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1. Uvod

Svakim danom u jezik se uvodi sve veéi broja sloZenih kratica® (ili akronima) u
razli¢itim podru¢jima. Mnogo organizacija na Internetu posjeduje vrlo velik broj dokumenata
koji sadrze mnogo kratica. U mnogo se slucajeva kratice javljaju toliko ¢esto da ljudi drugih
struka imaju problema s razumjevanjem teksta. Zbog toga je potrebno biljeziti kratice 1
njihova proSirenja te na taj nacin stvarati rjeCnik kratica pomocu kojeg ¢e biti jednostavnije
razumijevanje i obrada dokumenata. Mnogo ru¢no sakupljenih kratica je dostupno na
Internetu. Medutim, mnoge tako skupljene kratice ograni¢ene su na odredena tematska
podrucja. Uz vrlo veliku brzinu rasta broja kratica, ruéno odrZavanje takvog rjecnika prili¢no
je tezak posao. Stoga bi svakako bilo od velike koristi razviti sustav za automatsko

prepoznavanje kratica i njihovih proSirenica u tekstu.

Automatsko traZenje svih kratica i njihovih proSirenica problem je obrade teksta koji se
do sada rjesavao primjenom ad hoc heuristika. Svaki prijasnji pristup rjesavanju tog problema
pripada jednoj od sljedece tri kategorije: (1) pristupi temeljeni na prirodnom jeziku (engl.
natural language-based approaches), (2) pristupi temeljeni na pravilima (engl. rule-based
approaches) i (3) pristupi temeljeni na viSestrukom poravnavanju (engl. multiple alignment-

based approaches).

U ovom radu predlaZe se pristup strojnog ucenja za ekstrahiranje Kratica iz tekstova na

hrvatskome jeziku.
Sustav se moze podijeliti na tri osnovna koraka:

1. Heuristikom se izdvajaju svi potencijalni kandidati kratica,
2. 1z okoline svakog kandidata generiraju se kandidati proSirenica,
3. Koristi se stroj s potpornim vektorima (engl. support vector machine, SVM) za

odabir ispravne proSirenice zadane kratice.

U usporedbi s konvencionalnim pristupom temeljenim na uzorcima, predloZzen pristup

strojnog ucenja ima nekoliko prednosti:

! U nastavku ¢emo radi jednostavnosti “slozene kratice” oslovljavati jednostavno “kraticama”



1. Ljudski faktor pisanja i reguliranja uzoraka, odnosno pravila nije potreban;

2. Za odabir ispravne proSirenice moguce je iskoristiti viSe dokaza nego Sto je
moguce kada se koriste uzorci. Kod uzoraka je moguce koristiti jedino “Cvrste
dokaze”. Nasuprot tome, strojno ucenje zajedno koristi i ¢vrste i slabe dokaze;

3. Lakse je upravljati adaptacijom domene. Uporabom odgovaraju¢ih znacajki, model
naucen nad jednom domenom moze ostvariti vrlo dobre rezultate i nad drugim

domenama.

Ostala su poglavlja organizirana na sljede¢i nacin. U drugom se poglavlju razmatraju
srodni radovi. U treCem poglavlju opisan je postupak ekstrakcije kratica, a u cetvrtom
implementacija programa. Naposljetku se tumace rezultati analize 1 programa. Rad zavrSava

zaklju¢kom 1 pregledom koriStene literature.



2. Srodni radovi

U ovom se odjeljku ukratko opisuju dosada$nji radovi na podrucju automatske ekstrakcije
kratica iz teksta. Kao §to je u uvodu navedeno, pristupi automatskoj ekstrakciji kratica mogu se svrstati
u jednu od tri kategorije: (1) pristupi temeljeni na primjeni prirodnog jezika, (2) pristupi

temeljeni na pravilima i (3) pristupi temeljeni na viSestrukom prilagodavanju.

Pristupima temeljenim na primjeni prirodnog jezika pokuSavaju se iskoristiti rezultati
obrade prirodnog jezika kao Sto je oznacavanje vrste rijeci (engl. part-of-speech tagging) pri
pronalazenju proSirenica koje se u tekstu pojavljuju u blizini kratica. Primjer takvog sustava za
traZzenje parova kratica i1 proSirenica iz medicinskih dokumenata je AcroMed [1]. Medutim,
navedeni pristup vrlo je teSko ostvariti u praksi zbog slozenosti algoritma podudaranja

uzoraka.

Primjer pristupa temeljenog na pravilima jest Acrophile [2]. Njegovi su autori detaljno
proucavali web-dokumente i stvorili velik broj uzoraka i pravila za identifikaciju kratica i
njihovih proSirenica iz teksta. NaZalost, zbog sloZenosti veza izmedu kratica i njihovih
proSirenica u web-dokumentima, preciznost Acrophilea je niska. Osim njega, postoji joS

radova s pristupima temeljenih na pravilima [3, 4].

Kao primjer pristupa temeljenih na visestrukom prilagodavanju, program pronalazenja
kratica (engl. Acronym Finding Program, AFP) upravlja ekstrakcijom u okruzenju OCR-a [5].
AFP se temenji na nepreciznom algoritmu podudaranja uzoraka koji se primjenjuje na tekst
koji okruzuje moguc¢i kraticu. Medu ostalim radovima koji pripadaju pristupima temeljenim na

viSestrukom prilagodavanju su [6, 7].



2.1.Koristenje SVM-a u ekstrakciji kratica
Pristup opisan u ovom radu najsli¢niji je [8]. Taj se pristup sastoji od tri osnovna
koraka:
1. Identifikacija mogucih Kratica,
2. Generiranje kandidata ekspanzija,

3. Selekcija pravih ekspanzija.

Hrvatsko narodno kazaliste ili jednostavnije HNK

HNK

Hrvatsko, narodno, kazaliste, ili, jednostavnije,
Hrvatsko narodno kazaliste, narodno kazaliste ili, kazaliste ili jednostavnije,
Hrvatsko narodno kazaliste ili, narodno kazaliste ili jednostavnije,
Hrvatsko narodno kazaliste ili jednostavnije

HNK < Hrvatsko narodno kazaliste

Slika 1. Dijagram ekstrakcije kratica i ekspanzija

Slika 1. pokazuje obradu primjera “Hrvatsko narodno kazaliste ili jednostavnije HNK”, koji je
ujedno u ulazni tekst u postupak ekstrakcije slozenih kratica. Prolaskom kroz tekst ekstrahiraju
se sve moguce kratice. Kao moguca kratica odabire se “HNK” te se potom obraduje okruzenje
oko kratice 1 izvlace kandidati ekspanzija za navedenu kraticu. U konkretnom slucaju to su
nizovi rijeci: “Hrvatsko, narodno, kazaliste”,..., “Hrvatsko narodno kazaliste”,..., “Hrvatsko
narodno kazaliste ili jednostavnije”. Na kraju, od navedenih se nizova rijeci odabire jedan koji
se uzima kao ispravnu ekspanziju za kraticu. Detaljniji opis navedenih koraka slijedi u

nastavku.



2.1.1. Identifikacija mogucih kratica

Cilj ovog koraka jest identificirati sve moguée kratice iz originalnog teksta. To se
odnosi na prvi korak (moguce kratice) sa slike 1, gdje se identificira kratica “HNK” iz teksta
“Hrvatsko narodno kazaliste ili jednostavