabilera aztertzeko (Myslínet al. 2013; Huanget al. 2014) edo txertoekiko ja-
rrerak ezagutzeko (Salathé and Khandelwal 2011; Larsonet al. 2013), osasun
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mentalari buruzko ikerketa egiteko (De Choudhuryet al. 2013; Chancellor and
De Choudhury 2020) eta baita gaixotasun infekziosoen inguruko azterketak egi-
teko ere (Lampos and Cristianini 2010; Corleyet al.2010; Culotta 2010; Salathé
et al.2013; Santillanaet al.2015; Ayyoubzadehet al.2020; Wicke and Bolognesi
2020). Erabiltzaileen demogra�ari buruzko ikerketa gehienak Twitter (gaur egun
X) sare sozialeko datuak erabiliz egiten dira, ikasketa automatiko gainbegiratuko
metodoak baliatuta (Cesareet al.2017). Twitterreko datuen erabileraren arrakasta
argitalpenak publikoak zirelako eta, duela gutxi arte, datuen bilketa ahalbidetzen
zelako izan da.

Sare sozialetatik erauzitako informazioa datu tradizionalak (inkestak, errolda,
erregistroak, elkarrizketak...) osatzeko erabili daiteke, saretik kanpoko prozesu
guztiak atzeman ez arren informazio baliotsua eskaintzen baitu. Hala ere, infor-
mazio iturri osagarri hauek gizarte-mugimendu askorentzat iturri nagusi gisa balio
dute (Zhang and Pan 2019) hauen sareko eta ohiko jardueraren arteko korrespon-
dentzia handia izanik (Abul-Fottouh and Fetner 2018; Hanna 2013). Twitter be-
zalako sareek gainera datu-multzo handiak eskaintzen dituzte, informazioa bera
sareetan nola hedatzen den aztertzeko erabil daitezkeenak (Barberáet al. 2015;
González-Bailónet al. 2013; González-Bailón and Wang 2016). Honekin lotuta,
sareko polarizazio politikoa aztertua izaten ari da, fenomeno honek homo�lia-
rekin dituen harremanak ikertuz (Boutyline and Willer 2017; DellaPostaet al.
2015). Sareetatik eratorritako testuetan oinarritutako datuen ugaritasunak diskur-
tso politikoari buruzko ikerketak bultzatu ditu ere, estilo zehatzen eraginkortasuna
aztertu (Bail 2015), diskurtso marjinalak arrakastatsu nola bilakatzen diren ikertu
(Bonikowski and Gidron 2016) eta migrazioaren kontrako jarrerak nola hedatzen
diren analizatuz (Flores 2017).

Gizarte zientzia konputazionalaren jaiotzarekin batera, iraganean balizkoak
ziren metodo edota teknikak gaur egungo gizarte dinamiko honetan sinesgarrita-
suna eta e�zientzia galtzen hasiak dira. Adibide bezala, inkesta politikoak jo-
mugan daude, ez direlako gai izan gertatutako hainbat aldaketa aurreikusteko,
besteak beste Erresuma Batuko Brexita (Celliet al. 2016) edo Estatu Batuetan
Donald Trumpen presidentzia (Kennedyet al. 2018). Honela, egoera berri eta
aldakor honetan, gizartea interpretatu eta ulertzeko tresna berriak proposatzen ja-
rraitu behar direla argi ikusten da. Bereziki garrantzitsua da horrelako ikerkuntza
metodologiak garatzea baldintzak azkar aldatzen diren egoeretan, esate batera-
ko, politikagintzan, osasun-krisietan edo gatazka sozialetan. Ikerketa modu azka-
rrean eta zehaztasunez egin daitezke honelako metodoak aplikatuta. Datu kopuru
erraldoiak lortu eta aztertzeko konputazio ahalmena geroz eta handiagoa baita.
Bestalde, metodo tradizionalen bidez aztertzeko zailak diren gaiak azter daitezke,
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bereziki online munduan ematen diren dinamika geroz eta ohikoagoak. Gaine-
ra, ikerketa metodologiak esparru zehatz batean errotuak egon ohi dira, ataza edo
ingurune jakin batean emaitza onak lortuz. Hala ere, metodologia hauek beste-
lako esparru edo domeinuetara moldatzea zaila izaten da, anotatutako datuekiko
dependentzia handia baita.

Gabezi horiei aurre egiteko asmoarekin, tesi honetan, gizarte ikerkuntza eta
Adimen Arti�zialaren arteko konbinaketaz baliatuta, orokortu daitezkeen eta orain
artekoa baino zehaztasun altuagoa duten ikerketa metodologiak esploratu nahi di-
ra. Honela, gizakien arteko interakzio birtual eta testu adierazpenen datuekin es-
perimentazioa eginez, gizakien ezaugarri demogra�ko edota ideologikoak aurrei-
kusteko metodoak proposatu eta frogatuko dira. Horretarako, sare sozialen ingu-
runeak eskaintzen dituen datu mota ezberdinak erabiliko dira erabiltzaileen ezau-
garriak iragarri eta aztertzeko. Ingurune honetan, datuak nola erauzi eta anotatu
daitezkeen ikertu da, bertan komunitate zehatzak nola identi�katu eta datuekin no-
la ordezkatu daitezkeen aztertuz. Ezaugarrien iragarpena ahalbidetzeko, orokortu
daitezkeen metodoak aztertu nahi dira, hau da, egoera eta datu ezberdinetan apli-
katu daitezkeen metodo dinamikoak, besteak beste, ataza, toki, momentu edota
hizkuntza ezberdinetara erraz egokitu daitezkeenak.

1.1 Irudia – Sare sozialetik iragarri daitezken ezaugarriak. Adibidean @erabiltzaile
hipotetikoak egindako testu adierazpenak ikusi ditzakegu. Adierazpen hauetatik hainbat
ezaugarri sozial aurreikusi daitezke.

Sare sozialetako datuetatik abiatuta, ezaugarri sozial ezberdinak iragarri dai-
tezke, hala nola adina, generoa edota ideologia izanik ohikoenak (Cesareet al.
2017). 1.1. irudian ikusi daitekeen moduan, testu datuetatik posiblea da erabil-
tzaile baten hainbat ezaugarri begi hutsez iragartzea. Helburua ordea, ezaugarri
hauek automatikoki iragartzea izango da, ikerkuntza soziala ahalbidetzeko hur-
bilpenak aztertuz eta garatuz. Horretarako, testu sailkapena oinarri duten atazak
erabili eta hobetzen ahalegindu gara, hizkuntzaren prozesamenduan ere aurrera
pausuak emanez. Horrela, lan honek hainbat egoera eta ataza ezberdinetan apli-
katu daitekeen gizarte ikerketa konputazionaleko teknika berriak nola garatu dai-
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1.1 HELBURUAK ETA IKERKETA-LERROAK

tezkeen aztertzen du. Etengabe aldaketan dagoen gizarte digitalizatuaren argazki
zehatzagoak eta ulerkorragoak egiten lagunduko duten teknikak hain zuzen ere.

1.1 Helburuak eta ikerketa-lerroak

Tesi honen helburu nagusia sare sozialetako erabiltzaileak automatikoki ezauga-
rritzeko teknikak garatzean zentratuko da. Ezaugarritze horrek erabiltzaileen arte-
ko elkarrekintzak eta publikatutako testuak izango ditu oinarritzat. Datu horiekin
erabiltzaileen ezaugarri demogra�ko zein ideologikoen aurreikuspena burutuko
da, errealitate zein egoera desberdinetara moldatzeko ahalmena izango duena.

1.2 Irudia – Erabiltzaileen ezaugarritze automatikoa. Horretarako Adimen Arti�ziale-
ko metodoak aplikatu dira. Alde batetik erabiltzaileen ezaugarritzea egin da eta, bestetik,
aurrez zehaztutako atazaren ezaugarri sozialen sailkapena.

Horrela, orokortu daitezkeen eta zehatzagoak diren iragarpenak egiteko, ikas-
keta automatikoa eta hizkuntzaren prozesamenduko metodoak erabiliko dira. Hel-
buru horretara ailegatzeko, pausu hauek jarraitu ditugu: (i)esplorazio fasean, era-
biltzaileen ezaugarri demogra�koen identi�kazioa eta komunitate detekzioa landu
dira datu jasoketa zehatzak zein testu sailkapen eta erabiltzaileen errepresentazio
metodoak baliatuta; (ii)garapen fasean, hainbat gai eta hizkuntzetarako erabil-
tzaile mailako errepresentazio orokor bat lortzeko gai den metodologia garatu da,
erabiltzaileen datuetatik informazio sozio-politikoaren errepresentazio bektoria-
lak sortzen dituena; (iii)aplikazio fasean, informazio sozio-politikoaren errepre-
sentazioa aplikatu da toki eta egoera ezberdinetan erabiltzaileen joera politikoa
zehaztasunez iragartzeko. Zehazki, tesiko ikerketa-lerroak horrela antolatu dira:

[L1] Ezaugarri demogra�koen identi�kazioa euskal komunitatean. Gazte
euskaldunek sare sozialetan zertaz eta zeinekin aritzen diren aztertzea da
ikerketa lerro honen helburua, ezaugarri demogra�koen identi�kazio ata-
zarekin (§2.2.1) lotuz. Hizkuntza zehatz baten hiztunak identi�katu, era-
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biltzaileen adina iradoki eta azpi-komunitateak antzematea hain zuzen ere.
Horretarako, Twitter sare sozialean, ezaugarri zehatzak betetzen dituen tal-
de bateko erabiltzaileak nola identi�katu eta hauen datuak nola lortu daitez-
keen ikertu da. Erabiltzaileen adina identi�katzeko, testua baliatuta, idaz-
teko modua zein erabiltzaileak anotatu eta hizkuntzaren prozesamenduko
metodo aurreratuekin esperimentazioa egin da. Komunitateen identi�ka-
ziorako, edukia partekatzean oinarritutako interakzioak erabilita, ikasketa
automatiko ez-gainbegiratuarekin esperimentuak egin dira. Laburbilduz,
testu eta interakzioak baliatuz, zehaztasun altuko erabiltzaileen ezaugarri-
tzea nola lortu daitekeen landu da.

1.3 Irudia – Ezaugarri demogra�koen identi�kazio ataza. L1 ikerketa lerroa.

[L2] Jarreren detekzioa hizkuntza eta gai anitzetan. Erabiltzaileen testu eta
interakzioak baliatuta jarreren detekzio ataza (§2.2.2) orokortzea da iker-
keta lerro honen helburua. Erabiltzaileak ezaugarritzeko orduan testu eta
interakzioen arrakasta ikusita, jarrera detekzio ataza testu sekuentzia soile-
tik atera eta erabiltzaile mailara eraman da. Ataza bera gai edota hizkuntza
zehatzetatik independiente egin eta orokortu daitekeen metodologia sendo
bat nola garatu landu da. Horretarako, erabiltzaileen errepresentazioan oi-
narrituko datu bilketa eta sailkapen metodologiak jorratu dira.

1.4 Irudia – Jarreren detekzio ataza. L2 ikerketa lerroa

[L2.1] Erabiltzaile mailako datu jasoketa hizkuntza anitzetan. Jarreren
detekzioa erabiltzaile mailan egiteko, erabiltzaileen interakzioak eta

6



1.1 HELBURUAK ETA IKERKETA-LERROAK

hizkuntza ezberdinetako testuak jasotzeko metodologia landu da. Ho-
rretarako txertoen inguruko jarrera detekzioa aukeratu da, gai berdi-
naren inguruan datu mota eta hizkuntza ezberdinetan esperimentazioa
egiteko helburuarekin.

[L2.2] Interakzioetan oinarritutako ezaugarritzea. Jarrera detekzioan ira-
garpen zehatzagoak lortzeaz gain, hainbat hizkuntza eta gaietara mol-
dagarriak diren metodologiak landu dira. Ataza honen iragarpenen
hobekuntza eta hedakuntzan interakzio datuek eta erabiltzaile mailako
hurbilpenak duten eragina aztertu da. Interakzioetan oinarritutako era-
biltzaileen errepresentazio aberatsak egiteko metodologia nola garatu
ikertu da. Errepresentazio horiek beste testu errepresentazioekin kon-
binatzeko daukaten ahalmena eta errendimenduan daukaten inpaktua
aztertu da.

[L3] Joera politikoaren iragarpena erabiltzaile mailan. Aurreko ikerketa le-
rroan garatutako errepresentazioak aztertuko dira joera politiko iragarpen
ataza (§2.2.3) erabiltzaile mailan burutzeko. Aurretik garatutako datu ja-
soketa eta erabiltzaileen errepresentazio metodologiak bestelako arloetan
aplikatu ahal diren ikertu nahi da. Gainera, joera politikoa, ikuspegi bitar
(ezker/eskuin edo liberal/kontserbakor) ohikotik aldendu eta alderdi mailara
eraman da, joera anitzetan zein errealitate ezberdinetan aplikagarria izate-
ko. Era honetan analisi sozio-politikoa modu zabalagoan eta zehatzagoan
egiteko metodoak landu dira.

1.5 Irudia – Joera politikoaren iragarpen ataza. L3 ikerketa lerroa.

[L3.1] Hurbilpen bitarra eta alderdi politiko anitzetakoa. Joera politikoa-
ren inferentzia modu bitarrean zein alderdietan oinarritutako hurbil-
penean aplikatuko da politikoki konplexuak diren lurraldeetan. Era-
biltzaileen arteko interakzioak baliatuta, joera politiko bitarra eta al-
derdietan oinarritutakoaren inferentzia, alderdi politiko ugari dituz-
ten hainbat lurraldeetan aplikatu da. Metodo ezberdinen konparaketa
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egin da, gainbegiratze indartsu zein gainbegiratze arineko eszenato-
kiak kontutan hartuta.

[L3.2] Inplikazio maila desberdinen azterketa. Joera politikoaren inferen-
tzia beste lurralde eta alderdietan aplikatu da, aurreko baldintza berdi-
nez gain, honako honetan inplikazio politikoaren maila ezberdinak ere
kontutan hartu dira. Hiru inplikazio maila ezberdin aztertu dira, in-
plikazio handitik hasi eta inplikazioak txikiagotuz: alderdiko kideak,
alderdiko jarraitzaileak eta alderdiko zaleak.

[L3.3] Hurbilpen hibridoa. Joera politikoa aurreko baldintzetan identi�ka-
tzeko, interakzio zein testuak erabiltzeak daukan potentziala ikertu da.
Datu mota eta ezaugarritze mota ezberdinen arteko konparaketak eta
konbinaketak landu dira, hurbilpen hibridoak proposatuz.
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1.2 Ekarpen zienti�koak

Atal honetan tesian zehar egin diren ekarpen zienti�koak aurkeztuko ditugu. Egin-
dako ekarpenak landutako atazekin erlazioa izango dute, hau da, ezaugarri demo-
gra�koen identi�kazioa (§2.2.1), jarreren detekzioa (§2.2.2) eta joera politikoaren
iragarpenarekin (§2.2.3) erlazionatuta daude zuzenean. Hala ere, landutako datu
bilketa eta erabiltzaile errepresentazio metodoak ataza guztietan zeharka erabiliak
izan daitezke, jarraian azalduko den moduan.

• Ezaugarri demogra�koen identi�kazioa: Sare sozialetan euskal hiztunak
identi�katu, adina iradoki eta komunitateak antzeman dira. Horretarako
heldugazte-osoa1 corpusa argitaratu dugu, erabiltzaile ezberdinen euskaraz-
ko 6 milioi publikazioz osatua dagoena. Bestalde, idazkera estiloa (heldu-
gazte2) eta bizitza etapa (heldugazte-age3) iragartzeko bi datu-multzo garatu
ditugu. Horrela, euskal erabiltzaileak gazteak edo helduak diren identi�ka-
tzea ahalbidetuko duten sailkatzaileak entrenatu eta ebaluatu dira. Azkenik,
erabiltzaileen interakzioek informazio soziopolitikoa jasotzeko duten po-
tentziala ezagutu dugu. Ekarpen hauek L1 ikerketa-lerroarekin lotuta dau-
de.

• Jarreren detekzioa: Gai eta hizkuntza ezberdinetara egokitu daitekeen ja-
rreren detekzioa burutzeko, testu zein erabiltzaile arteko interakzioetan oi-
narritutako datu-multzo eta erabiltzaileen errepresentazio teknikak garatu
dira. Alde batetik,VaxxStance4 datu-multzoa proposatu da, lehenengoa iza-
nik jarreren detekzioa frogatzeko hizkuntza anitzetan eta testu zein interak-
zio datuak konbinatzen. Bestalde,Relational Embeddingmetodoa propo-
satu da, interakzioetan oinarritutako erabiltzaileen errepresentazioak balia-
tuta, hizkuntza eta gai anitzetan jarreren detekzio atazan emaitza onenak
lortzen dituena. Bertako ekarpenak L2 ikerketa-lerroarekin lotuta daude.

• Joera politikoen iragarpena: Ataza honen ezker-eskubi edo liberal- kon-
tserbakor ikuspegi bitarrarekin amaitu eta berau aztertzeko modu berri bat
proposatu da, alderdi politiko instituzionalekin erlazionatzen dena. Era ho-
netan, edozein esparrutara moldagarria izango den joera politikoen iragartze

1http://ixa2.si.ehu.es/heldugazte-corpus/heldugazte.osoa.tar.gz
2https://github.com/ixa-ehu/heldugazte-corpus
3https://github.com/joseba-fdl/heldugazte-age-corpus
4https://vaxxstance.github.io/
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erreal eta egokitu bat ahalbidetzen da. Horretarako, erabiltzaileen interak-
zioak baliatuta, testuinguru ezberdinetara moldatu daitezkeen metodologiak
frogatu dira, besteak besteRelational Embeddingmetodoa. Lehenik eta
behin ikuspegi bitarra (esker-eskubi) eta alderdi anitzekoak konparatu dira
erregio ezberdinetan esperimentuak burutuz. Bigarrenik, erabiltzaileen in-
plikazio politiko ezberdinak kontutan hartuta, erregio berrietan esperimen-
tuak egin dira. Azkenik, interakzioez gain testu datuak ere erabili dira, datu
mota eta metodoen arteko konparaketak eginez. Aipatutako pausu bakoitze-
rako datu-multzo propioak sortu dira, 3 datu-multzo garatuz. Horrez gain,
Basque Twitter Corpus5 partekatu da euskarazko 8 milioi publikazioz osa-
tua, sare sozialetako erabiltzaileen testuetatik abiatuta joera politikoa azter-
tzeko. Aipatutako ekarpenak L3 ikerketa-lerroarekin erlazionatuta daude.

Horrez gain, tesian zehar argitaratutako artikuluak aurkeztuko ditugu. Alde
batetik, tesiarekin zuzenean erlazionatutako argitalpenak zerrendatuko dira, eta
bestetik, tesiarekin zeharka erlazionatutako artikuluak aurkeztuko dira. Zerrenda-
tutako artikuluak gomendatutako irakurketa ordenaren arabera aurkeztuta daude.

1.2.1 Tesiarekin zuzenean erlazionatutako artikuluak

Atal honetan tesiarekin erlazionatzen diren 9 artikuluak aurkezten dira, baita tesi
honen barnean zein ikerketa lerrorekin eta nola erlazionatzen diren ere. Artiku-
luak eranskinetan aurkitu daitezke, gomendatutako irakurketa ordena jarraituz.
Lan guztietatik bost, kongresu edo aldizkari zienti�koetan publikatuta daude eta
geratzen diren lauak aldizkari zienti�ko ezberdinetara bidalita eta onarpenaren
zain daude.

[A.1] Fernandez de Landaet al. (2019a)

Fernandez de Landa, J., Agerri, R., & Alegria, I. Large Scale Linguistic
Processing of Tweets to Understand Social Interactions among Speakers of
Less Resourced Languages: The Basque Case.Information. 10 (6), 212.
ISSN: 2078-2489.

5https://github.com/joseba-fdl/basque_twitter_covid19_corpus
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Artikulu hau L1 ikerketa lerroan kokatzen dugu, eta bertan gizarte ikerkuntza
burutzeko baliabide eta metodologia berritzaileak ikertu dira, zehazki ezaugarri
demogra�koen iragarpenarekin lotuz. Era honetan, Adimen Arti�ziala ikerketa
sozialean nola aplikatu daitekeen ikertzeko lehen urratsak eman dira. Lan honen
motibazioa gazte euskaldunen dinamikak aztertzeko nahian oinarritzen da. Ho-
rretarako, sare sozialetan komunitate zehatz batekin lotutako erabiltzaileak iden-
ti�katzeko eta datuak jasotzeko metodologia proposatzeaz gain, berau aplikatuta
heldugazte-osoadatu multzo aurkeztu da, 8.000 erabiltzaile eta hauek sortutako
euskarazko 6 milioi dokumentu barneratzen dituena. Ondoren,heldugaztedatu-
multzoa proposatu da, testu sekuentziak erregistro informal edo formal arabera
anotatuta daudenak. Honekin, testuen erregistroa automatikoki iradokitzeko hain-
bat sailkatzaile entrenatu eta ebaluatu dira. Gerora, erabiltzaileen idazketa erregis-
troaren arabera, erabiltzaile gazte eta helduak identi�katu dira,heldugazte-osoa
multzoko erabiltzaile guztiak automatikoki sailkatuz. Hauen testu eta interakzio
datuak erabilita, erabiltzaile gazte zein helduen gai eta erlazionatzeko moduak
erauzi dira, horretarako metodo ez-gainbegiratuak aplikatuz eta emaitza kualitati-
boki aztertuz. Horrez gain, sortutako datu-multzoak eta sailkatzaileak euskal hiz-
kuntzarako izan arren, proposatutako metodoak baliabide urriko bestelako hizkun-
tzetan aplikatu daitezke. Guzti honekin, gizarte ikerkuntza Adimen Arti�zialeko
teknika bitartez burutzea posible dela erakutsi da, egituratu gabeko informazioa
kudeatuta interpretagarria den ezagutza sortuz eta ikerketa egiteko modu berriei
bide emanez.

[A.2] Fernandez de Landa and Agerri (2021b)

Fernandez de Landa, J., & Agerri, R. (2021). Social analysis of young
Basque-speaking communities in twitter.Journal of Multilingual and Mul-
ticultural Development.1-15. ISSN: 0143-4632 / 1747-7557.

Artikulu hau ere L1 ikerketa lerroan kokatzen dugu, eta bertan aurreko lane-
ko (Fernandez de Landaet al. 2019a) metodologien gainean hobekuntzak pro-
posatzeaz gain, baliabide berriak eskaintzen dira. Era honetan,heldugazte-age
datu-multzoa sortu dugu, erabiltzaile gazte eta helduen arabera hauen euskaraz-
ko publikazioak etiketatuz. Datu horiek erabilita, ataza automatikoki burutzeko
hizkuntzaren prozesamenduko hainbat sailkatzailerekin esperimentuak egin dira,
besteak beste, Transformerretan oinarritutako hizkuntza-eredu elebakar eta elea-
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nitzekin (Agerriet al. 2020; Devlinet al. 2019). Erabiltzaileen adina identi�ka-
tze aldera, aurreko laneko eta bertan garatutako metodoak konparatu dira mundu
errealeko eszenatokietan, haien errendimendua kualitatiboki aztertzeko eta eba-
luatzeko. Gerora, erabiltzaileen interakzioak eta errepresentazio metodo neurona-
lak erabilita (Grover and Leskovec 2016), erabiltzaileen harremantzeko moduak
edo azpitaldeak iragartzea lortu da. Azkenik, interakzio eta errepresentazio meto-
doen konbinaketari esker, informazio soziopolitikoa jasotzeko daukaten ahalmena
ezagutu dugu.

[A.3] Agerri et al. (2021)

Agerri, R., Centeno, R., Espinosa, M., Fernandez de Landa, J., & Rodrigo,
Á. (2021). VaxxStance@IberLEF 2021: Overview of the Task on Going
Beyond Text in Cross-Lingual Stance Detection.Procesamiento Del Len-
guaje Natural, 67, 173-181. ISSN: 1135-5948 / 1989-7553. *Autoreak
alfabetikoki ordenatuta daude.

L2.1 ikerketa lerroan kokatua dagoen artikulu honek,VaxxStanceataza eta
izen bereko datu-multzoa nola sortu zen deskribatzen du. Atazak, txertoei buruz-
ko adierazpenen jarrera aldekoa, neutrala edo kontrakoa detektatzea proposatzen
du. Datu eleaniztunak proposatzen dira, gai berdinari buruz euskarazko eta gaz-
telaniazko testuak eskainiz. Testuaz gain, interakzio datuak ere jaso dira, infor-
mazio sozio-politikoa gehituta (Fernandez de Landaet al. 2019a; Fernandez de
Landa and Agerri 2021b) ataza honetan emaitza hobeak lortzeko asmoz. Horrela,
jarrera detekzio atazarako, eleaniztasuna eta datu mota ezberdinak barnebiltzen
dituen lehen datu-multzoa aurkezten dugu. Helburua hizkuntza-arteko ikuspegiak
aztertzea da, testuetatik eratorritako informazioa sare sozialetik lortutako erabil-
tzaileen arteko interakzioekin ere osatuz. Emaitzek frogatzen dute interakzioetatik
eratorritako informazio soziala funtsezkoa dela emaitza lehiakorrak lortzeko.
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[A.4] Fernandez de Landa and Agerri (2022)

Fernandez de Landa, J., & Agerri, R. Relational Embeddings for Language
Independent Stance Detection.Preprint: arXiv:2210.05715. Submitted to
KBS.

Gerora, L2.2 ikerketa lerroan kokatutako artikulu honetan, jarrera detekzioa
landu da, orokortu daitekeen eta zehaztasun gehiagorekin dabilen metodo bat pro-
posatuz. Horretarako, testuaz gain, sare sozialetan eskuragarri dauden interak-
zio datuen bitartez errepresentazioak lortu dira. Zehatzago esanda, erabiltzaileak
jarraitu eta edukia konpartitzea bezalako informazio sozial publikoa baliatu da.
Datu hauek erabilita,Relational Embeddingmetodoa proposatzen dugu, interak-
zio pareak baliatuta errepresentazio bektorial dentso eta adierazgarriak sortzeko
gai dena. Metodo hau, hizkuntza eta gai ezberdinetara aplika daiteke eskuz-
ko ingeniaritza handirik gabe. Jarrera detekzio atazan aplikatuz, lau hizkuntza
eta hiru gai ezberdin batzen dituzten zazpi datu-multzo publikoetan (VaxxStan-
ce barne) egindako esperimentuek erakusten dute gure metodoa errepresentazio
testualekin konbinatzean errendimendua nabarmen hobetzen dela. Horrela, zazpi
ebaluazio multzoetatik seietan puntako emaitzak lortu ditugu, aurre-entrenatutako
hizkuntza-eredu (Conneauet al.2020) eta elkarrekintzan oinarritutako DeepWalk
(Perozziet al. 2014) edo node2vec (Grover and Leskovec 2016) bezalako meto-
doak gaindituz.

[A.5] Fernandez de Landa and Agerri (2023)

Fernandez de Landa, J., & Agerri, R. (2023). HiTZ-IXA at PoliticES-
IberLEF2023: Document and Sentence Level Text Representations for De-
mographic Characteristics and Political Ideology Detection. InProcee-
dings of the Iberian Languages Evaluation Forum (IberLEF 2023), co-
located with the 39th Conference of the Spanish Society for Natural Lan-
guage Processing (SEPLN 2023), CEUR-WS.org.ISSN 1613-0073.

Artikulu honetan, L1 eta L3 ikerketa lerroak jorratzen dira, sare sozialetako
erabiltzaileen testua baliatuta ezaugarri demogra�koak eta joera politikoa iragar-
tzeko metodoak landuz. Bertan, PoliticES 2023 (Garcia-Díazet al. 2023) ata-
zan izan dugun parte-hartzea deskribatzen dugu. Ataza erabiltzaileen publikazio
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testualetatik ezaugarri demogra�ko eta politikoak aurreikustean oinarritzen da:
generoa, lanbidea eta lerrokatze politiko bitarra edo lautarra. Horrela, erabiltzaile
bakoitzaren hainbat publikazio testual baliatu beharko dira, lau ezaugarri ezberdin
aurreikusiz datu berdinetatik abiatuta. Helburu horretarako, bi pausotan banatuta-
ko metodologia proposatzen dugu, alde batetik erabiltzaileen errepresentazio oro-
kor bat burutuz eta bigarrenik ezaugarrien araberako berariazko sailkatzaileak en-
trenatuz ezaugarri sozial bakoitzerako. Testuen errepresentazioak, erabiltzaile eta
publikazio mailako errepresentazioak uztartzen ditu, testuetatik jaso daitezkeen
alderdi orokorrak (erabiltzaile) eta zehatzak (publikazioa) bateratuz. Metodoaren
abantaila gehigarria sendotasun eta orokortzeko gaitasunean datza, errepresenta-
zio berdinak erabilita lehiakortasunez jarduten baitu. Izan ere, proposatutako me-
todoak bigarren puntuazio altuena lortu du PoliticES 2023 atazarako eta lanbide
kategoria aurreikusteko orduan emaitza onenak lortu ditu.

[A.6] Fernandez de Landaet al. (2024a)

Fernandez de Landa, J., García-Ferrero, I., Salaberria A., & Campos, J. A.
(2024). Uncovering Social Changes of the Basque Speaking Twitter Com-
munity During COVID-19 Pandemic. InProceedings of the 3rd Annual
Meeting of the Special Interest Group on Under-resourced Languages @
LREC-COLING 2024.ISBN: 978-2-493814-29-6, ISSN: 2951-2093 (CO-
LING), ISSN: 2522-2686 (LREC).

Artikulu honetan, L3 ikerketa lerroa jorratu da, sare sozialetako erabiltzaileen
testuetatik abiatuta, komunitatearen joera politikoaren inguruko analisiak landuz.
Hots, ikerketa honen helburu nagusia COVID-19 pandemiak euskarazko Twit-
ter komunitatean dituen ondorioetan sakontzea da, Hizkuntzaren Prozesamenduko
teknikak baliatuta. Horretarako, euskarazko 8 milioi publikazioen corpus handia
bildu eta partekatu da. Gerora, edukia denboraren arabera nola aldatu den azter-
tu da, horretarako testuetan azaltzen diren hitz zein emojien aldaketa kuantitatibo
zein kualitatiboak aztertuz. Azterketa kuantitatiboan, terminoek garai desberdi-
netan izan duten maiztasunaren aldaketari erreparatu zaio, maiztasunen erregresio
lineala erabiliz. Azterketa kualitatiboan, erabileran gehien handitu diren hitz eta
emojien hitz-bektoreen errepresentazioen bilakaera aztertu da, aldaketa seman-
tikoen inguruko analisia burutuz. Hurbilpen hauen bidez, euskal erabiltzaileek
pandemiaren zehar erakutsitako joera politikoetan aldaketa nabarmenak aurkitu
dira.
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[A.7] Fernandez de Landa and Agerri (2024)

Fernandez de Landa, J., & Agerri, R. Political Leaning Inference through
Complex Scenarios in Plurinational Spain.Preprint: arXiv:2406.07964.

Artikulu hau, berriz, L3.1 ikerketa lerroan kokatua dago eta bertan hedaga-
rria eta zehatza den joera politikoa identi�katzeko metodologia bat proposatzen
da. Horrela, alderdi politiko berrien etengabeko agerpenak aro politiko aldakor
batean murgildurik gaudela erakusten du, non ezkerra/eskuina edo kontserbado-
rea/liberala bezalako kategorizazio sinple eta bitarrak jada ez diren baliagarriak.
Sinpletasun hori gainditzeko, alderdi politiko anitzetan oinarritutako joera politi-
koaren identi�kazioa proposatzen dugu. Ikuspegi honek, alderdietan oinarrituta
izanagatik, eremu eta momentu ezberdinetara moldagarria da. Horretarako, ere-
mu ezberdinak (Euskal Herria, Katalunia eta Galizia) barnebiltzen dituen datu-
multzoa sortu da, erabiltzaileen orientazio anitza (7 alderdi politiko) zein bitarra
(ezker-eskuin) adierazten duten etiketak eta hauen interakzioak jasotzen ditue-
na. Azterketa hau bi pausuetan egin da, lehenbizi interakzioetan oinarritutako
erabiltzaileen errepresentazioak burutuz, gerora, erabiltzaile horien joera politiko
bitarra zein alderdiak iradokitzeko ereduak sortuz. Horrela, erabiltzaileen errepre-
sentazio metodo ezberdinak frogatu dira, alderdi anitzeko zein ezker-eskuin joera
politikoak iragartzeko, haien arteanRelational Embedding(Fernandez de Lan-
da and Agerri 2022) metodoa ere erabilita. Esperimentuetan ikusi da,Relational
Embeddingmetodoa beste errepresentazio metodo batzuekin alderatzean, errendi-
mendua antzekoa dela iragarpen bitarretan, baina oinarrizko metodoen gainbehera
handia da alderdi anitzeko iragarpenetan. Izan ere,Relational Embeddingerre-
presentazioak erabilita, errendimendu handiko emaitzak lortzen dira 3 eskualde
ezberdinetako alderdi anitzeko iragarpenetan baita entrenamendu datu eskasekin
ere. Horrez gain, akatsen analisiak eta bistaratzeek erakusten duteRelational Em-
beddingerrepresentazioak gai direla talde barneko eta talde arteko kidetasun po-
litikoak harrapatzeko.
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[A.8] Fernandez de Landaet al. (2023)

Fernandez de Landa, J., Zubiaga, A., & Agerri, R. Generalizing Political
Leaning Inference to Multi-Party Systems: Insights from the UK Political
Landscape.Preprint: arXiv:2312.01738. Submitted to IEEE TCSS.

Artikulu hau L3.2 ikerketa lerroan kokatua dago eta aurreko laneko (Fernan-
dez de Landa and Agerri 2024) ikuspegi eta metodoak bestelako eremu batean
aplikatzearekin batera, inplikazio politiko desberdinen iragarpena ere proposatzen
du. Bertan, Erresuma Batuko hiru naziotan (Eskozia, Gales eta Ipar Irlanda) joe-
ra politikoaren inferentzia aztertu da, alderdi anitzez (4 edo 5 alderdi) osaturiko
panorama politiko ezberdinak dituzten eskualdeak izanik. Gainera, berrikuntza
nabarmen bezala, inplikazio maila ezberdinetako (alderdiko kide, jarraitzaile eta
zaleak) erabiltzaileen joerak ere barneratuko dira, inferentzia errealago baten me-
sedetan. Horretarako, joera politikoaren arabera etiketatutako erabiltzaileek eta
elkarren arteko interakzioek osatutako datu multzoa sortu da, baina kasu hone-
tan, inplikazio maila ezberdineko erabiltzaileak gehituta. Erabiltzaileen arteko in-
terakzioak etaRelational Embeddingmetodoa, joera politikoa errepresentatzeko
konbinaketa ahaltsua dela frogatu da beste behin ere, emaitza sendoak lortuz al-
derdi anitzeko sistema politikoak dituzten hiru eskualdeetan, baita entrenamendu
datu gutxi dagoenean ere. Horrez gain, inplikazio ezberdinetako joerak aurrei-
kusteko orduan,Relational Embeddingmetodoaren nagusitasuna nabarmena dela
ikusi da. Hala ere, inplikazio politiko txikiagoa duten erabiltzaileen joera politi-
koa iragartzeko orduan hobekuntzarako tartea dagoela ikusi da.

[A.9] Fernandez de Landaet al. (2024b)

Fernandez de Landa, J., Zubiaga, A., & Agerri, R. HTIM: Hybrid Text-
Interaction Modelling for Broadening Political Leaning Inference in Social
Media.Preprint: arXiv:2406.08201. Submitted to Plos ONE.

Azkeneko artikulu hau L3.3 ikerketa lerroan kokatua dago eta L3 ikerketa
lerroa borobiltzeko asmoa dauka. Hots, interakzioetan oinarritutako datu eta erre-
presentazioez gain, testuan oinarritutako datuak ere erabiliko dira erabiltzaileen
errepresentazioak lortu eta joera politikoa identi�katzeko. Horrela testu eta in-
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terakzioetan oinarritutako datu-multzoa sortzen da, aurreko laneko datuak osatuz
(Fernandez de Landaet al. 2023). Testu eta interakzio datuak eskuragarri eduki-
tzean, datu mota batekiko dependentzia ekiditeaz gain, datu moten arteko konpa-
raketa eta konbinaketa burutzeko aukera ematen du. Esperimentuek erakutsi du-
te, interakzioetan oinarritutako errepresentazioak, testuan oinarritutako artearen
egoerako errepresentazioek baino errendimendu hobea daukatela. Bestalde, datu
mota ezberdinen arteko konbinaketa landu da, HTIM proposatuz. Eredu hibrido
honek sare sozialetako testu eta interakzioen errepresentazioen fusioa ahalbide-
tzen du, hainbat lurraldeetako eta alderdi anitzetako joera politikoa zehaztasunez
identi�katzeko. Konbinaketa horri esker hobekuntza lortzen da, nabarmenagoa
izanik inplikazio politikoa txikiagotzen den heinean, hau da, joera politikoaren
identi�kazioa zailagoa den heinean.
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1.2.2 Tesiarekin zeharka erlazionatutako artikuluak

Ondorengo argitalpenak tesi-garaian idatzitako artikuluak dira, eta tesiaren gai
nagusitik aldentzen diren arren, gizarte zientzia konputazionalekin zeharka lotu
daitezke.

Fernandez de Landaet al. (2019b)

Fernandez de Landa, J., Agerri, R., & Alegria, I. (2019). Euskaldun gazte
eta helduen harremanak Twitterren.III. Ikergazte. Nazioarteko ikerketa
euskaraz. Kongresuko artikulu bilduma. Gizarte Zientziak eta Zuzenbidea.
83-90 or. ISBN: 978-84-8438-681-0.

Fernandez de Landa (2019)

Fernandez de Landa, J. (2019). Gazteak eta euskara sare sozialetan. Zer,
nori, nork: euskarazko txio formal eta informalak sailkatuz eta konparatuz.
Eusko Ikaskuntzaren XVIII. Kongresua Geroa Elkar-Ekin: Mendeurreneko
Kongresua.348-355 or. ISBN: 978-84-8419-293-0.

Fernandez de Landaet al. (2021)

Fernandez de Landa, J., García-Ferrero, I., Salaberria A., & Campos, J.
A. (2019). Twitterreko Euskal Komunitatearen Eduki Azterketa Pandemia
Garaian.IV. Ikergazte. Nazioarteko ikerketa euskaraz. Kongresuko artikulu
bilduma. Ingeniaritza eta Arkitektura.137-144 or. ISBN: 978-84-8438-
785-5.Ikergazte 2021 Udalbiltza sari berezia.

Salaberriaet al. (2021)

Salaberria, A., Campos, J. A., García-Ferrero, I., & Fernandez de Landa, J.
(2021). Itzulpen Automatikoko Sistemen Analisia: Genero Alborapenaren
Kasua.IV. Ikergazte. Nazioarteko ikerketa euskaraz. Kongresuko artikulu
bilduma. Ingeniaritza eta Arkitektura.153-160 or. ISBN: 978-84-8438-
788-6.
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Fernandez de Landa and Agerri (2021a)

Fernandez de Landa, J., & Agerri, R. (2021). Euskarazko on-line artikulue-
tan aipatutako izendun entitate nabarmenen identi�kazioa denbora errea-
lean.Ekaia EHUko Zientzia eta Teknologia aldizkaria40, 315-328. ISSN:
0214-9001.

Alkorta et al. (2024)

Alkorta, J., Farwell, A., Fernandez de Landa, J., Altuna, B., Estarrona, A.,
Iruskieta, M., Arregi, X., Goenaga, X., & Arriola, J.M. (2024). CLARIAH-
EUS: a Cross-border CLARIAH Node for the Basque Language and Cul-
ture. In SEPLN-CEDI-PD 2024: Seminar of the Spanish Society for Na-
tural Language Processing: Projects and System Demonstrations, CEUR-
WS.org.ISSN 1613-0073. *Autoreak alfabetikoki ordenatuta daude.

Agerri et al. (2024)

Agerri, R., Barnes, J., Bengoetxea, J., Calvo, B., and Fernandez de Lan-
da, J., García-Ferrero, I., Toporkov, O., & Zubiaga, I. (2024). HiTZ@
Disargue: Few-shot Learning and Argumentation to Detect and Fight Mi-
sinformation in Social Media.In SEPLN-CEDI-PD 2024: Seminar of the
Spanish Society for Natural Language Processing: Projects and System
Demonstrations, CEUR-WS.org.ISSN 1613-0073. *Autoreak alfabetikoki
ordenatuta daude.
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1.3 Tesiaren egitura

Kapitulu honetan egindako sarreraren ostean, 2. kapituluan tesi honetako lana
ulertu ahal izateko oinarrizko aurrekariak zein lan-lerro desberdinekin erlazio-
natutako literatura aurkeztuko dira. Amaieran, 6. kapituluan tesi lan honetatik
ateratako ondorio nagusiak, ekarpenak eta etorkizuneko lana aurkeztuko ditugu.

Bestalde, tesiaren mamia edo edukia bera 3, 4, eta 5 kapituluetan banatuta da-
go. Bloke honetan tesiaren kapitulu nagusiak aurkeztuko dira, kapitulu bakoitzean
ikerketa lerro zehatz bat lantzen da:

• 3. kapituluan, ezaugarri demogra�koen identi�kazioa landu da. Zehaz-
ki, sare sozialetako erabiltzaileen ezaugarri demogra�ko zein komunitateen
identi�kazioa nola egin daitekeen aztertu da (L1).

• 4. kapituluan, jarreren detekzioa landu da. Horretarako, hizkuntzareki-
ko independentea den jarrera detekzioa landu da, ataza erabiltzaile mailara
eramanez (L2). Horretarako, erabiltzaile mailako datu jasoketa (L2.1) eta
interakzioetan oinarritutako ezaugarritzea (L2.2) landuz.

• 5. kapituluan, joera politikoaren identi�kazioa landu da. Horretarako,
erabiltzaile mailako joera politikoaren identi�kazio dinamikoa aztertu da
(L3). Interakzioetan oinarrituta, hurbilpen bitar zein alderdi politiko anitze-
takoak konparatu dira (L3.1), gerora inplikazio maila desberdinak ere az-
tertuz (L3.2). Amaitzeko, baldintza horietan, interakzio eta testuetan oina-
rritutako hurbilpenak frogatu dira datuen hibridazioaren eragina aztertzeko
(L3.3).

Tesia bi hizkuntzatan banatua dago: euskara eta ingelesa. 1, 2, eta 3 kapituluak
euskaraz idatzita daude. 4, 5, eta 6 kapituluak, berriz, ingelesez. Gainera, tesia-
rekin erlazio zuzena daukaten (1.2.1. atala) artikulu guztiak ingelesez eskuragarri
daude Eranskinetan.
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Aurrekariak

Atal honetan, egoera eta ataza ezberdinetara moldatu daitekeen gizarte ikerkun-
tza konputazionala ulertu ahal izateko, beharrezko aurrekariak aurkeztuko ditugu.
Atala bi zati ezberdinetan banatuko dugu. Alde batetik, erabiltzaileen ezaugarri-
tzea burutzeko beharrezkoak diren oinarriak azalduko dira, datu jasoketatik hasi
eta erabiltzaileen errepresentazio zehatzak burutzeko erabilgarriak diren hurbil-
penak erakutsiz. Beste aldetik, erabiltzaileen ezaugarrien iragarpena demogra�a,
jarrera edo joera politikoa bezalako ataza ezberdinetan aplikatu denez, ataza ba-
koitzarekin erlazionatutako lanak aztertuko dira, hauek testuinguruan jartzeko.

2.1 Oinarriak

Hedatu edo orokortu daitezkeen erabiltzaileen errepresentazioetatik ezaugarritze
ezberdinak lortzeko asmoarekin aztertu eta erabilitako hurbilpen zein teknikak
modu honetara antolatu ditugu: (i) Datu iturrien zehaztapena datuak lortzeko, (ii)
datuen tratamendua ahalbidetzeko Ikasketa Automatikoaren aplikazioa eta, azke-
nik, errepresentazioa modu ezberdinak (iii) testuen zein (iv) interakzioen bidez.

2.1.1 Datu Iturriak

Sare sozialetako datu-multzo erraldoiak gizarte ikerketarako erabiltzeak hainbat
onura ditu. Lehenik eta behin, datuen berehalakotasuna edukiko genuke, izan
ere erabiltzaileen adierazpenen eguneraketak denbora errealean ematen direnez,
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datu bilketa tradizionalen bidez ikertzeko zailak diren jokabideak aztertzeko au-
kera ematen dute (Golder and Macy 2014). Bigarrenik, sare sozialetako argitalpe-
nak espontaneoak direnez, inkesten eta elkarrizketen testuinguruan agertzen diren
erantzun alborapenak (Belliet al. 1999) ekidin eta �deltasun handiagoz jaso di-
tzakegu iritzi eta jokabideak. Hirugarrenik, inkestekin eta ohiko datu-bilketarekin
alderatuta, datu hauek kostu baxukoak dira eta datuak biltzeko prozesua automa-
tizatu daiteke (Cesareet al.2017).

Hala ere, muga nabarmenak daude eskala handiko datu horien erabilerari da-
gokionez. Alde batetik, datu-korronte tradizionalen antzera, sare sozialen datuak
ez dira beti ikertu nahi den populazioarekiko adierazgarriak, eta arazo hori kon-
pontzen saiatu diren arren (Wanget al.2015), alborapena identi�katu eta kuanti-
�katzea zaila da. Bestalde, ikerketarako sare sozialen datuen erabilerarekin lotu-
tako pribatutasun eta kezka etikoak zabaltzen ari dira (Boyd and Crawford 2012;
Vayenaet al.2015; Edelmannet al.2020; Caton and Haas 2020), aldi berean iker-
ketarako lerro berriak irekiz. Horretarako, datu zienti�koak bidezko modu batez
kudeatzeko printzipioak (FAIR) proposatu dira, aktibo digitalen aurkigarritasu-
na, irisgarritasuna, interoperabilitatea eta berrera-bilpena hobetzeko jarraibideak
(Wilkinson et al.2016).

Horiek horrela, baina, sare sozialak baliabide gutxiko hizkuntzen erabilera
ikertzeko datu iturri aproposa dira, ikerketa anitz publikatu direlarik. Adibidez,
galesera (Cymraeg) hiztunen eta Twitterren inguruko ikerketa batek erakusten du
hizkuntza honetako hiztunak sare sozialetan ere aktibo daudela (Joneset al.2013).
Horrez gain, irlanderaz (Gaeilge) 80.000 txio baino gehiago erauzten eta aztertzen
dituen beste lan bat dago eduki, sentimendu eta sarearen azterketa egiten duena
(Mhichíl et al.2018). Halaber, galesera, irlandera eta frisiera (Frysk) konbinatzen
dituen beste ikerketa bat aurkitu dezakegu, txio ezberdinetan hashtag-en erabilera
ikertzen duena (McMonagleet al. 2019). Aipatutako lan hauek erakusten dute
Twitterrek baliabide gutxiko hizkuntzetarako ere baduela testu-datuak eskaintzeko
ahalmena, hizkuntza eta kultura ugari aurkitu eta aztertzeko aukera emanez.

Gainera, sare sozialetatik jasotako testuak oso erabiliak dira hizkuntzaren pro-
zesamenduan, produktu edo gai zehatzei buruzko iritziak erauzteko (Villenaet al.
2013; Rosenthalet al.2017), joera politikoak (Mohammadet al.2016; Derczyns-
ki et al. 2017) eta gorroto hizkera identi�katzeko (Basileet al. 2019) edota oina-
rrizko zereginetarako, hala nola POS etiketatzea (Ritteret al. 2011), izendun en-
titateen identi�kazioa (Baldwinet al. 2015), normalizazioa (Alegriaet al. 2015)
eta baita hizkuntzen identi�kaziorako ere (Zubiagaet al.2016).

Bestalde, hainbat dira Twitter sare sozialetik eratorritako erabiltzaileen arteko
interakzioetan (jarraitu, birtxiokatu, erantzun, aipatu, atsegin....) oinarrituta buru-
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tu diren ikerketak. Horien artean nabarmendu genitzake polarizazio politikoa az-
tertzeko (Conoveret al. 2011b), a�liazio politikoa identi�katzeko (Pennacchiotti
and Popescu 2011a), eta baita independentziaren aldeko mugimenduak aztertzeko
(Zubiagaet al. 2017) erabilitakoak. Ikerketa hauetan erakusten da, erabiltzaileek
egindako interakzioetan oinarrituta, badagoela komunitateak edo taldeak iragar-
tzeko aukera. Beraz, lan zehatz honetan, metodologia antzekoak erabiliko ditugu,
euskal komunitatearen baitan komunitateak nola ematen diren aurreikusteko, hau
da, harremanak nola ematen diren ikusteko.

2.1.2 Ikasketa Automatikoa

Gizarte zientzien arloan datuak aztertzea eta ulertzea funtsezkoa da teoria berriak
garatzeko eta gizartearen portaerak iragartzeko. Azken urteotan, Adimen Arti-
�zialak garrantzi handia hartu du gizarte zientzietan, datu masiboak modu era-
ginkorrean prozesatu eta analizatzeko aukera ematen baitute. Honek, ikerlariei
gizarte fenomeno konplexuak sakonago ulertzeko eta iragarpen zehatzagoak eta
berehalakoak egiteko bide berriak ireki dizkie.

Adimen Arti�ziala informatikaren adar bat da, eragiketa konputazional uga-
ri biltzen dituena, erregela edo estatistikan oinarritutako metodo tradizionaleta-
tik hasi eta Ikasketa Automatiko zein Ikasketa Sakoneko hurbilpenak ere barne-
bilduz (Russell and Norvig 2016; Kitchin 2014). Erregeletan oinarritutako sis-
temek aurrez de�nitutako arau multzo bat erabiltzen dute iragarpenak egiteko.
Hau da, adituek eskuz idatzitako arauak dira, eta sistema hauek arau horiei ja-
rraituz funtzionatzen dute. Ikasketa automatikoaren kasuan, aldiz, helburua datu-
multzoetan patroiak aurkitu eta ereduak sortzea da, etorkizuneko datuak aurrei-
kusteko edo sailkatzeko. Honek aukera ematen du datu masiboak modu eraginko-
rrean erabiltzeko, gizakien esku-hartze gutxirekin edo batere gabe.

Ikasketa automatikoko sistemek sarrera datuetatik zuzenean “ikasten” dute
inolako erregelarik programatu gabe. Izan ere, sistemak bere kabuz ikasten du
datu-multzoetatik zuzenean patroiak identi�katuz. Funtzio matematikoetan oina-
rritutako algoritmoak erabiltzen dira datu horietatik ereduak ikasi edo entrena-
tzeko. Eredu hauek ahalmena daukate ezkutuko irudikapenak aurkitzen dituzten
funtzio matematikoak estimatzeko, gerora datu berriei buruzko iragarpenak egin
ahal izateko (Jordan and Mitchell 2015). Ikasketa automatikoa bi kategoriatan ba-
natu dezakegu erabilitako datuen egituraketa kontutan hartuta: (i) gainbegiratuta-
ko ikasketa, non eredu bat entrenatzen den etiketatutako datuetan oinarrituta; (ii)
gainbegiratu gabeko ikasketa, non datuetatik zuzenean eredu bat eraikitzen den
etiketarik gabe. Horrela modalitateek helburu zehatz ezberdina daukaten arren,
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ezaugarrien aurreikuspena zein ezaugarrien errepresentazioa hurrenez horren, hel-
buru orokor bera konpartitzen dute: datu-multzo berrietara aplikatu daitezkeen
ereduen sorrera.

Ikasketa gainbegiratuan, sarrera datu bat emanda aukeratutako ezaugarriak ira-
gartzeko ahalmena duten ereduak sortzea da asmoa (Kotsiantiset al.2007; Singh
et al. 2016). Horretarako, aurrez etiketatutako datu-multzoak bat behar dira, zei-
netan datuak aukeratutako ezaugarrien arabera etiketatuta dauden. Adibidez, testu
zatiak sarrera datu bezala edukita aldeko edo kontrako polaritatea etiketatzea edo
erabiltzaile baten interakzioak edukita sarrera bezala honen lerrokatze politikoa
eskuz etiketatzea. Datu-multzoak eskuz etiketatzen dira normalean, horretarako
etiketatu behar diren ezaugarrietan adituak diren anotatzaileak baliatuz. Eredua
prestatzeko, etiketatutako datu-multzoa entrenamendu eta ebaluazio multzoetan
banatzen da. Entrenamendu datuak erabiliz, aurrez zehaztutako algoritmoa eredu
matematiko bat sortzen saiatzen da, zeinak sarrerako datuak eta etiketak erlazio-
natuko dituen. Algoritmoen artean erregresio logistikoa zein euskarri bektoredun
makinak daude beste askoren artean (Pedregosaet al. 2011). Ereduak hainbat
iterazio egiten ditu, sarrera bakoitzarentzat aurreikuspen bat eginez eta benetako
etiketarekin alderatuz, errorea ahalik eta txikiena izan arte. Eredua behin entrena-
tuta, ebaluazio multzoan probatzen da, datu berrietan ereduaren portaera nolakoa
izango den frogatzeko. Ebaluaketarako, iragarpen datuak datu-multzoko etiketa
errealekin alderatzen dira, sortutako ereduaren kalitatea neurtuz. Emaitzak onar-
garriak badira, eredua erabiltzeko prest dago, datu berrietan aurrez �nkatutako
ezaugarriak aurreikusteko gai den tresna gisa.

Bestalde, gainbegiratu gabeko ikaskuntza, datu-multzo handiak aztertu eta ho-
rien egitura edo patroi ezkutuak aurkitzeko tekniken multzoa da. Hau da, algo-
ritmo hauek ez dira etiketatutako datuetan oinarritzen, baizik eta datuen arteko
antzekotasunak, desberdintasunak eta egiturak identi�katzeko asmoz erabiltzen
dira. Helburua datuen arteko erlazioak ulertzea zein bertatik informazioa egitu-
ratzea da, datuetan begi hutsez hauteman ezin diren patroi ezkutuak aurkitzeko.
Gainbegiratu gabeko ikaskuntzaren adibide bat klusterizazioa da, non datuak an-
tzekotasunen arabera taldeetan banatzen diren. Klusterizazio teknikak, hala nola
k-means(Forgy 1965) edohierarkikoa(Defays 1977), datuen arteko distantziak
edo antzekotasunak kalkulatzen dituzte, eta horien oinarrian talde edo komunita-
teak eratzen dituzte. Beste adibide bat dimentsio-murrizketa da, PCA (Osagai Na-
gusien Analisia), t-SNE (Van der Maaten and Hinton 2008) edo UMAP (McInnes
et al.2018) bezalako teknikak baliatuta, non datu-multzo handi baten dimentsioak
murrizten diren, baina bere ezaugarri garrantzitsuenak mantentzen diren. Tekni-
ka hauek erabilgarriak dira errealitateko arazo konplexuak hobeto ulertzeko, non
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datuen atzean dauden egiturak eta patroiak aurkitzea zaila den. Horrela egoera
zehatz baten analisi kualitatiboa ahalbidetzeaz gain, errepresentazioak egiteko ere
baliatu daitezke.

Bestalde, entzute handia izaten ari den ikasketa sakona ikasketa automatikoa-
ren azpimultzo bat da, neurona sare sakonak erabiltzen dituena (LeCunet al.2015;
Goodfellowet al. 2016; Alpaydin 2021). Neurona sareek hainbat geruza dituzte,
eta datuak geruza horien bidez igarotzen direnean, eredu konplexuak identi�ka-
tzeko gaitasuna dute. Eredu hauek datu kopuru handiak behar dituzte entrenamen-
durako, eta horretarako, konputazio ahalmen handia eta optimizazio algoritmoak
erabiltzen dira, emaitza zehatz eta �dagarriak lortzeko. Hau bereziki erabilgarria
da irudiak, ahotsa edo testua bezalako datu konplexuen analisi eta ulermenerako.

Aurreko atalean aipatu bezala, tesi lan honetan zehar erabiliko diren sarrera
datuak testu zein interakzio datuetan oinarrituta egongo dira. Horregatik, datu mo-
ta hauekin kalitatezko errepresentazioak erauzteko moduak aztertuko dira. Horre-
tarako, erabiltzaileen testu eta interakzioetatik abiatuta, hauen errepresentazioak
hobekien burutzeko gainbegiratu gabeko teknikak bilatuko dira. Errepresentazio
hauekin gainbegiratutako ikasketa algoritmoak elikatzea izango da asmoa, auke-
ratzen diren ezaugarri sozialak aurreikusteko kapazak diren sailkatzaileak entre-
natzeko asmoarekin. Horrela, orokortu daitezkeen errepresentazio moduak topatu
nahi dira, metodo berdina jarraituta hainbat ezaugarri sozial aurreikusteko gai iza-
teko.

2.1.3 Testuen errepresentazioak

Sare sozialetan publikatzen diren testu edukietatik sailkatzailea elikatuko duten
sarrera datuak lortzeko, hizkuntzaren prozesamenduko metodoak baliatuko dira.
Metodo hauetako batzuk hitzen edo hitzen-sekuentzien errepresentazioak egitean
oinarritzen dira, hitzetatik zenbakizko errepresentazioetara joz, gerora sailkatzai-
leak zenbakizko datuekin elikatzeko asmoarekin. Jarraian, tesi lan honetan erabili
diren hitz edo testu sekuentziak kodetzeko erabilitako metodoak aurkezten dira:
(i) errepresentazio estatistikoak; (ii) hitz-bektoreak eta (iii) testuinguruaren arabe-
rako errepresentazioak.

Errepresentazio estatistikoak

Hitz-zaku (ingelesezko bag-of-words edo BoW) ereduak hizkuntzaren prozesa-
menduan testuetan agertzen diren hitzak errepresentatzeko oinarrizko tekniketako
bat da. Dokumentu edo esaldi bateko testua, barnean dituen hitzen zaku bezala
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adierazten dira, hau da, zein hitz eta zenbat agerpen eduki dituzten jasotzen da.
Agerpenak eta kontaketak mantendu arren, hitzen arteko ordena eta haien arte-
ko harremanak baztertzen dira. Dokumentuak, aurrez zehaztutako hiztegi batean
azaltzen diren hitzen kontaketekin ordezkatuko dira, hauekin errepresentazio sin-
pleak sortuz. Hala ere, terminoen maiztasun orokorrak jasotzen duten metodo
hauek gehienetan ez dira testuaren adierazpide egokia. Hitz hutsalak, adibidez
euskarazko “eta” edo “da”, ia dokumentu guztietan maiztasun altuena duten hi-
tzak dira, eta ondorioz errepresentazioetan pisu altua daukate, baino dokumentua-
ren inguruko informazio gutxi adierazten dute.

TF-IDF (ingelesezko Term Frequency-Inverse Document Frequency) algo-
ritmoa (Salton and Yu 1973), edo termino maiztasuna alderantzizko dokumen-
tu maiztasuna, terminoen maiztasunak neurtzen ditu baina dokumentu multzoan
ematen diren agerpenak kontutan hartuta. Honi esker, dokumentu guztietan zehar
agerpen maiztasun handiak dituzten hitzei garrantzia txikitzea die, kasu hauetan
maiztasun handia ez baita esanguratsua. Horrekin batera, termino batek maizta-
sun orokor txikia badu, baina dokumentu zehatz batean askotan agertzen bada,
hitz horri garrantzia handituko zaio. Maiztasunak eta terminoen garrantzi erlati-
boa jasotzeko, algoritmoa bi zatiz osatuta dago, batetik hitzen maiztasuna (TF)
eta bestetik alderantzizko dokumentu maiztasuna (IDF). Alde batetik, terminoen
maiztasunak (TF) dokumentu batean termino zehatz batek duen maiztasuna adie-
razten du. Normalean termino zehatz bat dokumentuan dauzkan agerpenak, do-
kumentuko termino guztien kopuruarekin zatituta kalkulatzen da. Beste aldetik,
alderantzizko dokumentu maiztasunak (IDF) termino baten urritasuna neurtzen du
corpusean. Dokumentu kopuru osoaren logaritmo gisa kalkulatzen da terminoa
duten dokumentu kopuruarekin zatituta. Era honetan, aurrez zehaztutako hiztegi
bateko hitz edo terminoen t�df maiztasunak kalkulatzen dira dokumentu guztie-
tan zehar. Dokumentu edo testu zati bakoitzerako, tamaina zehatz bateko errepre-
sentazioak edukiko dira, tamaina hau hiztegiaren tamaina berdina izanik. Ordea,
hitz-zakuaren teknikarekin baino adierazpen zehatzagoak lortu arren, hautatutako
hiztegiaren araberako eta honen tamainarekiko menpekoa izango da metodo hau.

Oinarrizko metodo hauetan, hitzen maiztasunak hartzen da kontuan, doku-
mentu edo testu zati bakoitzaren errepresentazioa dimentsio oso altuko ezauga-
rrien bitartez jasotzen delarik. Hala ere, errepresentazioak eskasak eta sakabana-
keta handikoak izan daitezke, batez ere hiztegiak handiak direnean, horrek kon-
putazio erronka eta memoria errekerimendu handiak sortuz. Gainera, egoera edo
domeinu ezberdinetan parametro ezberdinak erabili behar dira, ezaugarri kopurua
edota termino ohikoenen zein urrienen �ltratzea bezalakoak. Amaitzeko, hitzen
agerkidetzak azaldu eta zenbatzen diren arren, ez dira hitzen arteko erlazio seman-
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tikoak jasotzen, hizkuntzaren fenomeno garrantzitsuenetako bat kanpoan utziz.

Hitz-bektoreak

Hitzen bektore errepresentazio jarraituak, hitz-bektore gisa ere ezagutuak, hitzen
informazio semantiko eta sintaktikoa jasotzen duten hitzen zenbakizko irudika-
penak dira. Hitz-bektore gisa ezagututako errepresentazio hauek Word2Vec (Mi-
kolov et al. 2013b), GloVe (Penningtonet al. 2014) edo FastText (Bojanowski
et al. 2017) bezalako tekniken bidez sortzen dira. Horrela, hitzak matrize eskas
eta sakabanatuen bidez errepresentatu ordez, espazio jarraitu batean kokatzen dira
dimentsio baxuko bektoreak baliatuta. Honi esker, hitzak entitate diskretu gisa
tratatu ordez, entitate jarraitu bezala tratatuko dira, hitzen arteko erlazio semanti-
koak kontuan hartuz.

Izan ere, bektore hauek hitzen arteko erlazioak harrapatzeko diseinatuta daude,
antzekotasuna eta analogia adibidez. Horrela, “Gasteiz”, “ Donostia” edo “Lon-
dres” hitz-bektoreen balioak gertu egongo dira elkarrengandik, “zuzendari”, “ sa-
garra” zein “autobusa” hitz-bektoreen balioak elkarrengandik ezberdinak izango
diren bitartean. Horri esker, esanahi antzekoa duten hitzek, hitz-bektore antzekoa
izango dute, hitzen errepresentazio jarraitu bat lortuz.

Word2vec (Mikolov et al. 2013b: a) ereduak hitzen errepresentazio jarraitu
edo hitz-bektoreak modu azkar eta eraginkorrean ikastea ahalbidetzen du. Ho-
nek, autogainbegiraketa bitartez, testu multzo erraldoien gainean kalitatezko hitz-
bektoreak entrenatzea posible egiten du. Horretarako, testu multzoan azaltzen den
hitz zehatz bat eta bere inguruan dauden hitzen arteko probabilitatearen logarit-
moak aurresaten ikasten dute. Ikasketa helburua modu ezberdinetan planteatzen
da, horretarakoCBOWetaskip-gram(2.1. irudian) arkitekturak proposatuta.

CBOWereduak helburu-hitza bere inguruko hitzetatik aurreikusten du, ingu-
ruko hitzak erabiltzen ditu erdian dagoen helburu-hitza iragartzeko.Skip-gram
ereduak helburu-hitz batetik inguruko hitzak aurreikusten ditu, hitz bakar bat era-
biltzen du bere aurretik eta ostean dauden hitzak iragartzeko. Ereduak konpara-
tzean,CBOWeredua azkarrago entrenatu eta maiztasun handiagoa duten hitzak
hobeto irudikatu ditzake,Skip-gramereduak datu-multzo txikiekin errendimen-
du hobea erakutsi eta maiztasun gutxiagoko hitzak hobeto errepresentatzen dituen
bitartean (Mikolovet al.2013a).

FastText(Bojanowskiet al.2017) ereduak aurreko ereduen gainean hobekun-
tza bat proposatzen du, hitzen errepresantazioarekin batera karaktere n-gramaz
osatutako azpi-hitz unitateak txertatuz. Horretarako, hitz bakoitzaren karaktere
n-grama kate bat bezala tratatzen da, corpuseko hitzak zatikatuz. Hitzak eta beren

27



2 AURREKARIAK

2.1 Irudia – CBOW (inguruko hitzetatik, helburu-hitza aurreikusi) eta Skip-gram
(helburu-hitzetik, inguruko hitzak aurreikusi).

karaktere n-gramak erabiliz,skip-grameredu bat entrenatzen da errepresentazioak
ikasteko. Hitz-bektoreak, karaktere n-gramen eta hitz beraren errepresentazioaren
batura gisa adierazten dira, azpi-hitzen informazioa baliatuz hitzen errepresenta-
zioak aberasteko. Honi esker, hitz-bektore hauetan informazio morfologikoaren
txertaketa ahalbidetzen da aurrizki, artizki zein atzizkien karaktere-segidak kon-
tutan hartzen baitira. Euskara bezalako morfologia aberatseko hizkuntzek, batez
ere, hitzen (edo azpi-hitzen) errepresentazio hauetatik etekina atera beharko luke-
te. Izan ere, hitz beraren forma ezberdinen artean (Gasteiz, Gasteiztar, Gasteizko,
Gasteizen...) informazioa partekatzea ahalbidetzen da. Horrez gain, hiztegiz kan-
poko hitzak (edo hitz-bektoreak ikasi diren momentuan hiztegitik kanpo geratu
diren hitzak) hainbat azpi-hitz edota hitz konbinatuta ordezkatu daitezke.

Testuingurudun errepresentazioak

Arestian aipatutako planteamenduek, hitz-bektore estatikoak proposatzen dituzte
(Mikolov et al. 2013b; Bojanowskiet al. 2017), hots, hitz jakin baterako bekto-
reetan oinarritutako errepresentazioak eskaintzen dira, hitzaren errepresentazioa
gertatzen den testuingurutik independentea dena. Horrek esan nahi du ezin dela
polisemia irudikatu. Beraz, “banku” hitza kontuan hartzen badugu, hitz-bektore
estatikoek errepresentazio bakarra sortuko dute, nahiz eta hitz horrek zentzu des-
berdinak izan, hots, “�nantza erakunde”, “ eserleku”, etab.

Arazo horri aurre egiteko, testuingurudun hitz-bektoreak proposatzen dira,

28



2.1 OINARRIAK

Flair (Akbik et al. 2018), ELMO (Peterset al. 2018) edo Transformer (Vaswa-
ni et al.2017) arkitekturan oinarritutako BERT (Devlinet al.2019) eta RoBERTa
(Liu et al. 2019) adibidez. Era honetan, hitz-bektore errepresentazioak sortzen
dira, baina, hitz zehatzaren momentuko testuingurua ere barneratuz. Horrela, hitz
bakoitzaren errepresentazioa beti �nko edo estatiko mantendu ordez, inguruan di-
tuen hitzen arabera moldatzen joango da, errepresentazio adierazgarriagoak eta
zehatzagoak lortuz.

Flair (Akbik et al.2018) hitz-bektoreak, testuinguru eta karaktere mailako in-
formazioan oinarrituriko hitzen errepresentazioak dira. Horretarako, bi norabide-
ko LSTM (Long Short-Term Memory) ereduak (Graveset al.2013) baliatzen dira,
ikasketa prozesuan zehar hizkuntza-eredu bat sortzen duelarik. Horrela, ikasketa
prozesuan, aurreko karaktereen arabera hurrengo karakterearen iragarpena eginez
trebatzen da, karaktere mailako hizkuntza-eredua sortuz. Karaktere mailako ere-
duek hitzen barneko egitura aztertzen dute, horrek akats ortogra�koak edo hitz
berrien esanahia ulertzea errazagoa egiten du. Gainera, bi-norabideko trataerari
esker, hitz zehatz baten aurreko eta atzeko testuingurua zein honen posizioa ja-
sotzeko ahalmena edukiko du. Hitz baten errepresentazioa ezagutzeko orduan,
hitz-bektorearen balioa aldatu egingo da inguruko hitzen arabera, testuingurudun
hitz-bektoreak lortuz. Izan ere, bi-norabideko trataerari esker, hitzen arteko ha-
rreman korapilatsuak zein polisemia bezalako kontzeptuak harrapatzeko aukera
ematen da.

BERT (Devlin et al.2019) hizkuntza-ereduakTransformerrak (Vaswaniet al.
2017) erabiltzen ditu, arreta mekanismoaren bidez, testu bateko hitzen (edo azpi-
hitzen) arteko erlazioak ikasteko. Horretarako, pilatutako hainbat Transformer
kodetzaile geruza erabiltzen dira, testu zatien ezagutza maila ezberdinak jaso eta
testu zati osoak prozesatzeko ahalmena emanez. Hizkuntza-eredua sortzeko egi-
turarik gabeko testuan oinarrituta bi zereginetan trebatzen da, maskaratutako hiz-
kuntza eredu (Masked Language Model, MLM) eta hurrengo esaldiaren iragarpen
(Next Sentence Prediction, NSP) atazetan. Alde batetik, maskaratutako hizkuntza
eredu atazan, testuko hitzak ausaz maskaratzen (ezkutatu) dira eta eredua hitz ho-
riek asmatzen saiatzen da. Horrela, ereduak emandako testuinguru osotik ikasten
du eta hitzen arteko harremanak hobeto errepresentatzen ditu. Beste aldetik, hu-
rrengo esaldiaren iragarpen atazan, bi esaldi jarraituren artean hurrenkera egokia
asmatzea da helburua.

Gainera, errepresentazio dinamiko hauei esker, aukera dago aurretik sortu-
ta dagoen hizkuntza eredu bat doitzeko, berri bat hutsetik entrenatu beharrean.
Horrela, kalitate altuko hizkuntza eredu orokor batetik abiatuta, domeinu zehatz
batera moldatu daitekeen hizkuntza eredu bat lortu daiteke. Izan ere, Flair edo
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BERT, hasiera batean etiketarik gabeko testu kopuru handi batean trebatuak di-
ra, testuinguru zabala barneratzen duten hitzen errepresentazio orokorrak ikaste-
ko. Aurrez entrenatutako eredu horiek, jarraian, ataza edo zeregin zehatzetara
doitu daitezke, entrenamenduarekin jarraituz. Doikuntza prozesua hainbat ata-
zetan aplikatu daiteke, adibidez, sentimenduen detekzioa, entitate erauzketa edo
galdera-erantzunetarako. Horrez gain, ezaugarrietan oinarritutako hurbilpenak
ahalbidetzen dituzte, esaldi edo hitz mailako errepresentazioak lortzearekin ba-
tera ataza desberdinetara erraz egokitu eta abantaila konputazionalak lortze aldera
(Devlin et al.2019).

Hizkuntza eredu eleanitzak aurrentrenatzen direnean, hizkuntza ezberdineta-
ko datu kopuruak oso ezberdinak dira, ingelesezko corpusak hizkuntza gehienek
baino askoz tamaina handiagoa duelarik. Egileak arazo hau arintzen saiatzen dira,
baliabide gutxiago dituzten hizkuntzen adibideen gainlaginketa burutuz (Devlin
et al.2019; Conneauet al.2020). Estrategia hau batzuetan ez da nahikoa, berezi-
ki baliabide urriko hizkuntzentzat, baina baita baliabideertainekohizkuntzentzat
ere. Horren aurrean, hizkuntza eredu eleanitzetan ematen den hizkuntzen azpi
errepresentazioari aurre egiteko, hainbat hurbilpenek hizkuntza zehatzetarako be-
reziki entrenatutako eredu elebakarrak ere proposatu dituzte (Agerriet al. 2020;
Armengol-Estapéet al.2021).

2.1.4 Interakzioen errepresentazioak

Sare sozialak gure eguneroko bizitzaren zati garrantzitsu bihurtu direla aipatu du-
gu, elkarri eragiteko eta elkar komunikatzeko moduak aldatuz. Interakzio hauek
sare sozialetako erabiltzaileen artean parte hartzeko, konektatzeko eta komunika-
tzeko prozesu dinamikoari erreferentzia egiten diete. Hainbat ekintza barnebildu
ditzakete, hala nola, edukia partekatzea, iruzkinak egitea, atsegitea, jarraitzea, me-
zuak bidaltzea eta eztabaidetan parte hartzea.

Interakzio horiek loturak sustatu eta harremanak eraikitzearekin batera, ideiak,
informazioa eta emozioak trukatzeko aukera ere ematen dute. Horregatik, interak-
zio hauek oso baliagarriak dira erabiltzaile mailako ikerketak burutzeko. Izan ere,
interakzioak baliatuta, erabiltzaileen errepresentazioak sortzen dira hauen ezau-
garriak aurreikusteko asmoz. Interakzioetan oinarritutako errepresentazio horiek
ideologia politiko zein sentimendu analisiak burutzeko atazetan erabili dira bere-
ziki (Conoveret al. 2011a: b; Barberá and Rivero 2015; Barberá 2015; Magdy
et al.2016; Pennacchiotti and Popescu 2011b).

Interakzioekin erabiltzaileen errepresentazioak lortzeko erabilitako hurbilpen
ezagunenen artean indarrak-zuzendutako (force-directed) algoritmoa (Fruchter-
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man and Reingold 1991) dugu. Indarrak-zuzendutako algoritmoa gainbegiratu
gabeko erabiltzaileen errepresentazioak sortu eta aukeratutako sailkapen ataza bu-
rutzeko erabilia da Conoveret al.2011a; Darwishet al.2020).

Algoritmo horretan oinarritutako ForceAtlas2 (Jacomyet al.2014) inplemen-
tazioa oso erabilia da ere erabiltzaileen ezkutuko egiturak errepresentatzeko. Izan
ere, sare sozialetako konpartitutako edukietan oinarrituta, gorroto gehien transmi-
titzen duten diskurtsoen gaiak identi�katzeko (Garimellaet al. 2018) zein kons-
pirazio teorien inguruko zurrumurruen analisia egiteko (Brunset al.2020) baliatu
da. Horrez gain, politika arloan, manipulazioaren karakterizazioan (Ferraraet al.
2020), erabiltzaileek elkarrizketa politikoetan jokatzen duten rolak identi�katze-
ko (Recueroet al. 2019) eta, baita, polarizazio zein elkarrizketa eza aztertzeko
(Bruns and High�eld 2015) erabilia izan da.

ForceAtlas2 (Jacomyet al. 2014) hainbat nodo eta loturez osatutako sarea
bi dimentsioko espazio batean bihurtzen duen algoritmo bat da, sareari gizakion-
tzat ulergarri edo interpretagarria den forma bat emanez. Algoritmo honek sa-
re batean ageri diren nodo guztiak ezarritako erlazioen arabera ordenatzen ditu,
indarrak-zuzendutako algoritmoari esker (Fruchterman and Reingold 1991). Hur-
biltze eta urruntze prozesu baten ondorioz, erlaziorik gabeko nodoak elkar uxa-
tzen dira, erlazionatutako nodoak elkar erakartzen diren bitartean. Metodo honek
interakzio-matrize handiak bi dimentsioko errepresentazio bihurtzen ditu, datuen
sakabanaketa eta memoria-erabilera nabarmen murrizten dutenak, informazio zati
bat galtzen den arren.

Hurbilpen neuronalak ere erabiliak dira erabiltzaile mailako errepresentazioak
ikasteko. Hurbilpen mota hauen artean ezagunenetariko eta arrakastatsuenen ar-
tean DeepWalk (Perozziet al. 2014) eta node2vec (Grover and Leskovec 2016)
ditugu (Jusupet al.2022; Maet al.2021). Kasu hauetan, dimentsio baxuko nodo
errepresentazioak sortzeko neurona sare arti�zialetan oinarritutako geruza ezkutu
bat baliatzen dute (ikusi 2.2. irudia). Alde batetik, DeepWalk hurbilpena mobili-
tatea eta erlazio sozialak (Yanget al. 2019), eragin sozialak (Qiuet al. 2018) eta
hauekin lotutako albiste faltsuen detekzioa (Wu and Liu 2018) bezaklako ataze-
tarako erabilia izan da. Bestalde, antzeko lan batzuk node2vec algoritmoan oina-
rritzen dira erabiltzaileen ezaugarritze bitartez tratu txarrak (Mishraet al. 2018),
gorrotozko hizkera (Del Trediciet al. 2019) edotroll politikoen rolak (Atanasov
et al.2019) identi�katze aldera.

DeepWalk (Perozziet al. 2014) algoritmoak erabiltzaileen errepresentazioak
ikasten ditu sareko nodo konektatuen artean ausazko ibilaldi uniformeak simula-
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2.2 Irudia – Sare errepresentazio metodo neuronalak. Interakzio (I ) sare bat (G) osa-
tzen duten erabiltzaileekin (U), dimentsio (d) zehatzetako errepresentazio dentsoak (M)
sortzeko arkitektura.

tuz. Lehen pauso bezala, instantzia edo nodo bakoitzeko (u), luzeera jakin ba-
teko (t) ibilaldi kopuru ( ) bat sortuko da sareko bestelako nodoetatik pasatzen
dena, auzazko ibilaldi deituak. Ausazko ibilaldiko, nodo jakin batean hasi eta
pauso bakoitzean berekin konektatuta dagoen nodo auzokide batera mugitzen den
nodoen sekuentzia bat sortuko da. Ibilaldi bakoitzak hasierako instantziaren tes-
tuingurua ordezkatuko du, konektatuta dauden baino auzaz aukeratu diren nodoez
osatuta egonik. Bigarren pausoan, sare neuronal bat ikasiko da instantzia baten
errepresentazioa lortzeko. Ikasketarako, word2vec sistemako Skip-gram meto-
doa (Mikolovet al. 2013a) erabiltzen da, hitz-bektoreetan bezalaze, instantziatik
bere testuingurua iragarriz. Ikasketa prozesu horretan, nodo baten probabilita-
tea aurreikusten da inguruko auzokideak kontuan hartuta. Ondorioz, testuinguru
berdinetan azaltzen diren nodoek antzekotasunak edukiko dituzte, alta, antzeko
errepresentazioak edukiko dituzte entrenatutako sarearen pisu matrizean. Ikasita-
ko nodo errepresentazioak bestelako atazetarako baliagarriak izan daitezke, hala
nola, nodoen sailkapena edota loturen iragarpenerako.

Node2vec (Grover and Leskovec 2016) algoritmoa DeepWalk antzekoa da, bai-
na sarearen egitura zehazteko bi parametro gehitzen ditu ausazko ibilaldiak ger-
tatzen diren bitartean hauek kontrolatzeko. Parametro horiek itzulera (return: p)
eta sarrera-irteera (in-out: q) parametroak dira. Itzulera parametroak (p) ausazko
ibilaldietan bisitatutako puntuetara itzultzeko probabilitatea kontrolatzen du, ba-
lio altuagoetan nodo bat berriro bisitatzeko probabilitatea gutxitzen da. Sarrera-
irteera parametroak (q) sarearen zati urrunetara iristeko probabilitatea kontrola-
tzen du, balio altuagoekin urruneko nodoak barneratzeko aukera handiagoa supo-
satuz. Parametro hauei esker sarearen zein ezaugarri barneratu daitekeen kontro-
latu daiteke. Alde batetik, homo�lia edo komunitate bereko nodoak azpimarratuz,
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eta bestetik, baliokidetasun estruktural edo sarean betetzen diren rol zehatzak na-
barmenduz. Gerora, berriz ere skip-gram (Mikolovet al. 2013a) algoritmoa eta
DeepWalken bestelako parametroak erabilita, instantzia edo nodo batetik abiatuta
beren ingurukoak iragarri behar ditu sare neuronal bat baliatuz.

Azkenik, grafoetan oinarritutako neurona sareak (Graph Neural Networks,
GNN) darabilten hurbilpenek, hala nola “Graph Convolutional Networks” (Kipf
and Welling 2017) eta “Graph Attention Networks” (Velickovic et al.2018), aldez
aurretik lortutako ezaugarrien irudikapenak behar dituzte amaierako ereduak en-
trenatzeko. Hori dela eta, eredu neuronal hauek etiketatutako datuak eta ezaugarri
osagarriak behar dituzte errepresentazioak ikasteko prozesuan. Ondorioz, eredu
hauek ezin dira eraginkortasunez erabili gainbegiratu gabeko erabiltzaileen erre-
presentazioak eraikitzeko. Gainera, algoritmo hauek memoria errendimendu ara-
zoak dituzte, auzokidetasun-matrizeak erabiltzaile askorekin sortzean beharrez-
koa den memoria kantitatea kuadratikoki handitzen baita. Horregatik, hurbilpen
hauek gure azterketatik kanpo geratzea erabaki dugu.

2.2 Erlazionatutako lana

Tesiaren helburu nagusia —orokortu daitekeen erabiltzaile mailako ezaugarritzea—
ikerketa-lerro guztietan zehar agertu den arren, ataza ezberdinetan aplikatua izan
da. Ondorioz, azpi-atal hau ataza zehatzen arabera antolatuko dugu, aurkeztutako
hiru ikerketa-lerroetan lantzen diren atazen inguruko literatura aurkeztuz: (i) ezau-
garri demogra�koen identi�kazioa (§2.2.1 - L1), (ii) jarreren detekzioa (§2.2.2 -
L2) eta (iii) joera politikoaren identi�kazioa (§2.2.3 - L3).

2.2.1 Ezaugarri demogra�koen identi�kazioa: adina

Sare sozialak gizarte ikerkuntza egiteko datu-iturri oparo bat direla ikusi da, da-
tuen berehalakotasun, espontaneotasun eta kostu baxuagatik. Hala ere, adina, se-
xua edo maila sozioekonomikoa bezalako datu demogra�koak ez daude sare haue-
tan beti eskuragarri. Datu demogra�ko hauek oinarrizko elementuak dira gizarte
ikerkuntzan, populazioen osaerari, ezaugarriei eta beharrizanei buruzko informa-
zio baliotsua eskaintzen baitute. Horregatik, beharrezkoa da egituratu gabeko da-
tuetatik ezaugarri demogra�koak nola iradoki daitezkeen ikertzea.

Gabezi hauei aurre egiteko, sare sozialetarako berariaz egokitutako Adimen
Arti�zialeko teknikak garatu dira sexua, adina edo kokapen geogra�koa bezala-
ko ezaugarri demogra�koak iragartzeko (Cesareet al.2017; Morgan-Lopezet al.
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2017), adina eta generoa izanik ohikoenak (Cesareet al. 2017). Esaterako, adi-
narekin erlazionatutako informazioak ezagutza baliotsua eskaintzen du populazio
baten egungo zein etorkizuneko egoerei buruz, populazio horrek duen ugalketa-
ahalmen, biziraupen-tasa eta ekosisteman duen eginkizuna argitzen laguntzeko
besteak beste. Adina edo bizitza-etapa automatikoki detektatzeko helburuarekin
hainbat lan argitaratu dira, bereziki interesgarriak izanik Twitterreko erabiltzai-
leen inguruan burututakoak, sare sozial honek eskaintzen duen datuen ugaritasun
eta eskuragarritasunagatik.

Adinaren identi�kazio automatikoa burutzeko, ikasketa automatikoan oinarri-
tutako hurbilpen gainbegiratuak baliatu dira, bereziki testuan oinarritutako datuak
erabiliz (Raoet al. 2010; Al Zamalet al. 2012; Nguyenet al. 2013; Marquardt
et al. 2014; Morgan-Lopezet al. 2017; Zaghouani and Char� 2018). Adinaren
identi�kazio automatikoa egitera begira, erabiltzaile kopuru esanguratsu baten
adina eskuz etiketatu dute. Erabiltzaile hauengandik lortutako datuekin, eskuz
etiketatutako adina iradokitzeko sailkatzaile edo sistemak entrenatu dira, egoera
eta hizkuntza ezberdinetara egokituta egonik. Sailkatzaile guzti horiek ikaske-
ta automatikoan oinarritutako metodo gainbegiratuak dira, guztiak etiketatutako
datu-multzo bat erabiltzen dutelarik entrenamendu eta ebaluaketarako.

Adinaren identi�kazio automatikoa helburu duten lanek, datu-multzo propioak
sortzen dituzte 300-3.000 erabiltzaile artean eskuz etiketatuz (2.1. taula) Batez
ere testuan oinarritutako hurbilpenak dira denak, nederlandera, ingelesa edo gaz-
telania bezalako hizkuntzentzat garatutako sistemak izanik. Alde batetik, eskuz
etiketatutako datu-multzo hauen tamaina ikerketaren arabera aldatuz doa, baina
guztiek 300 eta 3000 erabiltzaile artean dauzkate etiketatuta. Bestalde, sailkapena
burutzeko asmoarekin, adin tarte bitarrak (Raoet al.2010; Al Zamalet al.2012)
edo hirutarrak (Nguyenet al. 2013; Morgan-Lopezet al. 2017) erabili dituzte
batez ere.

Erreferentzia Erabiltzaileak Adin-tarteak Hizkuntza

Raoet al. (2010) 1000 2 en
Al Zamalet al. (2012) 400 2 en
Marquardtet al. (2014) 306 5 en, es
Nguyenet al. (2013) 3110 3 nl
Morgan-Lopezet al. (2017) 3184 3 en

2.1 Taula– Twitterren adina detektatzeko erreferentziazko datu multzoak. Hiz-
kuntzak: ingelesa (en), gaztelania (es) eta nederlandera (nl)
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Adinaren identi�kazio egoki bat ahalbidetzeko, datu iturri anitz eta erabiltzai-
leak errepresentatzeko era ezberdinak jorratu dira. Horrela, aitzindaria izan den
ikerketetako batean, testua soilik baliatuta, hitzetan oianrritutako n-gramak zein
bariazio lexikoetan oinarritutako ezaugarri soziolinguistikoak erabili dira adina-
ren identi�kaziorako (Raoet al. 2010). Horrez gain, txioen testuetan azaldutako
ezaugarri ezberdinak, hitz erabilienak zein n-gramak besteak beste, erabiltzaileen
arteko erlazioekin konbinatuz ere burutu egin dute adinaren detekzio ataza (Al Za-
mal et al. 2012). Modu antzekoan, testu edukitik eratorritako n-gramak eta era-
biltzaileen metadatuak erabiliak izan dira adina iragartzeko (Nguyenet al.2013).
Bestalde, sentimenduetan oinarritutako hitzen ezaugarriak ere erabiliak izan dira
adinaren identi�kaziorako, besteak beste, LWIC (Pennebakeret al. 2001) tek-
nika baliatuta hitzetatik aurrez zehaztutako emozioak erauzi eta adina iradokiz
(Morgan-Lopezet al. 2017). Bide antzekotik, LWIC zein bestelako sentimendu
ezaugarriak eta emotikonoak ere erabili dituzte erabiltzaileen adin tartea hainbat
aukeren artean identi�katzeko (Marquardtet al.2014).

Aurretik aipatutako lanetan sailkatzaile gisa erregresio logistikoa (Logistic Re-
gression) eta euskarri bektoredun makinak (Support Vector Machine) erabiltzen
direla ikusi daiteke 2.2. taulan. Errendimendu onena erakutsi duten sistemak, adi-
na bizitza-etapa bitar (Raoet al.2010; Al Zamalet al.2012) edo hirutar (Nguyen
et al. 2013; Morgan-Lopezet al. 2017) gisa modelatzen dutenak dira. Emaitza
baxuena 5 klase edo adin-tarte aurreikusi behar dituen sailkatzaileak lortu ditu,
horretarako ezaugarri psikologikoak baliatuta (Marquardtet al. 2014). Arlo ho-
netako emaitzarik onena % 86-ko asmatze tasaraino ailegatzen da (Nguyenet al.
2013), kasu honetan iradoki beharreko informazioa 3 klasetan banatu egiten da
eta etiketatutako datu-multzoa handienetakoa da.

Erreferentzia Sailkatzailea Klaseak Asmatze tasa

Raoet al. (2010) SVM 2 % 74,11
Al Zamalet al. (2012) SVM 2 % 80,50
Marquardtet al. (2014) SVM 5 % 48,31
Nguyenet al. (2013) LogReg. 3 % 86,32
Morgan-Lopezet al. (2017) LogReg. 3 % 74,00

2.2 Taula– Twitterren adina detektatzeko erreferentziazko sistemak. Sailkatzai-
leak: Support Vector Machine(SVM) etaLogistic Regression(LogReg.)

Nabarmendu beharreko ondorioen artean, sarrera datuen nolakotasunak siste-
ma berearen e�zientzia baldintzatzen duela ikusi da, sailkatzailea, iradoki beha-
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rreko klase kopurua edo datu-multzoaren tamaina baino erabakiorragoa dela era-
kutsiz. Horrela, testua eta erabiltzaileen jarraitzaile zein informazioa datu sarrera
bezala erabiltzen dituzten hurbilpenek emaitza altuenak lortzen dituztela (Nguyen
et al.2013; Al Zamalet al.2012). Bestalde, ezaugarri psikologikoak erabili dituz-
ten hurbilpenek emaitza baxuenak lortu dituztela ikusten da (Morgan-Lopezet al.
2017; Marquardtet al. 2014). Hala ere, aztertutako hurbilpenen arteko konpa-
raketa zuzena ezin denez egin, ezberdintasunean baino, antzeko puntuetan fokoa
jartzea beharrezkotzat jo da.

Izan ere, hurbilpenak ezberdinak izan arren, guztiek testuan oinarritutako an-
tzeko ezaugarritzeak baliatu dituztela ikusi da, hala nola, hitzen n-grama (Rao
et al. 2010; Al Zamalet al. 2012; Nguyenet al. 2013) eta ezaugarri soziolin-
guistikoetan (Morgan-Lopezet al. 2017; Marquardtet al. 2014; Raoet al. 2010;
Al Zamal et al. 2012) oinarritutakoak. Ondorio orokor bezala, adinaren detek-
ziorako ezaugarririk garrantzitsuenak idazkeran oinarritzen direla ikusi da (Rao
et al.2010; Al Zamalet al.2012; Nguyenet al.2013; Morgan-Lopezet al.2017).
Horrela, gazteek hitz kolokial gehigo (Nguyenet al.2013) erabiltzeaz gain, luza-
keta alfabetiko gehiago (zorionak /zorionaaaak), hitz larrien erabilera hedatuagoa
(Zer? /ZEEER??), laburdurak (Zer moduz? /zmz) eta argot hitz (bikain /txatxi ;
zortea /folla) gehiago erabiltzen dituzte (Nguyenet al.2014; Morgan-Lopezet al.
2017). Honek esan nahi du gazteen idazkera helduena baino gehiago aldendu egi-
ten dela estilo estandarretik (Raoet al.2010; Al Zamalet al.2012; Nguyenet al.
2013; Morgan-Lopezet al.2017).

2.2.2 Jarreren detekzioa

Jarreren detekzioa adierazpen batek gai jakin bati buruz agertzen duen ikuspuntua
edo jarrera identi�katzean datza (ikusi 2.3. taula). Sare sozialek duten aukera ko-
munikatiboen baitan erabiltzaileek beren iritziak publikatu eta partekatzen dituzte,
jarrerak ikertzeko baliabide baliotsu bat sortuz (Mohammadet al.2016; Hardalov
et al. 2021). Horrek esan nahi du, jarreren detekzioari buruzko ikerketak interes-
garriak direla iritzi publikoa hobeto ulertzeko, adibidez, txerto, klima-aldaketa edo
migrazioa bezalako gaiei buruzko jarrerak ezagutzeko. Horrez gain, jarrera detek-
zioa tarteko zeregin garrantzitsutzat jotzen da gertakarien egiaztatze (Augenstein
2021) edo albiste faltsuak detektatzeko (Shuet al.2017) sistemetan.

SemEval 2016 (Mohammadet al. 2016) ataza ezagunean jarreren detekzioa
burutzeko Twitter sare sozialetako datuak baliatzea proposatzen dute, hainbat gai
aztertuz. Ataza era honetan formulatzen dute, txio batetako testua eta gai bat
zehaztuta, sistema automatikoak jarreraaldekoa, neutralaedokontrakoaden au-
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Etiketa Edukia

alde
Gogoko dut egunero bizikletan ibiltzea
Txirrindulariak osasuntsuagoak eta aktiboagoak dira

neutral
Frantziako Tourra uztailean da
Bizikleta saldu nahi dut

kontra
Errepidean gehien gorrotatzen dudana txirrindulariak dira
Bizikletaz doazenak arroputz batzuk dira

2.3 Taula – Jarreren detekzioa azaltzeko adibideak. Kasu honetantxirrindula-
ritza gaia kontutan hartuta. Gai zehatz honekikoaldeko, neutralaedokontrako
jarrerak zeintzuk diren ikusi daitezke.

rreikusi beharra dauka. Jarreraren identi�kazioa gaiarekiko menpekoa izango da,
hau da, aurrez zehaztutako gaiarekiko jarrera adieraziko du soilik, polaritatea edo
sentimenduak zeintzuk diren albo batera utziz. Era honetan, txio baten autoreak
gai zehatz batekiko daukan jarrera inferitu ahalko da. Horretarako, 4.870 txio 5
gai ezberdinetarako (ateismoa, aldaketa klimatikoa, feminismoa, Hillary Clinton
eta abortuaren legalizazioa) anotatzen dira bakoitzaren testuan oinarrituta etiketa
aukeratuz. Honi esker, gai ezberdinetan oinarritutako jarreren detekzioa ahalbide-
tzen den arren, hizkuntza bakarrean zentratutako hurbilpena da, hots, ingelesean
zentratutakoa.

Sare sozialetan aurkitu daitezkeen hizkuntza anitzak baliatuta, badira ere elea-
niztasuna barneratzen duten beste ikerketa batzuk. Hizkuntza ezberdinak balia-
tzen dituzten hurbilpenen artean Katalana zein Gaztelera (Tauléet al. 2018) eta
baita Frantsesa eta Italiera (Laiet al.2020a) barnebiltzen dituztenak daude. Hala
ere, aipatutako lan hauek gai ezberdinen inguruko jarreren detekzioa egiteaz gain,
datu-multzo murritz eta orekatu gabeak dira. Hutsune horien aurrean, Zotova
et al. (2021) lanean Catalonia Independence Corpus (CIC) proposamena luza-
tu zuten, hizkuntza-arteko jarreren detekzioa gai berdinaren inguruan aztertzeko
asmoekin, kasu honetan Kataluniako erreferendumaren1 inguruko jarrerak. Hori
egiteko, erabiltzaile mailako datu jasoketa eta anotazioa metodo erdi-automatikoa
proposatzen dute, txio mailako etiketak erabiltzailetara proiektatuta datu kopurua

1Kataluniako erreferenduma, Kataluniaren independentziarako 2017ko erreferenduma izan
zen. Herritarrak honako galdera honi baiezkoa ala ezezkoa ematera deituta zeuden: «Nahi
duzu Katalunia errepublika erako estatu independentea izatea?». Kataluniako Gobernuak an-
tolatu zuen baina Espainako Gobernuaren debekuarekin. Informazio osagarrirako:https:
//en.wikipedia.org/wiki/2017_Catalan_independence_referendum
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handituz. Gainera, datu bilketa gai berdinekoa eta momentu berdinekoa izanda bi
hizkuntzetarako, hizkuntza arteko konparaketa ahalbidetu daiteke.

Orokorrean, jarreren detekzio ataza helburu duten hurbilpen gehienak tes-
tu soilean zentratzen dira. Gainera, hurbilpen gehienek Twitter erabiltzen dute
datu-multzoen sorrerarako, testua txioetatik erauziz. Horrela, ataza hau zentra-
lizatzea oinarri izanda, hainbat gai ezberdinetan eta 11 hizkuntza ezberdinetako
datu-multzoak jaso eta batu dira (Küçük and Can 2020). Bestalde, domeinu eta
hizkuntza arteko jarreren detekzioak esperimentazioa eskaintzen du 15 hizkun-
tza ezberdinentzat 16 datu-multzo ezberdin eskainiz (Hardalovet al.2021: 2022).
Hala ere, proposamen gehienek datu-multzoak sortzeko Twitter erabiltzen duten
arren, testuan oinarritutako hurbilpenak dira, sare sozial honetan dauden bestelako
datu motak alboratuz.

Testuaz gain, sare sozialetatik erauzi daitezkeen bestelako datuak baliagarriak
dira ere erabiltzaile mailako jarrerak edo joerak adierazteko. Era honetan, gainbe-
giratu gabeko jarreren detekzioa burutzekoforce-directed(Fruchterman and Rein-
gold 1991) etaUMAP (McInneset al.2018) bezalako hurbilpenak baliatzen dira.
Algoritmo hauek, interakzioekin sortu daitezkeen albokotasun matrize erraldoiak
dimentsio baxuko aldagai bihurtzen dituzte, datuen sakabanaketa murriztuta erre-
presentazio dentso eta aberatsak sortuz. Darwishet al. (2020) proposamenean,
aipatutako algoritmoan oinarritzen dira Twitterreko erabiltzaileen jarrera etiketa
bidezko propagazioaren bidez egiteko, klusterren arabera erabiltzaileak ezauga-
rrituz. Aipatutako metodologia erabilia izan da interakzioetan oinarritutako ezau-
garriak erauzita erabiltzaileek zein gairi buruz aritzen diren identi�katu eta beren
jarrera identi�katzeko (Stefanovet al.2020) eta baita Turkiako polarizazio politi-
koa automatikoki identi�katzeko ere (Rashedet al. 2021). Aipatutako hurbilpen
hauek, interakzioetan zentratzen dira soilik, hau da, erabiltzaile zehatzek txio,
hashtag edo beste erabiltzaile batekin edukitako interakzioetan. Horrez gain, lan
horietarako datu-multzo propioak sortu eta erabili dituzten arren, ez dituzte publi-
koki partekatzen, erreplikazio eta esperimentazioa zailduz.

Abagune honetan, testu mailan etiketatutako datu-multzoak eta interakzio da-
tuak batzen dituen hurbilpen bakarra aurkitu da, SardiStance deitua (Cignarella
et al. 2020). Hurbilpen honetan, italierazko 3.242 txio baliatuta, sardinen mugi-
menduarekiko2 jarrera aldekoa, neutrala edo kontrakoa identi�katzea da asmoa

2Sardinen mugimendua (edo sardinak Salviniren aurka) Italian 2019an sortutako mugimendu
bat izan zen. Mugimendu honek protesta baketsuak antolatzen zituen Italiako eskuin muturreko
buru zen Mateo Salviniren kontra. Sardina izena ekitaldi jendetsuak antolatzeko ideiatik sortu zen,
parte hartzaileak sardinak lata batean bezala plazetan bilduz. Informazio osagarrirako:https:
//en.wikipedia.org/wiki/Sardines_movement
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(ikusi 2.4. taula). Datu-multzo honek baina, txioen testua eta dagozkien jarrera
etiketa edukitzeaz gain, txioaren eta bere egilearen hainbat metadatu ere eskuraga-
rri ditu. Era honetan, txioak berak jasotakobirtxio, atseginetaerantzunekintzak
zein txioen autoreenjarraitzaileak zeintzuk diren barnebiltzen dira datu multzoan.
Testua eta bestelako metadatuak erabilita iritzia oinarri duten atazetan hobekun-
tza lortu daitekeela argi utzi da literaturako hainbat lanetan (Rajadesingan and Liu
2014; Magdyet al.2016).

Etiketa Edukia

alde
#Sardine Grazie Le piazze piene La gente intorno a me Grazie
#Sardinak Eskerrik asko Plaza betea Jendea nire inguruan Eskerrik asko

neutral
Dai provate a contarvi #6000sardine
Tira, saiatu #6000sardina zenbatzen

kontra
Penose le #sardine oggi a #Milano! Strumento di una #bieca politica
Gaur #Milanen #sardinak penagarriak izan dira! #politika ilun baten tresna

2.4 Taula– SardiStance (Cignarellaet al.2020) datu-multzoaren adibidea.Sar-
dinen mugimenduarekikoalde, neutraledokontrajarrerak zeintzuk diren ikusi
daitezke.

SardiStance datu-multzoa erabilita testua eta bestelako metadatuak baliatzen
dituzten hurbilpenek, testu soila erabiltzen dutenak baino emaitza aski hobeak
lortzen dituztela argi erakutsi da (Cignarellaet al. 2020). Gainera, errendimen-
du onena lortzen duten sistemen artean, Transformerretan oinarritutako hizkuntza
eredu aurre-entrenatuak erabiltzen dituzte. Honela, datu-multzo honetan sailka-
pen emaitza onenak dituen sistemak Transformer arkitekturan oinarritutako hain-
bat testu-sailkatzaileen emaitzak konbinatzen ditu erabiltzaileenjarraitzaileetatik
eratorritako distantzia ezaugarriekin (Espinosaet al. 2020). Beste hurbilpen ba-
tean testu datuak (emotikonoak, karaktere bereziak zein hitz errepresentazioak)
konbinatzen dituzte Multidimensional Scaling (MDS) baliatuta elkarrekintzetatik
eratorritako ezaugarriekin (Ferraccioliet al. 2020). Erabiltzaileen errepresenta-
zioak sortzeko node2vec eta deepwalk erabiliak dira ere, gerora testuan oinarritu-
tako t�df edota hitz-bektore errepresentazioekin konbinatzen dutelarik (Alkhalifa
and Zubiaga 2020). Interakzio eta testuan oinarritutako sistema hauek, baina,
hizkuntza eta egoera konkretu baterako daude prestatuta. Hortaz, bestelako hiz-
kuntza eta egoeretan aplikatu daitezkeen jakiteko datu-multzo gehiago beharko
genituzke.
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Honen aurrean, testu eta interakzioetan oinarritutako jarreren detekzioa hiz-
kuntza arteko egoeretan aztertu ahal izateko VaxxStance datu-multzoa proposatu
genuen (Agerriet al. 2021). Datu-multzo honetan, sare sozialetan txertoen jarre-
rak aldekoak, neutralak edo kontrakoak diren identi�katzeko ataza proposatzen da
(ikusi 2.5. taula). Horretarako, eta aurretik aipatutako hurbilpenek egin bezala, gai
horrekin erlazionatutako txioak jaso dira euskara zein gaztelaniaz. Jasotako txioen
testuaz gain, egileenjarraitzaile etabirtxio datuak gehitu dira. Era honetan, gai
berdinaren inguruko jarreren detekzioa burutu ahalko da testu zein interakzioak
baliatuta, baina hizkuntza arteko eta hizkuntza ezberdinetako analisia burutuz aldi
berean.

Etiketa Edukia

alde
#Koronabirusa geldiaraziko duen txertoaren zain gaude. #covid19
Covid-19aren txertoa, lorpen zienti�ko handiena - Zientzia Kaiera

neutral
Zein fasetan ote doa txertoa? #DeskubritzenDirenPegatinak
Bihar ipiniko diete txertoaren bigarren dosia egoitzakoei.

kontra
Ez det txerto toxiko hau jarriko ezta erotuta ere!
nik eut txerto hoi jarriko, negazionista naiz?

2.5 Taula– VaxxStance (Agerriet al.2021) datu-multzoaren adibidea.Txertoen
gaiarekikoalde, neutraledokontrajarrerak zeintzuk diren ikusi daitezke.

VaxxStance atazan emaitza onenak lortzen dituen hurbilpenak ezaugarrien in-
geniaritza burutzen du, horretarako estiloan oinarritutako txio zein erabiltzaile
mailako ezaugarriak, lexikoiak, mendekotasun sintaktikoen analisia eta baita inte-
rakzioetan oinarritutako hainbat ezaugarri sortuz eta konbinatuz (Laiet al.2021).
Hurbilpen horrek, hizkuntza bakoitzerako ezaugarri zehatz batzuk eskuz aukeratu
eta doitu egiten ditu, bakoitzarentzat metodo ezberdin bat proposatuz eta hizkun-
tza artean kon�uentzia gutxi edukiz. Horren aurrean, hizkuntzatik independentea
den hurbilpen bat proposatzen dugu, erabiltzaileen interakzioak baliatzen dituena
jarreren detekzioa hainbat testuinguru ezberdinetan aplikatuz (Fernandez de Lan-
da and Agerri 2022). Hurbilpen honek, hizkuntza eta testuinguru desberdinetara
egokitzeko gaitasuna edukitzeaz gain, testu mailako errepresentazioekin konbina-
tu daiteke errendimendua hobetze aldera.
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2.2.3 Joera politikoaren identi�kazioa

Aurreko atalean ikusi den moduan, pertsona askok sareko bitartekoak erabiltzen
dituzte askotariko gaiei buruzko iritziak emateko. Gehien eztabaidatzen diren
gaien artean politikarekin erlazionatutako gaiak daudela ezin da ukatu. Blogetan,
foroetan eta albiste-guneetan modu irekian eztabaidatzen diren gaien eta erabil-
tzaileen joera politikoa ezagutzea interesekoa da, gai hauek iritzi edota politika
publikoetan izan dezaketen eragina aurreikusi eta ulertzeko. Honela joera politi-
koaren identi�kazioa erabili da hautetsien joera politikoa aurreikusteko AEBeta-
ko alderdi biko (Akoglu 2014) edo Brasil bezalako alderdi anitzeko (Vaz de Melo
2015) sistema politikoetan, parlamentutako bozak erabiliz. Hautetsien joera po-
litikoa euren boto publikoetan oinarrituta ondoriozta daitekeen arren, azterketa
horien hedapena parlamentu zehatzetara mugatzen da eta ezin da beste populazio
batzuetara hedatu sare sozialetako datuekin egin daitekeen bezala.

Joera politikoa aurreikusteko sare sozialetako datuak baliatzen dituzten hurbil-
pen ezagunenen artean interakzioak baliatzen dituzten hurbilpenak azaltzen dira.
Metodologia horiek erabiltzaileen arteko harremanetan oinarritzen dira, batez ere
erabiltzaileak jarraitu (follow) edota edukia konpartitzea (retweetedobirtxio) be-
zalako interakzio ekintzetan. Besteak beste, Twitterren baitako joera politikoaren
inguruko ikerketa aitzindarietako batean, ezker-eskubi lerrokatze politikoa azter-
tzen da AEBeko testuinguruan, birtxioak elkarrekintza polarizatuenak direla era-
kutsiz (Conoveret al. 2011b). Erabiltzaileak jarraitu (Barberá and Rivero 2015;
Barberá 2015) eta baita jarraipen zein edukia konpartitzeko ekintzak ere (Garime-
lla and Weber 2017) baliatu dira erabiltzaileen ezker-eskubi joera politikoa iden-
ti�katzeko. Era berean, birtxioak Twitter erabiltzaileen inklinazio kontserbadore
eta liberalak aurreikusteko ere erabili izan dira, hauekin inklinazio horiek kuanti-
�katu (Wong et al. 2013) eta polarizazio azterketak egitez (Barberáet al. 2015).
Birtxioak ere, erabiliak izan dira hainbat gaien inguruan aldeko edo aurkako joe-
rak aztertzeko (Darwishet al.2020).

Joera politikoa ere sare sozialetako testuetan oinarrituta aztertua izan da. Ho-
nela, testuetatik eratorritako ezaugarri linguistikoak erabiliak izan dira joera poli-
tikoa aztertzeko kontserbakor-liberal ardatzean (Preotiuc-Pietroet al.2017). Sen-
timenduen analisia ere erabilia izan da ezker-eskubi joera politikoa aztertzeko (Plà
and Hurtado 2014). Horrez gain, testuak erabiltzen dituzten metodoak erabili dira
erabiltzaileek alderdi demokrata edo errepublikarrarekiko duten lerrokatzea az-
tertzeko, besteeak beste, topiko-bektoretan oinarritutako hurbilpena (Kulshrestha
et al. 2017) edo n-grametan entrenatutako autokodetzaileak (Yanet al. 2019).
Testuan oinarritutako hitz-bektoreak Turkiako polarizazio politikoa aztertzeko ere
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erabiliak izan dira (Rashedet al.2021). Bestalde, PoliticEs 2022 atazan (García-
Díaz et al. 2022), testuetatik ezker-eskubi joera politikoen identi�kazioa azter-
tu da erabiltzaileen ezaugarritzean oinarriturik, Transformers-ak (Vaswaniet al.
2017) oinarri dituzten metodoek emaitzarik onenak lortuz. Erabiltzaileen ezauga-
rritzea helburu duen antzeko lan batean, alderdi politikoetan oinarritutako hurbil-
pena erabiltzen da Italiako joera politikoak ezagutzeko (Fagni and Cresci 2022),
emaitzarik onenak word2vec metodoarekin (Mikolovet al.2013a) lortuz.

Bestalde, hainbat ikerketek ikuspegi konbinatua erabili dute, testu eta interak-
zioetan oinarritutako datuak baliatuz. Ikerketa aitzindari batek testuan eta inte-
rakzioetan oinarritutako datuak konbinatu eta alderatu zituen Twitterreko erabil-
tzaileen ezker-eskuinaren joera jasotzeko, birtxioak ezaugarri hau identi�katzeko
datu-mota adierazgarriena dela erakutsiz (Conoveret al. 2011a). Beste ikerketa
berritzaile batek testua eta interakzioak erabili zituen, hala nola lagunak edo ja-
rraitzaileak, erabiltzaileak alderdi demokrata edo errepublikanoarekin lerrokatzen
diren ondorioztatzeko (Pennacchiotti and Popescu 2011b). Alderdi berdinen le-
rrokatzea aztertzeko, jarraitzaile, birtxio eta hashtagetako testua erabili da beste
ikerketa batean (Huaet al. 2020). AEBetako esparruan jarraituz, beste ikerketa
batek erabiltzaileen joera liberal edo kontserbadorea aztertu du, emaitza onenak
lortuz testu eduki eta birtxio zein jarraitzaileetatik eratorritako sare baten konbi-
naketarekin (Lahotiet al. 2017). Azkenik, interakzio eta testuetan oinarritutako
ezaugarriak erabili dira Kataluniako, Euskal Herriko eta Eskoziako independen-
tziaren aldeko edo aurkako joerak identi�katzeko (Zubiagaet al.2019).

Laburbilduz, joera politikoei buruzko ikerketa gehienak bi alderdi edo joera
nagusien arteko sailkapen bitarrera mugatu dira (Conoveret al.2011b: a; Barberá
and Rivero 2015; Barberá 2015; Garimella and Weber 2017; Barberáet al.2015;
Pennacchiotti and Popescu 2011b; Huaet al.2020; Xiaoet al.2020) eta sailkapen
anitzago bat proposatu duten hurbilpenak agertoki edo eskualde bakar batera mu-
gatzen dira Boutetet al.2012; Makazhanov and Ra�ei 2013; Rashedet al.2021).
Horrek, ordea, metodo horien aplikagarritasuna eta ikerketa horietatik erauzitako
ezagutza mugatzen ditu. Izan ere, gizarte-testuinguru bakoitzak bere errealitate
politikoa du, bi aukera ideologiko baino gehiagotan islatzen dena (Lisi 2018) eta
parte-hartze politikoan inplikazio maila desberdinak dituena (Almond and Verba
2015).
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Ezaugarri demogra�koen identi�kazio automatikoa

Sare sozialek mugarik gabeko komunikazioa ahalbidetzeaz gain, ikerketa sozial
eta linguistikorako tresna ere badira, datu kopuru handiak lortzeko iturri garran-
tzitsu bat direlako. Honek aukera ematen du talde zehatzen inguruko hausnarketa
burutzeko, erabiltzaileek modu publikoan sortzen dituzten datuak baliatuta. Ho-
rrela, lan honen asmoa erabiltzaile euskaldun gazteen errealitatea aztertzea izango
da, Adimen Arti�ziala ikerketa sozialean aplikatuz. Euskara teknologia berrietara
nola moldatzen den jakiteko eta gazteen euskararekiko atxikimendua zein den eza-
gutzeko asmo bikoitzarekin, sare sozialetan euskararen inguruko ikerketa burutu
da, zehazki Twitterren. Horretarako, 8.000 erabiltzaileren euskarazko 6 milioi pu-
blikazio lortu eta publiko egin dira. Gerora, erabiltzaile bakoitza bizitza-etaparen
(gazte edo heldu) arabera sailkatuko dugu, horretarako erabiltzaileek publikatu-
tako testuak baliatuta. Horretarako, bi datu-multzo berri etiketatu direlarik, bata
idazkera estiloan oinarrituta (heldugazte1.000 publikaziorekin) eta bestea erabil-
tzaileen adinean oinarritua (heldugazte-age80.000 publikazioarekin). Azkenik,
erabiltzaileek partekatzen duten edukia kontutan hartuta, hauen arteko harrema-
nak zeintzuk diren azaleratu eta azpi-komunitateak nola eratzen diren aztertu da.
Aipatutako ezaugarri demogra�ko eta sozialak automatikoki iradokitzeko sistema
adimentsuak garatu eta aplikatu dira, ikasketa automatikoan oinarritutako Hiz-
kuntzaren Prozesamendua eta ezaugarrien errepresentazioa erabiliz. Guzti hone-
kin, gizarte ikerkuntza Adimen Arti�zialeko teknika bitartez burutzea posible dela
erakutsi da, egituratu gabeko informazioa kudeatuta interpretagarria den ezagutza
sortuz eta ikerketa egiteko modu berriei bide emanez.
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3.1 Motibazioa eta Ekarpenak

Euskara baliabide urriko hizkuntza da, Euskal Herriko biztanleen % 28,4ak hitz
egiten du eta % 44,8k ulertzen du (Eusko Jaurlaritzaet al. 2016). O�zialtasunari
esker EAEko administrazio publikoan, hezkuntza sisteman eta zenbait hedabide-
tan presentzia duen hizkuntza da. Horrela, EiTBn (Euskal Irrati Telebista), euskal
irrati-telebista publikoan, eduki guztiak euskara hutsean emititzen diren irrati eta
telebista kateak aurki daitezke. Gainera, badaude beste hedabide independente
batzuk, hala nola Berria (egunkaria), Argia (astekaria) eta HamaikaTB (telebista
katea), zeinetan gaurkotasunari buruz euskara hutsean aritzen den. Hala ere, ohi-
ko telebista eta albistegietan euskararen presentzia nahiko txikia izaten jarraitzen
du, batez ere gaztelaniaz daudenekin alderatuta.

Testuinguru horretan, geroz eta gehiago erabiltzen diren Twitter bezalako sare
sozialek garrantzi berezia dute euskara bezalako baliabide urriko hizkuntza baten-
tzat, hiztun komunitateak aurkitzea erraza delako hizkuntza gutxituentzat ere (Jo-
neset al.2013; Mhichílet al.2018; McMonagleet al.2019). Horrela, Twitterren
euskaldunen komunitate sendo eta aktibo bat aurki daiteke, ikerketarako baliaga-
rria izan daitekeen idatzitako testu eduki ugaria sortzen duena. Bestalde, gazteen
kolektiboa bereziki aktiboa da sare sozialetan, bestelako esparruetan ez daukaten
protagonismoa bertan bereganatzen baitute (Fernandez de Landa 2017). Gainera,
sareetako erabiltzaileek edukia sortu eta partekatzen dute, beraiei buruzko infor-
mazioa modu inplizitu zein esplizituan konpartituz. Erabiltzaileek modu esponta-
neoan sortutako datu kantitate erraldoi horiek baliagarriak dira gizarte ikerketak
egiteko, tradizionalki erabiltzen diren metodoen osagarri izanik (Baldwinet al.
2015; Nguyenet al. 2016; Rosenthalet al. 2017). Modu desegituratuan sortzen
den informazio guzti hori ezagutza bihurtu daitekeela ikusi da Adimen Arti�ziala
baliatuta (Lazeret al.2009; Edelmannet al.2020). Horren haritik,sare sozialeta-
tik eratorritako testu eta interakzio datuak baliatu nahi dira, ikasketa automatiko
eta sakona erabilita, datu kopuru erraldoietan oinarritutako eskala handiko ikerke-
ta soziala burutzeko. Esaterako, hainbat lanek Twitter erabili dute zurrumurruen
hedapena (Derczynskiet al. 2017), jarrera politikoaren detekzioa (Mohammad
et al.2016) edo gorroto hizkera antzematea (Basileet al.2019) aztertzeko.

Geure kasuan, helburu orokor moduan, euskal erabiltzaile gazteek euskarazko
edukia nola partekatzen duten aztertzea izango da. Era honetan, gazteen erreali-
tate ezezagunera hurbilpen bat lortzeaz gain, XXI. mendeko erronketara euskara
nola egokitzen ari den ezagutzeko aukera dugu. Horretarako, lehenengo azpi-
helburua erabiltzaile euskaldunak identi�katzea izango da eta beren euskarazko
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publikazio pertsonal (txio) zein partekatutakoak (birtxioak) jasotzea. Bigarren
azpi-helburua, lortutako erabiltzaile euskaldunetan gazteak eta helduak identi�ka-
tzea izango da, idazkera estilotik abiatuta, ezaugarri demogra�koak automatikoki
iradokitzeko sistema adimentsuak garatuz. Horretarako bizitza-etapa identi�ka-
tzeko gai diren sailkatzaile ezberdinak garatu dira, erabiltzaileen testua oinarri
hartuta. Hirugarren eta azken azpi-helburua gazteen komunitateak zeintzuk diren
identi�katu eta aztertzea da, euskal erabiltzaileek edukiak partekatzeko ekintzak
baliatuta. Bestalde, lan honen bigarren mailako helburu bezala, gizarte ikerkun-
tzarako Adimen Arti�ziala nola aplikatu daitekeen aztertu da, datu-bilketatik hasi
eta emaitzen analisiraino pausu guztiak jorratuz.

Atal honen helburu nagusia Adimen Arti�ziala gizarte ikerkuntzan nola apli-
katu daitekeen ikertzea izan da, hurbilpen berriak proposatuz. Horrez gain, ka-
pitulu honek ekarpen zehatzak egiten ditu datu bilketa zein etiketatzean eta baita
edukien egituratze edo sailkapenean ere. Hortaz, atal honen ekarpen nagusiak
bost hauek dira: (1) Lehenik eta behin, euskaraz idatzitako 6M publikazioz osatu-
takoHeldugazte-osoa1 corpus erraldoia jaso eta eskuragarri jarri da baliabide urri-
ko hizkuntza honentzat, euskararen ikerketa ahalbidetzeko on-line inguruneetan.
(2) Soziolinguistikan oinarrituta, euskarazko testu-sekuentziak erregistro formal
edo informalekoak diren identi�katzekoHeldugazte2 datu-multzoaren sorrera. (3)
Gazte eta helduen edukiaren identi�kaziorakoHeldugazte-age3 datu-multzoaren
sorrera, gazte/heldu mailan erdi-automatikoki etiketatutako 80K publikazio ditue-
na. (4) Euskarazko testu-sekuentzien sailkapenerako metodo ezberdinak garatu
eta frogatu dira, besteak beste Transformerretan oinarritutako hizkuntza-eredu ele-
bakar zein eleanitzen (Devlinet al.2019; Agerriet al.2020) aplikazioak aztertuz.
Gainera, garatutako metodoak corpus erraldoian aplikatu dira, egoera errealen au-
rrean haien portaera kualitatiboki aztertu eta baloratuz. (5) Gainbegiratu gabeko
ikasketa teknika neuronalak aplikatu dira komunitate detekziorako, konpartitutako
edukiek adierazten dituzten erlazioak oinarri bezala hartuta erabiltzaileen prefe-
rentziak erauziz.

Atal honetan aurkezten diren datu-multzo zein testuak sailkatzeko metodo-
logiak baliagarriak dira hizkuntzaren prozesamenduko beste hainbat atazetarako,
eta aldi berean, ikerketa sozial eta demogra�ko berritzaileak burutzeko ere.

1Heldugazte-osoacorpusa:
http://ixa2.si.ehu.es/heldugazte-corpus/heldugazte.osoa.tar.gz

2Heldugaztedatu-multzoa (informal-formal):
https://github.com/ixa-ehu/heldugazte-corpus

3Heldugazte-agedatu-multzoa (gazte-heldu):
https://github.com/joseba-fdl/heldugazte-age-corpus

45



3 EZAUGARRI DEMOGRAFIKOEN IDENTIFIKAZIO AUTOMATIKOA

3.2 Euskal komunitatearen identi�kazioa

Sare sozialen erabilera zabalduak (Eustat 2022; Eurostat 2023b), bereziki gazte
kolektiboaren baitan (Eurostat, 2023a; Fernandez de Landa, 2017), aukera ezin
hobea luzatzen du bertatik ikerketarako informazio baliotsua lortzeko. Zehazki
Twitterrek datu-multzo handiak eskuratzea ahalbidetzen du, baita baliabide gu-
txiago dituzten hizkuntzetarako ere (Joneset al. 2013; Mhichílet al. 2018; Mc-
Monagleet al. 2019). Era horretan, beharrezkoak diren datuak biltzeko gure az-
terketaren gaiarekin bat datorren Twitterreko erabiltzaileen komunitatea de�nitu
behar da, ikerketaren unibertsoa izango dena.

Komunitate zehatz baten azterketa egitera bidean beharrezkoa da komunitatea
zehaztea, lehenik eta behin aztertu beharreko unibertsoa mugatuz. Hau da, ikertu
behar diren subjektuak identi�katzea izan behar da eman beharreko lehen pausua,
kasu honetan unibertsoa euskaraz egiten duten erabiltzaileak izanik. Twitterreko
sare erraldoian euskarazko erabiltzaileak topatzeko, euskaraz txio kopuru minimo
bat argitaratzen duten erabiltzaileen identi�kazioa egin beharko da, euskal komu-
nitatea komunitate eleanitza baita. Horrela, euskarazko txioak argitaratu dituzten
subjektuetatik euskal erabiltzaileak hautemateko, euskarazko txio kopuru minimo
bat duten erabiltzaileak hautatu beharko dira, 3.1. irudian ikus daitekeen moduan.

3.1 Irudia – Unibertsoaren identi�kazioa.
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Euskaraz aritzen diren erabiltzaileak identi�katzekoUmap4 plataforma erabili
dugu, euskaraz publikatutako edukiari jarraipena egiten diona. Zehatzago esanda,
azkeneko hilabetean aktibo eta txioen % 20 gutxienez euskaraz argitaratzen dituz-
ten erabiltzaileen zerrenda jasotzen duUmapek. Iturburu hau erabili dugu 8.189
erabiltzaileren hasierako lagina lortzeko.

Behin erauzi nahi den unibertsoa de�nituta, Twitter sare sozialetik informa-
zioa erauztera jo dugu. Datuen erauzketa burutu ahal izateko Twitterreko APIa
erabili da, honetarako Pythonekotweepyliburutegia hautatuz. Datu-bilketa burutu
ahal izateko metodo ezberdinak daude, informazioaren bilaketa modu ezberdine-
tan oinarritzen direnak. Aintzat hartutako bilaketa teknika ezberdinen artean hiru
dira nagusi direnak (Raoet al. 2010; Al Zamalet al. 2012; Nguyenet al. 2013;
Morgan-Lopezet al.2017; Marquardtet al.2014):

• Streaming bidezko erauzketa: Denbora errealean Twitterreko korrontean
sortutako publikazioak jasotzeko balizko metodoa dugu hau. Metodo ho-
ni termino edo erabiltzaileen zerrenda bat ematen zaio sarrera datu beza-
la. Horrela, termino edo erabiltzaile horiekin erlazionatutako publikazioak
itzuliko dizkigu metodoak. Metodoari deia egiten zaion momentutik aurre-
rako datuak jasoko dira bakarrik.

• Termino bidezko erauzketa: Aukeratutako terminoak dituzten Twitterreko
publikazioak jasotzeko metodoa dugu hau. Metodoari aukeratutako termi-
noak sarrera datu bezala eman eta 15 minuturo gehienez jota termino horiek
dituzten 45.000 txio inguru lortzeko aukera dago. Lortutako txio bakoitzean
termino hori azalduko da eta lortutako emaitzak termino horrekiko menpe-
koak izango dira. Hala ere, metodo honekin soilik azkeneko asteko txioak
lor daitezke, txio zaharrak lortzeko aukera galduz eta erauzketa mugatuz.

• Erabiltzaileen erauzketa: Aipatutako metodoetako bilaketa tekniketan ez
bezala, bilaketa termino konkretuetara mugatu gabe, metodo hau soilik era-
biltzaileetan oinarritzen da. Horrela, erabiltzaile zehatz baten publikazioak
zein konpartitutako edukiak lortzeko aukera dago metodo honi esker. Hala
ere, Twitterreko APIak erabiltzaile bakoitzeko 3.200 txioko muga du, era-
biltzaile bakoitzeko gehienez txio kopuru hori lortu ahal izango da. Muga
honetaz gain ere, denbora muga bat gehitu behar zaio APIari, 15 minutu-
ro soilik 15 erabiltzaile erauzi ahal dira, datu-bilketa denboran zehar asko
luzatuz.

4https://umap.eus/
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Gure ikerketaren asmoa erabiltzaileen ezaugarritzea izanda, eta erabiltzaileen
zerrenda luze bat daukagula kontutan hartuta,erabiltzaileen erauzketaegitea au-
keratu da. Honek esan nahi du zerrendako erabiltzaile bakoitzaren txioak erauziak
izango direla, erabiltzaile bakoitzetik azkeneko 3.200 txioak lortuz gehienez jota.
Era honetan erabiltzaile bakoitza ordezkatzen duen testu eta interakzio (birtxio)
kopuru esanguratsu bat lortuko da.

Txioak lortzeko Twitterreko APIatweepypaketearen bidez erabili da,timeli-
ne extraction(erabiltzaileen erauzketa) modua aukeratuz. Horrela, gure lagineko
8189 erabiltzaileetako bakoitzaren azkeneko 3.200 txio eskuragarriak lortu dira.
Datu-bilketa 2018ko maiatzaren 30etik 31ra bitartean egin zen, API akatsenga-
tik erabiltzaile batzuk baztertu ondoren, 7.980 erabiltzaileren 10 milioi txio baino
gehiago bilduz oso kostu material txikiarekin. Jarraian, txioak hizkuntzaren ara-
bera sailkatu dira Twitter APIak eskaintzen dituen metadatuak erabiliz, euskaraz
idatzitakoak identi�katu eta aukeratuz. Honela 5.198.043 txio pertsonal lortu di-
ra, horietako 3.171.485 (% 61) euskaraz idatzitakoak. Bestalde, 5.473.031 birtxio
edo birpublikazio lortu dira ere, horietako 2.891.136 (% 53) euskaraz izanik. On-
dorioz, Heldugazte-osoa5 izendatu dugun 6 milioi txioko corpusa osatu da, txio
pertsonaletan eta birtxiotan banatzen duguna.Heldugazte-osoacorpusaren esta-
tistika nagusiak 3.1 taulan aurkitu daitezke.

Txio pertsonalak Birtxioak

Txio kopurua 3.171.785 2.891.136
Unitate lexikoak (terminoak) 1.434.050 813.833
Token kopurua (hitzak) 37.350.268 39.329.204

3.1 Taula– Heldugazte-osoacorpusaren ezaugarriak.

3.3 Adin Tartearen Sailkapena: Gazte edo Heldu

Twitter sare sozialeko euskal erabiltzaile guztien artetik gazteak identi�katzea
izango da hurrengo pausoa. Horrela, sare sozialetako erabiltzaileen adina auto-
matikoki iragartzeko sistema bat garatu da, ikasketa automatikoan oinarritutako
hurbilpenak egokienak izanik (Cesareet al. 2017; Morgan-Lopezet al. 2017).
Honek esan nahi du, erabiltzaile bakoitzari dagozkion entrenamendu datuak eti-

5Heldugazte-osoa corpusa publikoki eskuragarri dago:http://ixa2.si.ehu.es/
heldugazte-corpus/heldugazte.osoa.tar.gz
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ketatu beharko direla adinaren arabera, gerora sailkatzailea sortu eta ebaluatzeko.
Era berean, iragarri nahi den ezaugarri edo klase moduan zenbakizko adin-tarteak
(Rao et al. 2010; Al Zamalet al. 2012; Morgan-Lopezet al. 2017; Marquardt
et al.2014) erabili ordez, bizitza-etapak erabiliko dira, sailkapena zehatzagoa bai-
ta (Nguyenet al.2013). Hortaz, iragarriko den adina bizitza-etaparen araberakoa
izango da, denboran zeharreko esperientzia konpartituak adinaren zenbakia baino
adierazgarriagoak baitira (Nguyenet al.2016; Eckert 2017). Honela, interesatzen
zaigungaztekategoria malguagoa de�nitzen dugu, zenbakizko adin muga zehaz-
teko beharrik gabe. Era berean, bizitza-etapa modu bitarrean ulertuko dugu, gazte
ez den guztia heldu bezala kontsideratuta, adinaren araberako sailkapena zehatza-
goa izan dadin (Raoet al. 2010; Al Zamalet al. 2012). Horregatik, lan honetan
erabiltzaileak bi adin-tarteren arabera sailkatzea erabaki da, hots, gazte eta heldu
artean.

Horrela, gazte-heldu sailkatzailea sortzeko, aurrez etiketatutako datuak beha-
rrezkoak dira entrenamendu eta ebaluaziorako. Ataza zehatz hau euskal erabil-
tzaileek publikatutako euskal edukian zentratzen denez, beharrezkoa da informa-
zio hori ematen duten datuak eskura izatea. Hau da, euskaraz idatzitako txioak
euren egileen bizitza-etaparen arabera etiketatu beharko dira, ez baitago aurrez
egindako lanik hizkuntza honetan. Hala ere, erabiltzaileen txioak bizitzako eta-
paren arabera etiketatzeko zailtasunak aurkitu dira, bi arrazoi nagusi direla eta:
(i) erabiltzaileen adina ez da ia inoiz agertzen txioen metadatuetan (Cesareet al.
2017) eta (ii) bizitzako etaparen arabera txio indibidualak eskuz etiketatzea ez
da ataza erraza gizakiontzat. Beheko (1-3) adibideek txio indibidualak bizitzako
etaparen arabera eskuz etiketatzeko orduan daukaten zailtasuna erakusten dute.

(1) “Zarauzko triatloian izena ematea lortu gabe, motibazioa falta.”
“I have not managed to sign up for the Zarautz triathlon, I am unmotivated.”

(2) “A zer nolako eguraldi kaxkarra ez al du gelditu behar edo.”
“What a bad weather, shouldn't stop or what.”

(3) “5 mila euro, bideo kamera eta telefono mugikor bat eroan dituzte lapurrek.”
“5,000 euros, a video camera and a cell phone were taken away by the burglars.”

Zailtasun horren aurrean saihesbide metodologiko bat jorratu da, erabiltzai-
leen idazkera estiloa aintzat hartzen duena. Horretarako testuen idazkera estiloa
erabiliko da, adina iradokitzeko ezaugarririk garrantzitsuenak idazkeran oinarri-
tzen baitira (Raoet al.2010; Al Zamalet al. 2012; Nguyenet al.2013; Morgan-
Lopezet al. 2017). Gainera, idazkera estiloa adinarekin lotu daiteke zuzenean,

49



3 EZAUGARRI DEMOGRAFIKOEN IDENTIFIKAZIO AUTOMATIKOA

gazteen idazkera helduena baino informalagoa izanik (Raoet al.2010; Al Zamal
et al. 2012; Nguyenet al. 2013; Morgan-Lopezet al. 2017; Rosenthal and Mc-
Keown 2011; Nguyenet al. 2016). Horrela, gazteek helduek baino hitz kolokia-
lagoak erabiltzen dituzte (Nguyenet al.2013), hizkien errepikapena hitz barruan
(Raoet al. 2010; Rosenthal and McKeown 2011) zein hiztegiz kanpoko hitzen
erabilera (Rosenthal and McKeown 2011; Morgan-Lopezet al. 2017) nabarmen
gehiago ematen da erabiltzaile gazteen artean. Gainera, idazkera aldatu egiten da
adinean aurrera egin ahala, gazteagoek estilo ezohikoagoa edo informalagoa dau-
katelarik (Nguyenet al. 2013: 2016; Cesareet al. 2017). Era horretan, gazteen
idazteko modua idazkera formal batetik gehien aldentzen dena izango da, alde
batetik, helduen idazkera estilo formalarekin erlazionatuz, eta bestetik, gazteena
estilo informalarekin.

Aurrekoa �nkatuta, euskal erabiltzaileen bizitza-etapa iragartzeko, bi pausutan
oinarritzen den hurbilpena proposatzen dugu. Idazkera estiloa iragartzetik hasita,
erabiltzaileen bizitza-etapa iragartzea izango da helburua. Lehenbizi, txio solteen
idazkera estiloa inferituko da, hauek formalak edo informal bezala sailkatuz. Bi-
garrenik, kontutan hartuta gazteek idazkera informalagoa daukatela helduek bai-
no, txio informalen kontzentrazio altuena eta baxuena duten erabiltzaileak gazte
eta heldu bezala identi�katuko dira hurrenez hurren. Azkenik, erabiltzaile hauen
txioak baliatuko dira bizitza-etapa iragartzeaz arduratuko den gazte-heldu sailka-
tzaile automatiko gainbegiratuak sortzeko. Honi esker erabiltzaile euskaldunak
automatikoki bereizi ahalko ditugu gazte eta heldu artean.

Egindako proposamenarekin, txioen testu informal edo formalen sailkape-
netik, erabiltzaile gazte edo helduen identi�kaziora igaro da. Hautatutako me-
todologia testu sekuentziak sailkatzean oinarrituko da, horretarako hizkuntzaren
prozesamenduko teknikak erabiliz. Gure ataza euskal hiztunetan oinarritzen de-
nez, pausu bakoitzerako anotatutako datu-multzo eta sailkatzaile berriak sortu di-
ra, orain arte horrelako baliabiderik ez baitzegoen. Horrela, hautatutako hiztun-
komunitateko erabiltzaileak gazte edo heldu diren sailkatzeko honako pausu hauek
jarraitu dira:

(1) Txio mailan (i) testuaren eskuzko etiketatzea idazteko estiloa (informal/for-
mal) oinarritzat hartuta eta (ii) horiek erabiliinformal-formal sailkatzaile
bat sortzeko, txioen testua informal edo formal moduan automatikoki sail-
katzeko.

(2) Erabiltzaileen mailan (i) bizitza-etaparen (gazte/heldu) etiketatze erdi au-
tomatikoainformal-formalsailkatzailea erabilita; (ii) erabiltzaile gazte eta
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helduen txioak erabilitagazte-heldusailkatzailea sortu, txioen testua gazte
edo helduena den automatikoki iragarriko duena.

(3) Sortutako sailkatzaileen aplikazioaheldugazte-osoacorpusean, txio mai-
lako (informal-formal) eta erabiltzaile mailako (gazte-heldu) hurbilpenak
konparatzeko.

3.3.1 Metodologia

Gure ataza testu sekuentzien sailkapen gainbegiratuan oinarrituko da, aurretik ere
horrela adinaren detekzioa horrela aurkeztua izan baita (Raoet al.2010; Al Zamal
et al. 2012; Nguyenet al. 2013; Morgan-Lopezet al. 2017). Horrek esan nahi
du, sailkatzaileek anotatutako datuetatik ikasiko dutela eta testu sekuentzia bat
edukita kapazak direla aurretik etiketatu den atributua aurreikusten. Geure kasuan
testu sailkapena bi modu desberdinetan egin beharko da, kasu batean idazkera
estilo formal edo informala aurreikusiz, eta beste kasuan, testuaren egilea gaztea
edo heldua den iragarri beharko du. Hala ere, atributu ezberdinak (idazkera estiloa
edo adin tartea) sailkatu behar diren arren, testu sekuentzien sailkapen ataza da
oinarria baina bakoitzak bere entrenamendu datu propioak izango ditu.

Jarraian, testu sekuentziak idazkera estiloaren eta bizitza-etaparen arabera sail-
katzeko erabilitako metodoak aurkezten dira: (i) perplexitate distantzian oinarri-
tutako metodo estatistikoa (Gamalloet al. 2017); ikasketa automatikoa eta hitz-
bektoreak baliatzen dituzten (ii) FastText (Bojanowskiet al. 2017) eta (iii) IXA
pipes (Agerriet al. 2014) metodoak; ikasketa sakona eta testuingurudun hitz-
bektoreak erabiltzen dituzten (iv) Flair (Akbiket al.2018) eta (v) BERT ereduan
(Devlin et al.2019) oinarritutako hizkuntza-eredu eleaniztun (Devlinet al.2019)
zein elebakarrak (Agerriet al.2020).

Estatistikoa: Perplexitatea

Testu sekuentziak sailkatzeko,hizkuntz distantziakontzeptua erabiliko da, hiz-
kuntza aldaera bat beste batetik zein ezberdina den adierazten lagunduko duena
(Gamalloet al. 2017). Hizkuntza aldaeren arteko distantzia neurtzeko,perple-
xity delako balio estatistikoa erabiliko da. Perplexitatea oso erabilia den ebalua-
zio metrika da hizkuntza-ereduen kalitatea neurtzeko (Chen and Goodman 1999).
Horrez gain, zeregin zehatzetarako ere erabili izan da, hots, txio formal eta kolo-
kialen artean sailkatzeko (González Bermúdez 2015) edo antzekoak diren hizkun-
tzen artean hizkuntza identi�kaziorako (Gamalloet al. 2017). Perplexitate neu-
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rriak, eredu probabilistiko batek lagin bat iragartzeko daukan ahalmena neurtzen
du. Hizkuntza-ereduei aplikatzean, honek testu sekuentzia bat iragartzeko dau-
kan probabilitate negatiboa adierazten du. Funtsean, perplexitate balio geroz eta
txikiagoek adierazten dute ereduak ziurtasun handiagoa duela bere iragarpenetan.

Hizkuntza distantzia kontzeptura aplikatuta, hizkuntza aldaeren arteko distan-
tzia linguistikoa kalkulatuko da perplexitatea baliatuta, karaktereetan oinarrituta-
ko n-gramen bitartez. Karaktere n-gramek informazio lexikoa eta morfologikoa
kodetzeko gaitasuna dute. Horrez gain, n-grama luzeek (5 karaktere edo gehiago)
erlazio sintaktikoak eta sintagmatikoak ere kodetzen dituzte, hitz baten amaiera
eta hurrengoaren hasiera jasotzeko gai direlako sekuentzia berdinean (Gamallo
et al.2017). Hizkuntza aldaeren arteko distantzia kalkulatzeko, karaktereetan oi-
narritutako n-gramak erabili dira, 7-gramak erabiliz (Gamalloet al. 2017). Ho-
nela, aurrez zehaztutako hizkuntza-eredu bat erabilita, testu sekuentzia zehatzen
perplexitatea kalkulatuko da ereduarekiko. Perplexitate neurri horrek testu se-
kuentzia eredutik zenbat aldentzen den adieraziko du, balio altuagoek hizkuntza
distantzia altuagoa adieraziko dutelarik.

Hitz-bektore estatikoak: FastText

Hitz errepresentazioak edo hitz-bektoreak oso erabiliak dira hizkuntzaren proze-
samenduan.Word2vec(Mikolov et al.2013b) edoGloVe(Penningtonet al.2014)
bezalako teknikei esker, esanahi semantiko antzekoa duten hitzek, hitz-bektore an-
tzekoa izango dute, hitzen errepresentazio jarraitu bat lortuz.FastText(Bojanows-
ki et al.2017) ereduan hitz bakoitza bere kabuz eta karaktere n-grama kate bat be-
zala tratatzen da, informazio morfologikoaren txertaketa ahalbidetuz. Euskara be-
zalako morfologia aberatseko hizkuntzek, batez ere, hitzen (edo azpi-hitzen) erre-
presentazio hauetatik etekina atera beharko lukete. Gainera, FastText-ek hizkun-
tza askotarako aurrez prestatutako ereduak eskaintzen ditu, euskara barne (Grave
et al.2018). Eskuragarri dagoen euskarazko ereduaCommon CrawlzeinWikipe-
diako datuekin entrenatu da, CBOW eta posizio-pisuak erabiliz, 300 dimentsio, 5
karaktereko luzeera duten n-grama, 5 tamainako leihoa eta 10 negatibo erabilita
(Graveet al.2018).

Ezaugarri testualak: IXA pipes

IXA pipes(Agerri et al. 2014) metodoa, ikasketa automatikoan oinarritua dago,
sailkatzaile bezala pertzeptroiaren algoritmoa (Collins 2002) erabiliz. Sistema
honek entrenamenduko datuetatik eratorritako informazio lokala konbinatzen du
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etiketatu gabeko testuetatik induzitutako ezaugarrien clusterrekin. Era honetan,
entrenamendu datuetako hitzak, hiru errepresentazio modu ezberdinen konbina-
ketarekin egingo da: Brown (Brownet al. 1992) klusterrak, Clark (Clark 2003)
klusterrak eta word2vec (Mikolovet al.2013b) klusterrak. Hitz bakoitza, aipatu-
tako tekniketatik eratorritako klusterren konbinaketarekin ordezkatzen da. Horre-
tarako, sekuentziako hitzak clusterretako lexiko bakoitzean dauden hitzekin ma-
patzen da. Hitzen errepresentazioak burutzeko aipatutako hiru teknika ezberdine-
tatik (Brown, Clark eta word2vec) eratorritako clusterrak pilatu eta konbinatzen
dira. Clusterren ezaugarri horiek, hitz bakoitzari talde batekiko kidetasuna ema-
ten diote, entrenamenduan ikusi gabeko hitzak, ikusitakoekin erlazionatzen dira
cluster berdinean azalduz gero. Horrela, eskuz etiketatu beharreko datu kopuru
handiekiko dependentzia arindu egiten da, etiketatutako datu-multzo txikiekin ere
sailkapen egoki bat egitea ahalbidetuz (Agerriet al.2014). Metodo honek emaitza
onak lortu ditu hainbat atazatan, hala nola izendun entitateen identi�kazio (Agerri
and Rigau 2016) zein iritzi erauzketan (Agerri and Rigau 2019) hainbat hizkun-
tzetarako, euskara barne.

Testuingurudun hitz-bektoreak: Flair

Flair-ek testuingurua barneratzen duten hitz-bektoreei eta ikasketa sakoneko sis-
temari egiten die erreferentzia (Akbiket al. 2018). Flair hitz-bektoreen ezau-
garri nabarmena, hitzak testuinguru zehatzaren arabera errepresentatzean datza.
Hitz bakoitza modu isolatuan tratatzen duten hitz-bektore estatikoek ez bezala
(word2vec, GloVe, FastText...), Flair-ek inguruko hitzak hartzen ditu kontuan,
errepresentazioa inguruko hitzek baldintzatua izanik. Testuingurudun hitz-bektore
hauek eskuragarri daude hainbat hizkuntzetarako, euskara barne (Akbiket al.
2018). Horrez gain, Flair ere sailkapenerako sistema bezala erabilia izan dai-
teke, horretarakopipelineberezia eskaintzen baitu. Testu sekuentzien sailkape-
nerako, karaktereetan oinarritutako hitz-errepresentazioak BiLSTM-CRF (Huang
et al.2015) arkitekturan oinarritutako sistema batetik pasatzen dira. Gainera, sail-
kapena atazetarako ere, mota ezberdinetako hitz-bektoreak pilatzeko aukera ema-
ten du (FastText esaterako), hitz-bektore ezberdinek ematen duten informazioaren
konbinaketa ahalbidetuz.

Flair hitz-bektoreak arrakastaz aplikatu dira sekuentzia etiketatze zereginetan,
erreferentziazko hainbat datu-multzo publikotan emaitzarik onenak lortuz (Akbik
et al. 2018). Zehazki, emaitza onak lortzen ditu ingelesezko izendun entitateen
identi�kazioan zein kategoria morfosintaktikoaren iradokizunean (Akbiket al.
2018). Horrez gain, ataza horietan ere emaitza onak lortu ditu euskararako (Agerri
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et al.2020; Fernandez de Landa and Agerri 2021a), ezaugarri testualetan (Agerri
et al. 2014) eta hitz-bektore estatikoetan (Bojanowskiet al. 2017) oinarritutako
hurbilpenak gaindituz, baina, Transformerretan oinarritutako hizkuntza-ereduak
(Agerri et al.2020) baino xumeago arituz.

Transformerretan oinarritutako hizkuntza-ereduak: mBERT eta BERTeus

Hizkuntzaren prozesamenduko beste zeregin askotan bezala, testu sailkapeneko
atazetan ere errendimendurik onena erakusten duten sistemak Transformerretan
(Vaswaniet al. 2017) oinarritutako hizkuntza-ereduak dira (Devlinet al. 2019;
Liu et al. 2019). Hizkuntza-eredu hauek hitzen errepresentazio aberatsak sortze-
ko ahalmena daukate, BERT (Devlinet al. 2019) bezelako ereduek sekuentziako
hitz guztiak hartzen baitituzte kontuan, eta horrela testuinguruaren ulermen sako-
nagoa garatzen dute. Gure ataza zehatza euskarazko testu sekuentziak sailkatzean
oinarritzen denez, euskara barnebiltzen duten BERT ereduak erabiliko ditugu. Bi
izango dira erabili eta alderatuko ditugun ereduak: (a) mBERT eredu eleaniztu-
na (Devlinet al. 2019) eta (b) BERTeus (Agerriet al. 2020) euskarazko eredu
elebakarra.

mBERT: Eredu hau BERT ereduaren bertsio eleaniztuna da, Wikipediako 104
hizkuntza handienekin aurrez-entrenatua dagoena. Eredu eleaniztun hauek oso
ondo funtzionatzen dute baliabide handiko hizkuntzekin erlazionatutako zeregine-
tan, esate baterako, ingelesa edo gaztelania. Hala ere, baliabide urriko hizkuntzak
ez daude behar bezala ordezkatuta hizkuntza eredu erraldoi hauetan (Agerriet al.
2020). Besteak beste, entrenamendurako corpusean hizkuntza txikiek datu gu-
txiago daukate ingelera edo gaztelera bezalako hizkuntzekin konparatuta (Devlin
et al.2019; Conneauet al.2020). Horrez gain, badirudi eredu eleaniztunek emai-
tza hobeak lortzen dituztela antzeko egitura duten hizkuntzekin sortuak direnean
(Karthikeyanet al.2020). Hortaz, euskara bezalako hizkuntza gutxitu eta isolatu
batek, hizkuntza-eredu eleanitzetan azpi ordezkatua izateko arriskua dauka.

BERTeus: Eredu hau BERT arkitekturan oinarritutako euskarazko hizkuntza
eredu elebakarra da. Euskal hizkuntza barnebiltzen duen eredu bat baino, eus-
kal hizkuntzarako prestatutako eredu propio bat dugu hau. Agerriet al. (2020)
lanean erakusten dutenez, euskarazko BERT eredu elebakarra entrenatzeak emai-
tza hobeak lortzen ditu bertsio eleaniztunarekin alderatuta. Eredu eleanitzetan
hizkuntza gutxituek daukaten azpi-errepresentazioarekin haustea da eredu honen
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asmoa. Hortaz, euskarazko testua sailkatzea helburu duen gure atazarako ere, ere-
du honekin esperimentuak egingo ditugu.

3.3.2 Txio mailako hurbilpena: informal-formal

Euskarazko testu sekuentziak informalak edo formalak diren identi�katzea izango
da atal honen asmoa. Horretarako, datu-multzo zein sailkatzaile berriak sortuko
dira. Lehenbizi,heldugazte-osoacorpusetik ausaz aukeratutako euskarazko adie-
razpenak idazkera estiloaren arabera eskuz etiketatuko dira, formal edo informal
bezala etiketatutako txio sorta bat lortuz. Bigarrenik, txioak automatikoki etiketa-
tuko dituen sailkatzailea sortuko da, metodo estatistiko eta ikasketa automatikoan
oinarritutako sistemak eta hitzen errepresentazio teknika anitzak probatuz. Era
horretan, euskarazko testu sekuentzien idazkera estiloa automatikoki iragartzea
lortuko da.

Heldugaztedatu-multzoa: txio informal edo formalak

Txioen euskara erregistro formal edo informala iragartzeko asmoz, txio pertso-
nalak eskuz etiketatuko dira. Horretarako txioen idazketa moduan oinarritu gara,
hiztegitik kanpoko hitzak edo esamolde kolokialak dituzten txioak informal gisa
sailkatzean oinarritzen dena. Metodologia hau txio formalak eta kolokialak sail-
katzeko aurreko lanetan oinarrituta dago (González Bermúdez 2015). Jarraian lan
honetan sailkatzen ditugun txio mota formal eta informalen adibide bana aurkez-
ten dugu. Bi kasuetan idazteko estiloaren desberdintasunak ikus daitezke. Horre-
la, txio informaletan euskalki edota forma kolokialak agertzen dira (ein, examin,
bau, det), txio formaletan aldiz, euskal gramatika estandarreko formak azaltzen
dira.
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(1) Txio informala :
“inoizz ezdet ein mateko examin bau au baino okerro.”
“This is the worst exam I have ever done.”

(2) Txio formala:
“Killian Jornet fenomenoa da Zegama-Aizkorri irabazi du beste behin. Non dago
mendizale gazte honen muga?”
“Killian Jornet is a phenomenon he won the Zegama-Aizkorri again. Where is this
mountaineer's limit?”

Kontutan hartuta datuen iturria erabiltzaile bakoitzaren txio pertsonalak direla,
Heldugazte-osoacorpusaren zati txiki bat etiketatu da, sailkatzaile ezberdinak ga-
ratu eta ebaluatzeko asmoarekin. Txioak idazteko estiloaren arabera sailkatzeko
asmoa edukita testuaren garbiketa bat egin da, karaktere alfanumerikoak dituzten
hitzak soilik mantentzeko. Horrela, emotikonoak, hashtag-ak, erabiltzaileen ize-
nak (@) eta URL estekak kendu dira. Gainera, 5 token baino gehiago dituzten
txioak bakarrik kontuan hartu dira. Bukatzeko, ausaz 1.000 txio pertsonal auke-
ratu dira eta anotatzaile batek idazteko moduaren arabera eskuz anotatu ditu. Era
honetan, txio batekformal etiketa eramango du, hizkuntza estandarrean idatzia
izan bada, edoinformal etiketa, txioa modu kolokialean idatzia izan denean.

Era honetan eskuz anotatutakoHeldugazte6 datu-multzoa sortu da, idazkera
estiloan oinarriturik euskarazko txio formal eta informalek osatua. Datu-multzoaren
egiturari erreparatuz (3.2. taula), ikusi daiteke 1.000 txioz osatzen den etiketatu-
tako corpus honek txio formal eta informalen kopuru antzekoa daukala, corpus
orekatu bat izanik. Txioen batez besteko luzera 10 tokenekoa da, txio laburrenak
5 token dauzka eta luzeenak 34 token. Ikasketa automatikoan oinarritutako sail-
kapenak burutu eta ebaluatzeko, datu-multzoa bi zatitan auzaz banatu dugu, % 65
utziz entrenamendurako eta % 35 ebaluaziorako.

train test totala

Formal 312 180 492
Informal 338 170 508

totala 650 350 1.000

3.2 Taula– Heldugazte (informal-formal) datu-multzoaren ezaugarriak.

6Heldugazte datu-multzoa (informal-formal) publikoki eskuragarri dago:https://
github.com/ixa-ehu/heldugazte-corpus
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Esperimentuen ezarpenak

Testu sekuentzia baten idazkera estiloa zein izango den iragartzea izango da ata-
za honen helburua, hots, testuaren erregistroa formala edo informala den inferi-
tu beharko da. Horretarako testu sailkapen ataza bezala de�nituko da, txioaren
idazkera estiloa modu bitarrean sailkatuz, formal edo informala. Esperimentuak
egiteko,Heldugazteentrenamendu-multzoa entrenamendurako erabili dugu eta
test-multzoa ebaluatzeko. Sarrera datuetako testuan gutxieneko aurreprozesaketa
egiten dugu; URLak, hashtag-ak eta erabiltzaile-izenak kentzen ditugu, etiketa-
txio bikoteak utziz, aurreko atalean (3.3.2) azaldutako adibideetan erakusten den
bezala. Horrela, 3.3.1. atalean azaldutako hainbat sistema erabili dira sailka-
tzaileak sortzeko: (i) perplexitatean oinarritutako hizkuntz distantziaren metodoa
(Gamalloet al.2017), (ii) IXA pipesmetodoa (Agerriet al.2014), (iii) SVM ere-
duaFastTexthitz-bektoreekin (Mikolovet al. 2018) eta (iv)Flair eredua (Akbik
et al.2018).

(i) Perplexitatea: Testuak formal edo informal gisa sailkatze aldera, hizkuntza
eredu formal baten eta testu bakoitzaren arteko perplexitate distantzian oinarri-
tuko da sistema hau. Lehenbizi, karaktere 7-grametan oinarritutako hizkuntza
eredu bat sortuko dugu Egunkaria eta Berria egunkarien testuez osatutako corpus
bat erabilita (Gamalloet al. 2017). Bigarrenik, datu-multzoko testu edo instan-
tzia bakoitzaren perplexitate distantzia kalkulatuko da sortu den hizkuntza eredu
formalarekiko. Perplexitatearen balioa zenbat eta handiagoa izan, orduan testua
hizkuntza eredu formaletik geroz eta gehiago aldentzearen seinale izango da. Hor-
taz, testu bat formaltzat jotzeko perplexitateak hartu beharko lukeen balio mini-
moa aukeratu beharko da. Horretarako, balio zehatz bat aurrez zehaztu beharko
da, informal eta formaltasunaren muga zehaztuko duena. Hau da, atalase bat �n-
katu behar da, non balio horretatik behera testuak formalak kontsideratuko diren
eta balio horretatik gora testuak informaltzat joko diren. Atalase edo muga-balioa
zein izango den �nkatzeko entrenamendu-multzoa erabiliko da, 0tik 10era [0, 10]
doazen balioak probatuz eta 0,01 iteratuz aldiro. Horrela, perplexitate distantzia
4,4 balioan zehaztu da, entrenamendu-multzoan emaitza onenak lortutako balioa
izanik. Hizkuntza eredu formalarekiko sekuentzia bakoitzaren perplexitate balioa
kalkulatu ostean, atalase baliotik gorako guztiak informaltzat (> 4,4) joko dira,
balio txikiagoak formaltzat (< 4,4) jotzen diren bitartean.

(ii) SVM FastText: Esperimentu honetarako, instantzia edo esaldi bakoitze-
ko hitzak FastText ereduan duten hitzen errepresentazio bektorialarekin ordezka-
tu ditugu. Hitzen ordezkapenerako, aurrez entrenatutako FastText-en euskarazko
hitz-bektoreak erabili dira (Graveet al. 2018). Instantzia bakoitza hainbat hitzez
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osatuta dagoenez, esaldi mailako errepresentazio orokor bat egingo da, horreta-
rako hitz-bektore guztien batezbesteko bektore bat sortuz (Kenteret al. 2016).
Instantzia bakoitzaren batez-besteko errepresentazioak,Support Vector Machine
(SVM) sailkatzaile bat entrenatzeko erabiliko dira. Horretarako,Scikit-learnim-
plementazioa (Pedregosaet al. 2011) erabiliko da. Hiperparametroen aukerake-
ta entrenamendu-datuen gainean bost iteraziodun baliozkotze gurutzatua (5-fold
CV) aplikatzen egin da, C = 1,1 zehaztuz.

(iii) IXA pipes: IXA pipes sailkatzailea entrenatzeko instantzia bakoitzeko
hitzak ezaugarri testualetatik eratorritako errepresentazioen clusterrekin ordezka-
tuak izango dira. Esperimentuetarako aurrez entrenatutako dimentsio anitzeko
clusterrak erabili dira, Elhuyar Web Corpusean (Leturia 2012) eta Tokikomen cor-
pusean (tokiko albiste-guneak arakatuz lortutako 600M hitzeko corpusa) Brown,
Clark eta W2V algoritmoen ezaugarrietatik eratorriak. Honela, konbinaketa ez-
berdinak frogatu ostean, honako aukeraketa egin da eredua entrenatzeko: Elhuyar
Web Corpuserako, Brown 3.200 klase, Clark 600 klase eta word2vec 300 klase;
eta Tokikomeko corpuserako, Clark 300 klase eta word2vec 500 klase. Ezauga-
rrien aukeraketa entrenamendu-datuen gainean bost iteraziodun baliozkotze guru-
tzatua (5-fold CV) aplikatzen egin da.

(iv) Flair: Arkitektura hau erabili da dokumentuen sailkapenean oinarrituta-
ko sistemak entrenatzeko eta horretarako hitz-bektore errepresentazio ezberdi-
nak erabili dira: euskararako Flair testuingurudun hitz-bektoreak, Flair karaktere-
bektoreak eta aurretik erabilitako FastText-en euskarazko hitz-bektoreak. Euska-
rarako Flair testuingurudun hitz-bektoreak entrenatzeko hainbat iturrietatik era-
torritako euskarazko edukia erabili da, 249M inguru hitzez osatua. Hitzen erre-
presentazio egokienen aukeraketa burutzeko, entrenamendu-datuen gainean bost
iteraziodun baliozkotze gurutzatua (5-fold CV) aplikatuz egin da.

Ebaluazio emaitzak

Atal honetan, txioak informalak edo formal diren iragartzeko sailkatzaile bakoi-
tzak daukan ahalmena erakusten da. 3.3. taulak, aurreko atalean deskribatutako
sistemek ebaluazio-multzoko testu sekuentzien idazkera estiloa iragartzean lor-
tzen dituzten emaitzak erakusten ditu. Azpimarratu behar da eskuzko ingeniaritza
minimoa izan dela sistemak garatu direnean, atributu sorkuntza (feature enginee-
ring) minimoa eginez. Era honetan, entrenamendu datuetara gehiegi egokitzen
diren ezaugarriak gehitzea saihestu da, errendimendua galduz orokortzeko gai-
tasunaren truke. Horren bidez, orokortzeko gai eta sendoak diren sailkatzaileak
garatu nahi izan dira. Horrela, nahiz eta etiketatutako datu-multzoa txikia izan,
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domeinuz kanpoko (out-of-domain) atazetan ere inferentzia egokiagoak lortzeko
aukera irekiz.

Emaitzei begira, ikusi daiteke asmatze tasa guztiak nahiko gertu daudela ba-
ta besteagandik eta 0,8tik gorakoak direla. Hala ere, Perplexitatean oinarritutako
erdi-gainbegiratutako metodo estatistikoak emaitza okerrenak lortzen ditu. Bes-
telako metodo guztiak, gainbegiratuak, emaitza hobeak lortzen dituzte, ikasketa
automatikoaren abantailak erakutsiz. Bestalde, ikusi daiteke Flair eta IXA pi-
pes sistemek emaitza hobeak lortzen dituztela, 0,86 eta 0,88ko asmatze tasak lor-
tuz hurrenez hurren. Bi sistema hauek gailentzeko arrazoia, hitzen errepresenta-
zioa burutzeko orduan hainbat metodo ezberdinen konbinaketa erabiltzen dituzte-
la izan daiteke. Era honetan, Flair sistemak Flair eta FastText errepresentazioak
erabiltzen dituen biatrtean, IXA pipes sistemak Brown, Clark eta word2vec hi-
tzen errepresentazioak lortzen ditu. Era honetan, esan beharra dago idazkera es-
tilo formal eta informal artean ezberdintzeko hurbilpen arrakastatsuenak ikasketa
automatikoan eta hitz-bektoreen errepresentazio anitzak konbinatzen dituztenak
dira.

Sistema Asmatzea Etiketa Erroreak Doitasuna Estaldura F1 Balioa

Perplexitatea 0,825
Informal 26 0,805 0,847 0,825
Formal 35 0,848 0,806 0,826

SVM FastText 0,832
Informal 24 0,843 0,823 0,836
Formal 33 0,834 0,828 0,829

IXA pipes 0,886
Informal 20 0,882 0,881 0,882
Formal 20 0,889 0,888 0,889

Flair 0,866
Informal 22 0,869 0,858 0,863
Formal 24 0,868 0,877 0,872

3.3 Taula– Ebaluazio emaitzak Heldugazte (informal-formal) test-multzoan.

Emaitzak ikusita, Flair zein IXA pipes sailkatzaileak egokiak direla uste dugu
txio pertsonalak klase formal eta informaletan sailkatzeko. Aplikazio praktikoari
begira, IXA pipes eredua aukeratzea erabaki da, Flair sistemak denbora eta konpu-
tazio (GPU bat) eskakizun handiagoak behar baititu entrenamendu zein inferen-
tziarako. Horrela,heldugazte-osoacorpusean azaltzen diren euskal erabiltzaileen
milioika txioak errazago eta azkarrago etiketatu ahal izango dira.
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3.3.3 Erabiltzaile mailako hurbilpena: gazte-heldu

Euskarazko testu sekuentziak gazteenak edo helduenak diren identi�katzea izan-
go da atal honen asmoa. Helburu zehatz honetarako, datu-multzo zein sailkatzaile
berriak sortuko dira. Lehenbizi, etiketatutako datuak erdi-automatikoki lortzeko
metodologia berri bat proposatu dugu, erabiltzaileen idazkera estiloan oinarritzen
dena. Erabiltzaileen publikazioak idazkera estiloaren arabera desberdintzen di-
tuen informal-formal sailkatzailea (3.3.2. atala) baliatuta, erabiltzaile informa-
lenak zein formalenak identi�katu eta gazte edo heldu bezala kontsideratuko di-
ra hurrenez hurren. Erabiltzaileen bizitza-etapa aintzat hartuz, bakoitzaren pu-
blikazioetara etiketa proiekzioa egin da, heldu eta gazte etiketadun txio mailako
datu-multzoa osatuz. Bigarrenik, etiketatutako datu-multzoa sortu eta gero, erabil-
tzaileen txioak automatikoki etiketatuko dituen sailkatzailea sortuko da, Transfor-
merretan oinarritutako hizkuntza-eredu elebakar eta eleaniztunak probatuz. Era
horretan, txio baten autorearen bizitza-etapa automatikoki iragartzeko ahalmena
lor daiteke. Hau da, euskarazko txio bat gazte edo heldu batek idatzia izan den
identi�katu ahalko da.

Heldugazte-age datu-multzoa: gazte edo helduen txioak

Txioak gazteenak edo helduenak diren ezberdinduko dituengazte-heldusailka-
tzaileak entrenatu eta ebaluatzeko, datu-multzo propioa sortuko dugu. Horretara-
ko, metodo erdi-automatiko bat proposatzen dugu, idazkera estiloa aintzat hartzen
duena:

(1) Lehenik eta behin,Heldugazte-osoacorpuseko erabiltzaileen 6M txioak au-
tomatikoki etiketatu dira idazkera estiloaren arabera informal-formal sailka-
tzailea erabilita (3.3.2. atalean).

(2) Bigarrenik, erabiltzaileak euren denbora-lerroko txio informalen propor-
tzioaren arabera ordenatu ditugu. Mutur bateko erabiltzaileek txio infor-
malak izango lituzkete batez ere eta beste muturreko erabiltzaileek txio for-
malak.

(3) Hirugarrenik, muturreko 100 erabiltzaileen (50 informalenak eta 50 forma-
lenak) denbora-lerroen eskuzko ikuskapen bat egin da. Urrats honetan be-
reziki lagungarria izan da ikuskapena erabiltzaile mailan egitea, denbora-
lerroak erabiltzailea ezaugarritzeko testuinguruko informazio gehiago es-
kaintzen duelako. Eskuzko azterketa honek egiaztatzen du erabiltzaile gazte
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eta helduen etiketatze erdi-automatikoaren emaitzak onargarriak direla (3.4.
taulako adibidea).

(4) Laugarrenik, sailkapenaren mutur informalenean dauden 500 erabiltzaileak
erabiltzaile gazte kontsideratuko dira eta mutur formalenean dauden 500
erabiltzaileak heldu bezela kontsideratuko ditugu. Proposatutako metodo
berri honi esker, gazte eta heldu gisa anotatutako 1.000 erabiltzaile lortu
dira.

Erabiltzaile mailako anotazio erdi-automatikoa burutu ostean, txio mailako
datuak lortzera igaroko gara berriz ere. Erabiltzaile mailatik txio mailara igaroz,
erabiltzaileak datu kopuru berdinarekin ordezkatu nahi ditugu, datu-multzo oreka-
tu bat lortuz. Horretarako, erabiltzaile bakoitzeko, ausazko 80 txio aukeratu dira,
txio bakoitza erabiltzaileari egotzitako heldu edo gazte etiketarekin anotatuz. Era
honetan datu-multzo esanguratsu eta heterogeneo bat sortu da, txio indibidualak
gazte edo heldu bezala anotatuta dituena.

Etiketa Edukia (txioa)

heldu
Taldeak mikel laboaren lanean oinarritu du bere hurrengo diskoa.
The band has based their next album on the work of Mikel Laboa.

heldu
Gure herriko ateak zabalik dituzu.
The doors of our town are opened.

gazte
Buaa q follaa eun guztia eon zea ikasi ordez jolasateeenn jajaja.
How lucky! You have been all day playing instead of studying hahaha.

gazte
Batzutan ze gutxi aguantatze zaituten.
Sometimes I can't stand you.

3.4 Taula– Heldugazte-age (gazte-heldu) datu-multzoko adibideak.

Emaitza bezalaHeldugazte-age7 datu-multzoa dugu. Datu-multzo handi eta
orekatu honek 80 mila txio dauzka gazte edo heldu bezala etiketatuta (ikusi 3.5
taula). Datu-multzoa osatzen duten txioen adibide bat 3.4 taulan ikus daiteke.
Datuak entrenamendu (train), garapen (dev) eta ebaluazio (test) multzoen arabera
ausaz banatu dira esperimentuetarako. Horrela, klase bakoitzeko 24K txio daude

7Heldugazte-age datu-multzoa (gazte-heldu) publikoki eskuragarri dago:https://
github.com/joseba-fdl/heldugazte-age-corpus

61



3 EZAUGARRI DEMOGRAFIKOEN IDENTIFIKAZIO AUTOMATIKOA

eskuragarri entrenamendurako eta 8K txio garapen zein ebaluaziorako, hurrenez
hurren.

train dev test totala Erabiltzaileak

gazte 24.000 8.000 8.000 40.000 500
heldu 24.000 8.000 8.000 40.000 500

totala 48.000 16.000 16.000 80.000 1.000

3.5 Taula– Heldugazte-age (gazte-heldu) datu-multzoaren ezaugarriak. Erabil-
tzaile mailan etiketatutako txioak bizitza-etaparen arabera.

Esperimentuen ezarpenak

Ataza zehatza testu sekuentzia baten egilearen bizitza-etapa (gazte/heldu) irado-
kitzean oinarrituko da, 3.3.2. atalean ez bezala, oraingo honetan ataza ez da idaz-
kera estiloan oinarrituta egongo. Hala ere testu sailkapen ataza berdina da: sa-
rrera datuak testu sekuentziak (txioak) izanda, gazte edo heldu etiketa iragartzea
da asmoa. Esperimentuak egiteko,Heldugazte-ageentrenamendu-multzoa en-
trenamendurako erabili dugu eta test-multzoa ebaluatzeko. Sarrerako txioetan gu-
txieneko aurreprozesaketa egiten dugu; URLak, hashtag-ak eta erabiltzaile-izenak
kentzen ditugu, etiketa-txio bikoteak utziz, 3.4. taulan azaldutako adibideetan era-
kusten den bezala.

Aurreko atalean sortutakoHeldugazte-agedatu-multzoa, beraz, 3.3.1. atalean
aurkeztutako hiru testu sailkatzaile ezberdin trebatzeko erabiliko da: (i)IXA pipes
(Agerri et al. 2014), (ii) mBERT(Devlin et al. 2019) eta (iii)BERTeus(Agerri
et al.2020). IXA pipes (Agerriet al.2014) aukeratu da oinarri-lerro bezala 3.3.2.
atalean lortutako emaitza altuengatik, ezarpen berdinak erabiliz sistema entrena-
tzeko. Horrez gain, mBERT eta BERTeus-en errendimenduak alderatuko ditugu
bizitzako etapa detektatzeko atazan, eredu eleaniztun eta elebakarren portaerak
neurtzeko asmoa baitugu baliabide urriko hizkuntzen arloan. Bi ereduentzat oina-
rrizko birdoitze hiperparametro berberak erabili dira (Agerriet al.2020).

Ebaluazio emaitzak

3.6 taulan aurreko atalean deskribatutako sistemak test-multzoaren gainean era-
bilita lortzen diren emaitzen berri ematen da. Lehenik eta behin, azpimarratu
beharra dago aukeratutako metodo guztiek emaitza altuak lortzen dituztela, 0,95-
etik gorako asmatze tasa zein F1 balioak erdietsiz. Gainera, sistemen arteko al-
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deak ez dira horren handiak, nahiz eta BERTeus-ek emaitza onenak lortu dituen.
Oinarri-lerro bezala hautatutako IXA pipes metodoak mBERT-ek bezain emaitza
onak lortu ditu, metodo honen �dagarritasuna frogatuz beste behin ere. Bestal-
de, Transformerretan oinarritutako hizkuntza-ereduei erreparatuz, BERTeus ere-
du elebakarrak mBERT eredu eleaniztunak baino emaitza hobea lortu duela ikusi
da. Honek erakusten du hizkuntza zehatzetan oinarritzen diren lanabesak garatzea
beharrezkoa dela, batez ere baliabide urriko hizkuntzetarako (Agerriet al.2020).

Sistema Asmatzea Doitasuna Estaldura F1 Balioa

IXA pipes 0,956 0,977 0,935 0,955
mBERT 0,955 0,972 0,936 0,954
BERTeus 0,963 0,968 0,958 0,963

3.6 Taula– Ebaluazio emaitzak Heldugazte-age (gazte-heldu) test-multzoan.

Sailkatzaileek lortutako emaitza altuen aurrean giza ebaluazio baten beharra
ikusi dugu, lagin baten eskuzko anotazio baten bitartez egingo dena. Eskuzko
azterketa honetarako, datu-multzoko test-sortatik ausaz aukeratutako 200 txio es-
kuz etiketatzea erabaki da. Bi giza anotatzailek 200 txioak etiketatu dituzte, 0,78
puntuko anotatzaileen arteko adostasuna eta 0,55ko Kappa balioa lortuz. Zenbaki
hauek erakusten dute anotatzaileen arteko adostasuna moderatua izan dela, ata-
zaren zailtasuna agerian utziz. Gainera, bi anotatzaileen asmatze tasa 0,795 eta
0,775 puntuetakoa izan da hurrenez hurren. Puntuazio hauek 3.6. taulan jasotako
sistema automatikoen emaitzekin alderatzean, argi uzten dute txio mailako gazte
edo heldu etiketak eskuz esleitzea oso lan zaila dela. Anotatzaileen arteko de-
sadostasun eta asmatze tasa baxuek erakusten duteHeldugazte-agedatu-multzoa
lortzeko proposatutako metodoaren (3.3.3 atala) eraginkortasuna, gizakiek kosta-
ta egin dezaketena, gure metodoarekin zehaztasun eta erraztasun handiagoarekin
eginez.

3.3.4 Aplikazioa

Orain arte, erabiltzaile gazteak identi�katzeko helburua duen atal honetan (3.3.
atala), testu-sekuentziak sailkatzeko baliagarriak direninformal-formal(3.3.2. ata-
la) etagazte-heldu(3.3.3. atala) sailkatzaileak proposatu dira. Hala ere, sistema
hauek tamaina txikiko (txioak: 240 karaktere baino gutxiago, bat edo bi esaldi)
testu-sekuentziak sailkatzeko entrenatuta daude. Hau da, erabiltzaileen adieraz-
pen zehatz edo txioak sailkatzeko pentsatuta daude, soilik erabiltzaile batek sor-
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tzen duen edukiaren zati txiki bat sailkatzeko prestatua. Hortaz, esaldi edo txio
mailatik, dokumentu edo erabiltzaile mailako sailkapen bat ematera igaro behar-
ko gara. Hau da, erabiltzaile baten publikazio zehatzak sailkatuta, erabiltzaile
mailako sailkapen orokorra lortzea da helburu. Txio mailako sailkapenetik, era-
biltzaile mailara igarotzeko honako pausu hauek emango dira: (i) txioak banan
banan sailkatuko dira informal-formal zein gazte-heldu sailkatzaileak erabilita;
(ii) erabiltzailearen txio guztien etiketak kontutan hartuta erabiltzailea gazte edo
heldu bezala etiketatuko da; (iii) lortutako erabiltzaile mailako emaitzak aztertuko
dira metodo ezberdinekin lortutako sailkapenak konparatzeko asmoarekin.

Erabiltzaile bakoitzaren txioak sailkatzeko, aurrez garatutako informal-formal
(3.3.2. atala) eta gazte-heldu (3.3.3. atala) testu-sekuentzia sailkatzaileak erabili-
ko dira. Hots,heldugaztedatu-multzoarekin entrenatutakoIXA pipessailkatzailea
(informal-formal) etaheldugazte-agedatu-multzoarekin birdoitutako BERTeus
sailkatzailea (gazte-heldu) erabiliko dira erabiltzaileen txioak banan banan au-
tomatikoki etiketatzeko. Horretarako, gutxienez euskaraz idatzitako 10 txio per-
tsonal dauzkaten erabiltzaileen denbora-lerroak erabili dira. Horrela,heldugazte-
osoacorpusetik arakatu ditugun 7.980 erabiltzaileetatik, 7.087 erabiltzaile auke-
ratu dira.

Erabiltzaile bakoitzaren txioak banaka etiketatu ostean txioak informal/formal
edo gazte/heldu bezala etiketatuta egongo dira. Txio mailatik erabiltzaile mailara
etiketak proiektatzeko etiketen kontzentrazioan oinarrituko gara. Erabiltzaile mai-
lako etiketatze automatikoa txioen etiketen kontzentrazioan oinarriturik egingo
denez, kontzentrazioaren balioa ezarri beharko da atalase moduan. Era honetan,
denbora-lerro zehatz batean txioen % 60ainformal edogaztebezala etiketatuta
badago, erabiltzailea gaztetzat joko dugu. Bestalde, denbora-lerro baten txioen
% 40a soilikinformal edo gaztebezala etiketatuta badago, erabiltzailea heldu-
tzat joko dugu. Horrela, atalase �nko bat zehaztu ordez, bi tarte aukeratu dira,
denbora-lerro bakoitzeangazteedo informal gisa etiketatutako txioen % 60 eta
% 40ean kokatuak. Ziurgabetasun tarteko (% 40 - % 60 artean) kontzentrazioan
geratzen diren denbora-lerroak, “indeterminatu” bezala sailkatuko dira, hau da,
ez dugula nahikoa froga erabiltzailearen bizitza-etapa erabakitzeko. Beraz, era-
biltzaile indeterminatuhauek, gazte/heldu etiketarik gabe geratuko dira. Horrela,
“indeterminatua”, kategoria sintetiko berria sortu dugu, zeregin bitar bat hirutar
bihurtuz.Indeterminatuklasea gehitzeak zalantzazko kasu zailak gazte edo heldu
gisa sailkatzeko konpromisoa saihesteko onura du. Honekin estaldura galtzen da
doitasunaren mesedetan, lortutako emaitzak �dagarriagoak izanik.

3.7. taulakinformal-formaletagazte-heldumetodoak erabilita,gazte, heldu
edo indeterminatugisa sailkatutako erabiltzaile kopurua erakusten du. Ikusten
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Sailkatzaileak Heldu Indeterminatu Gazte

Informal-formal (3.3.2) 5.213 911 963
Gazte-heldu (3.3.3) 4.472 980 1.635

3.7 Taula– Erabiltzaileen sailkapena adin tarteen arabera.

denez, desberdintasun nagusia metodo bakoitzak lortutako erabiltzaile gazteen
kopuruari dagokio. Hurrengo azpiatalean desberdintasunak sakonago aztertuko
ditugu.

Metodoen arteko konparaketa

Informal-formal (3.3.2. atala) eta gazte-heldu (3.3.3. atala) hurbilpenek sailka-
tze automatikoa burutzerako orduan, emaitzetan ezberdintasun nabarmenak ager-
tu dituzte. Hasteko, sailkatutako erabiltzaileen artean % 21.79ko ezberdintasuna
erakutsi da. Gainera, aldaketei azaleko begirada bat emanez (3.2. irudia), aldakun-
tza esanguratsua ikus daiteke gazte gisa etiketatutako erabiltzaileen artean. Ikus
daitekeenagatik,informal-formalsailkatzaileak joera dauka erabiltzaileak heldu
bezala etiketatzeko,gazte-heldusailkatzaileak baino nabarmen gehiago etiketatu
baititu. Bereziki deigarria dagazte-heldusailkatzaileak gazte gehiago sailkatu di-
tuela,informal-formalsailkatzaileak baino. Azaleko azterketa hau burutu ostean,
aldaketak non eta nola eman diren aztertuko da, konparaketa matrize eta adibideen
analisi sakon bat eginez.

Aldakortasunak zehatzago aztertzeko, bi hurbilpenen iragarpenekin matrize
bat irudikatu da, 3.8. taulak erakusten duen bezala. Matrizearen diagonalaren
beheko partean ematen dira aldaketa gehienak, gazte-heldu sailkatzaileak gazte
gehiago identi�katzeko daukan joera erakutsiz. Ikus daitezkeen bezala, hiru al-
daera garrantzitsuenetako bitan (ind/gaz eta hel/gaz), gazte-heldu metodoak klase
gaztea hautatzen du. Bestalde, aldakortasun handiena duen multzoan, heldu-gazte
metodoakindeterminatuklasea aukeratzen du, informal-formal metodoakheldu
iragartzen duen bitartean. Aipatutako kasu zehatz hauek sakonago aztertu dira,
horretarako eskuzko analisi bat burutuz denbora-lerro batzuk ausaz aukeratuta.
Honela, erabiltzaile berdinarentzat etiketa ezberdinak dauden kasuetan sailkatzai-
le egokia zein den erabakitzeko. Konparazio honen helburua sailkapen metodo
ezberdinen arteko kategoria arteko aldakortasuna aztertzea da (helduetatik gaztee-
tara, adibidez). Horrela, aldaketa multzo bakoitzerako kasuen % 10eko ausazko
lagina aztertu da.
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3.2 Irudia – Informal-formal(ezkerrean) etagazte-heldu(eskubian) hurbilpenen Sanky
diagrama. Heldu (adult), indeterminatu (und) eta gazte (young) klaseen arteko aldakor-
tasunak.

GZT-HLD
gaz ind hel tot

IN
F

-F
O

R gaz 933 16 14 963

ind 493* 285 133 911

hel 209† 679‡ 4.325 5.213

tot 1.635 980 4.472 7.087

3.8 Taula – Informal-formal (INF-FOR) eta gazte-heldu (GZT-HLD) hurbilpenen ira-
garpenen arteko aldakortasuna gazte (gaz), indeterminatu (ind) eta heldu (hel) klasee-
tarako. Aldakortasun esanguratsuenak INF-FOR eta GZT-HLD artean: (‡) hel/ind; (*)
ind/gaz; (†) hel/gaz.

Ezberdin sailkatutako erabiltzaileen eskuzko azterketak erakutsi du gazte-heldu
sailkatzaileak emaitza hobeak lortzen dituela informal-formalekin alderatuta. Ja-
rraian ereduen emaitzen eskuzko azterketaren 3 adibide ikusiko ditugu, bakoitza
aldakuntza esanguratsu batetako erabiltzailea izanik. @erab1 eta @erab2-ri da-
gokienez, gazte-heldu metodoak erabiltzaileakgaztebezala sailkatu dituela era-
kusten du, informal-formal hurbilpenakheldueta indeterminatubezala sailkatu
dituen bitartean. Euren txioak ikusita, badirudi erabiltzaileak gazteak direla idaz-
kera estiloan oinarrituta, baina baita azterketei buruz hitz egiten dutelako ere, oro
har gazteei lotutako jarduera. Bi adibide hauek erakusten dute informal-formal
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metodoak ez daukala gazteak identi�katzeko ahalmen handia. @user3-ren kasua
polemikoagoa da, zailagoa ematen baitu eskuragarri dagoen edukian oinarritu-
ta erabiltzailearen bizi-etapa zehaztea, beraz, badirudiindeterminatusailkapen-
etiketa egokia dela. Laburbilduz, emaitzen analisi kualitatiboa burutu eta gero
esan beharra dago gazte-heldu sailkatzailearen emaitzak nabarmen hobeak direla.

• @erab1-en etiketa aldaketa†: heldu (inf-for) / gazte (gzt-hld):

(1a) Horrelakoekin gustua ta guzti hartzen zaio ikasteari.
With this, you take pleasure in learning.

(1b) Buenobueno ba ikasiko dut gehio jaja ta ikusikozu gaindituko dutt jaja.
Weeeell weeeell, I'll learn more haha and you'll see if I can pass the exam haha.

• @erab2-en etiketa aldaketa* : indeterminatu (inf-for) / gazte (gzt-hld):

(2a) Ze txupi txatxi no me da la nota.
Awesome I don't get to pass...

(2b) Ai naiz rayatzen pixkat asko con la mierda de la uni.
Oh I'm going crazy a little bit with university shit.

• @erab3-en etiketa aldaketa‡: heldu (inf-for) / indeterminatu (gzt-hld):

(3a) A zer nolako eguraldi kaxkarra ez al du gelditu behar edo.
What a bad weather, shouldn't stop or what.

(3b) Gu erakusteko prest, etorri daitezela lasai eskuzabalik hartuko ditugu eta.
We are ready to show it, we will wait for them with open arms.

3.2. irudiak eta 3.8. taulak erakusten duteinformal-formaletagazte-heldume-
todoen sailkapenen arteko ezberdintasunak. Azaleko azterketa kuantitatiboaren
arabera,gazte-heldumetodoaren emaitza orekatuagoak ikusi daitezke. Ezberdin
sailkatutako erabiltzaileak eskuz aztertu ostean, ikusi dagazte-heldumetodoak,
informal-formalmetodoak baino egokiago burutzen duela ataza. Ebaluaketa kua-
litatibo honekin, kon�rmatzen dagazte-heldumetodoak (3.3.3) emandako sail-
kapen emaitzakinformal-formalmetodoak (3.3.2) emandakoak baino egokiagoak
dira. Ebaluaketa kuantitatibo eta kualitatiboaren arabera, badirudigazte-heldu
metodoa (3.3.3) egokiena delaHeldugazte-osoacorpuseko erabiltzaileak automa-
tikoki sailkatzekogazte/indeterminatu/helduartean
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3.4 Elkarrekintza sarea: gainbegiratu gabeko apli-
kazioa

Atal honetan sareko euskal gazte erabiltzaileen artean gertatzen diren harrema-
nak aztertuko dira. Abiapuntua aurreko ataleangaztegisa sailkatutako 1.635 era-
biltzaileek egindako euskarazko birtxioak izango dira. Horrela, identi�katutako
euskal erabiltzaile gazteek beren denbora-lerroan konpartitutako edukiak jasoko
dira. Birtxioak aukeratu dira erabiltzaileen arteko interakzio ekintzak direlako eta
aipamenak bezalako elkarrekintzek baino hobeto erakusten dutelako erabiltzaile
arteko korrelazioa (Conoveret al. 2011b). Azterketa egiteko, birtxio bakoitze-
tik ateratako bi ezaugarri erabiliko dira: (i) publikazioa konpartitzen duen erabil-
tzailea edo birtxiokatzailea (iturburu) eta (ii) publikazioa sortu duen erabiltzailea
(helburu) edo birtxiotua. Aukeratutako ezaugarri hauek erabiltzaileen arteko ha-
rreman edo erlazio bat zehazten dute. Hau da, erabiltzaile zehatzen interakzio
konkretuak kontutan hartuta, lagin guztiaren harremantze dinamikak azaleratzea
izango da asmoa.

Zehazki, 1.635 erabiltzaile gazteren 418.903 birtxioetatik 24.837 nodo eta
148.304 konexio atera dira. Nodoak birtxioak egiten dituzten erabiltzaileei dagoz-
kie (gure 1.635 erabiltzaileko lagina) baina baita hauek jasotzen dituzten erabil-
tzaile ezberdinei ere (gure laginekoak izan edo ez). Bestalde, konexioek adieraz-
ten dute iturburu-erabiltzaile batek beste helburu-erabiltzaile bat behin edo gehia-
gotan birtxiokatu duen.

Interakzioetan oinarritutako datu hauekin erabiltzaileen harremanak zeintzuk
diren ikertuko ditugu, horretarako konparaketa eta komunitateen sakoneko azter-
keta eginez. Lehenik eta behin, gazteengandik interakzio gehien jasotzen dituzten
erabiltzaileak identi�katu dira, gazteen erreferenteak azalaraziz. Bigarren urrats
batean euskal erabiltzaileen komunitate inplizituak identi�katu dira, horretarako
interakzioekin erabiltzaile eredu bat sortuz eta azpitaldeen arabera banatuz.

3.4.1 Euskal erabiltzaile gazteen erreferente euskaldunak

Azpiatal honetan euskal gazteek konpartitutako euskarazko edukiaren azterketa
egingo da. Zehazki euskal gazteek konpartitutako euskarazko publikazioen egi-
le errepikatuenak zeintzuk diren aztertuko da. Horrela, gehien konpartituak izan
diren euskal erabiltzaileak identi�katuta, euskal gazteen artean arrakasta gehien
daukaten egileak topatuko ditugu. Horretarako, 3.9. taulan erabiltzaile erreferen-
tzialak zeintzuk diren ikus ditzakegu, bi era ezberdinetan antolatuta.
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Alde batetik, gazteek konpartitutako euskarazko publikazioen erabiltzaileak
daude (3.9a. taula), eduki arrakastatsuena zein erabiltzailerena den ezagutzeko.
Sailkapen honetan erabiltzaile bakoitzak behin baino gehiagotan konpartitu ahal-
ko du erabiltzaile zehatz bat, hau da, erabiltzaile bakoitzaren eduki ezberdinak
jasotzen ditu. Bestetik, erabiltzaile zehatz bat zenbat erabiltzaile gaztek konpar-
titu duten adierazten duen taula dugu (3.9b. taula), erabiltzaile hedatuena zein
izan den jakiteko. Horrela, erabiltzaile erreferentzial hauen ezaugarriak aztertuta,
erabiltzaile gazteen artean gehien mugitzen diren edukien nolakotasuna iradoki
ahalko da.

Erabiltzailea Aldiak

@berria‡ 8671
@argia‡ 5646
@ernaigazte* 4553
@topatu_eus‡ 4236
@enekogara 3274
@naiz_info‡ 3262
@ZuriHidalgo 2568
@AskeGunea* 2561
@RealSociedadEUS 2531
@larbelaitz‡ 2471
@ArnaldoOtegi* 2188
@iBROKI‡ 2031
@LeakoHitza‡ 1893
@athletic_eus 1818
@euskaltelebista‡ 1744

(a) Zenbat aldiz konpartitua.

Erabiltzailea Erabiltzaileak

@berria‡ 998
@argia‡ 844
@naiz_info‡ 710
@larbelaitz‡ 585
@topatu_eus‡ 531
@ArnaldoOtegi* 518
@ernaigazte* 478
@enekogara 454
@HamaikaTb‡ 442
@jpermach* 427
@axierL‡ 413
@ielortza 407
@MaddalenIriarte‡* 404
@boligorria‡ 398
@GureEskuDago* 394

(b) Zenbat erabiltzailek konpartitua.

3.9 Taula – Euskal erabiltzaile gazteen erreferenteak. Hedabideekin lotutako
erabiltzaileak (‡). Politikarekin lotutako erabiltzaileak (*).

3.9. taulan ikusi daitekeen moduan, erabiltzaile arrakastatsuenen artean euskal
hedabideekin lotutako kontuak daudela ikus dezakegu: @berria (Berria - euska-
razko egunkaria), @argia (Argia - euskarazko aldizkaria), @naiz_info (Naiz - in-
formazio orokorreko euskal webgunea), @topatu_eus (Topatu! - gazteei zuzendu-
tako euskarazko hedabide digitala), @HamaikaTb (Hamaika telebista - euskaraz-
ko telebista katea), @euskaltelebista (ETB - Euskal telebista kate publikoa) and
@LeakoHitza (Lea-Artibai eta Mutrikuko Hitza - Komunikazio proiektu lokala).
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Horrez gain, hedabide hauetan kazetari lanetan ari diren norbanakoak ere aurkitu
ditzakegu: @larbelaitz, @axierL, @boligorria (Argiako kazetariak); @Maddale-
nIriarte eta @iBROKI (kazetariak Euskal Telebistan). Beraz, erabiltzailerik ga-
rrantzitsuenak euskal hedabideei dagozkie, Twitterren izaera komunikatiboa age-
rian utziz.

Bestalde, politikarekin erlazionatutako erabiltzaileak ere ageri dira erreferen-
teen artean. Horrela, Ezker Abertzaleko norbanako (@ArnaldoOtegi, @jpermach)
eta erakundeen (@ernaigazte) erreferentzialtasuna nabarmena da ere gazteen ar-
tean. Euskal Herriko mugimendu zibil eta politikoekin lotutako erakundeak ere
azaltzen dira erreferenteen artean: @AskeGunea (Aske Gunea, - babesa agertze-
ko desobedientzia zibileko mugimendua) eta @GureEskuDago (Gure Esku Dago
- erabakitze eskubidearen aldeko herri mugimendua). Ikusi den bezala, politi-
karekin erlazionatutako erabiltzaileek ere arrakasta daukate gazteen artean, ezker
independentistarekin lotutako joera politikoa nabarmenduz.

Gazteen erreferenteen analisia burutu ostean, esan beharra dago horietako bi
baino ez direla gazteei lotutako kontuak, @ernaigazte eta @topatu_eus gazteek
osatutako erakundeei lotutako erabiltzaileak dira biak. Alde batetik, @ernaigazte
Ernai gazte antolakundearekin erlazionatutako erabiltzailea da, ezker abertzaleko
gazteak ordezkatzen dituena. Bestalde, @topatu_eus gazteei lotutako komunika-
bide digitaleko erabiltzailea da, aldi berean ezker abertzalearekin erlazionatuta-
koa. Gazteen gazte erreferente hauek ere, hedabideekin eta politikarekin estuki
erlazionatuta daude, gazteen artean ere Twitterren ematen den joera errepikatuz.
Erabiltzaile gazteen artean erreferente gazteen gabezia hori, Twitterren ezauga-
rriekin lotuta egon liteke, gehienbat gai politiko edota berrien inguruan aritzeko
sarea baita.

3.4.2 Euskal erabiltzaile gazteen azpi-komunitateak

Erabiltzaileen harremanak sakonean aztertzeko interakzioak baliatuko ditugu, era-
biltzaileak harremanen arabera kokatu eta antolatzeko. Antolaketa horretarako
gainbegiratu gabeko metodoak erabiliko dira, interakzioak baliatuta erabiltzai-
leen errepresentazio dentsoak sortzeko. Errepresentazio horiek lortzeko hurbilpen
ezagun eta eraginkorrenen artean, DeepWalk (Perozziet al. 2014) eta node2vec
(Grover and Leskovec 2016) dauzkagu 2.1.4. atalean ikusi bezala. Metodo hauek
erabiltzaileak ordezkatzen dituzten dimentsio baxuko ezaugarriak sortzen dituz-
te, horretarako etiketatu gabeko datu kopuru handiak baliatuz. Node2vec (N2V)
algoritmoak sarearen egitura kontrolatzeko aukera ematen duenez, erabiltzaileen
errepresentazioak ikasteko erabiliko da.
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Beraz, euskal erabiltzaileak errepresentatuko dituen eredua sortzeko, erabil-
tzaile gazteek konpartitutako edukiak erabili dira, hots, birtxioak. Eredua sortze-
ko birtxiokatzaile-birtxiotu pareak erabili dira sarrera datu bezala. Horrela, N2V
gure datuetan aplikatzeko, hiperparametro balio lehenetsiak ezarri dira:walks per
node = 10(ibilaldi kopurua),walk length = 80(ibilaldi luzera),window or context
size = 10(testuinguru tamaina), eta optimizazioaepocbakarrean exekutatzen da
(Perozziet al. 2014; Grover and Leskovec 2016). Bestalde, itzulera eta sarrera-
irteera parametroak, azpi-komunitateen inguruko informazio zehatzagoa lortzeko
�nkatu ditugu p = 1 etaq = 0; 5 balioak aukeratuz (Grover and Leskovec 2016).
Argibide gehiagorako ikusi 2.1.4. atala.

Euskal erabiltzaileek konpartitutako edukia erabilita N2V eredu bat entrenatu
da, interakzioetan oinarriturik, erabiltzaile bakoitza dimentsio anitzeko espazioko
puntu batean kokatuz. N2V eredua sortu ondoren azpitaldetan banatu dugu, euskal
erabiltzaile gazteen baitako azpi-komunitateak edo azpitaldeak nola eratzen diren
aztertzeko. Horretarako, lortutako eredua lau cluster ezberdinetan zatitu da, azpi-
talde kopurua inertzia balioei erreparatuta aukeratuz. Cluster bidezko zatiketak,
modularitatean oinarritutako algoritmoak (Blondelet al. 2008) ez bezala, atera
beharreko komunitate kopuru zehatza hautatzeko aukera ematen du. Ereduaren
bistaraketarako erabilitako 3.3. irudiak erakusten du N2V metodoak argi eta garbi
bereizten diren komunitateak sortzen dituela, eta horrek, aldi berean, interpreta-
garriak egiten ditu, erabiltzaileen artean dauden harremanak ulertzea erraztuz.

Erabiltzaileak irudikatzen dituen N2V errepresentazioa lau komunitatetan ba-
natu ondoren, azpitalde bakoitzaren ezaugarri nagusiak ondorioztatu dira. Pro-
zesu honetarako, komunitate bakoitza ordezkatzen duten nodo garrantzitsuenetan
oinarritu gara, hau da, gehien konpartituak izan diren erabiltzaileetan jarriko dugu
fokua. Gerora, erreferentzialak diren erabiltzaile hauen nolakotasuna aztertuko da
modu kualitatiboan, gaien arabera ordenatuz. Erabiltzaileak aztertuta, azpitalde
bakoitzari ezaugarri orokor bat esleituko zaio, komunitatearen identitatea marka-
tuko duena. Gai horiek desberdinak dira gra�koko azpitalde bakoitzean, komuni-
tate bakoitzaren ezaugarriak edo desberdintasunak erakutsiz. Jarraian, gra�koan
jasotako lau azpitaldeetako bakoitzaren ezaugarri nagusiak deskribatuko ditugu.

• Albisteak(% 29,96): Komunitate honetan, sailkapenaren buruan aurkitzen
diren nodoak aurkitzen dira, Euskal Herriko komunikabide eta gaurkota-
sunarekin zuzenean erlazionatutako erabiltzaileek osatuta. Horrela Eus-
kal Herriko komunikabideak (@berria, @argia, @HamaikaTb, @eitbAlbis-
teak, @euskaltelebista, @zuzeu, @euskadi_irratia, @Gaztezulo, @Sustatu,
@eitbeus ...) eta euskal kazetariak (@MaddalenIriarte, @boligorria, @ur-
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tziurkizu, @zaldieroa, @bzarrabeitia, @AneIrazabal ...) dira komunitate
honetako nodo erreferenteak. Horrez gain, euskara edo Euskal Herriarekin
erlazionatutako edukia sortzen duten erabiltzaile aktiboak ere badira (@ie-
lortza, @kalaportu, @KikeAmonarriz, @maia_jon).

• Ezker abertzalea(% 26,98): Azpitalde zehatz honek Ezker Abertzale edo
independentistarekin erlazionatutako erabiltzaileez osatuta dago. Erabil-
tzaileak erakunde politiko eta sozialekin (@ernaigazte, @GureEskuDago,
@AskeGunea, @ehbildu, @sortuEH, @EtxeratElkartea ...) zein mugimen-
du politiko honetako pertsona erreferenteekin (@ArnaldoOtegi, @jpermach
...) erlazionatu ditzakegu. Azpitalde tematiko honetan ere komunikabi-
deen presentzia edukiko genuke, aukera politiko honekin erlazionatutakoak
(@naiz_info, @topatu_eus, @info7irratia, @AhotsaInfo ...).

• Kirolak (% 22,58): Kirol azpitaldean nodo garrantzitsuenak pertsona kaze-
tariak (@iBROKI, @XabierEuzkitze, @Imagreto, @TxetxuUrbieta, @jon-
tolest, @unaizubeldia ...) edo albistegiak (@eitbkirolak, @ukHitza, @3Erre-
geenMahaia ...) dira, bereziki kirol arloan espezializatuta daudenak. Azpi-
talde zehatz honetan ere, erabiltzaile konpartituenak egunkari eta telebista
kateei egiten diete erreferentzia, beste behin ere komunikabideekin zuze-
nean erlazionatuta egonik. Komunitate honetako beste nodo garrantzitsu
batzuk kirol taldeekin lotutakoak dira, hala nola futbol taldeak (@RealSo-
ciedad, @RealSociedadEUS, @SDEibar, @AthleticClub ...) edo jokala-
riak (@InigoMartinez, @mikelsanjo6, @ilarra4 ...), txirrindulari ezagunak
(@AmetsTxurruka, @mikelastarloza, @Markelirizar ...) zein euskupilota
enpresak (@ASPEpelota ...).

• Musika (% 20,49): Musika azpitaldean leku nabarmenetan agertzen di-
ra euskaraz abesten duten musika taldeak edo abeslariak (@ZuriHidalgo,
@vendettaska, @hesian-taldea, @EsneBeltza, @gatibu, @ZeEsatek ...) ,
nahiz eta musikarekin lotutako beste kontu batzuk ere oso aktibo daudela
dirudien (@GustokoMusika, @euskalkantak5, @KantuBatGara ...).

Aztertutako azpitaldeek erakusten dute guztiek harreman zuzena dutela Eus-
kal Herriarekin lotutako gai edo kontuekin. Hala, ikusten da euskara erabiltzen
dela Euskal Herriko gaurkotasuna (albisteak) eta politikarekin (ezker abertzalea)
erlazionatutako edukiak partekatzeko. Gainera, ikus daiteke aisialdiarekin erla-
zionatutako euskal musika eta kirol edukiak ere asko konpartitzen direla gazteen
artean. Hau da, badirudi Twitterreko elkarrekintzen asmo nagusia politika eta
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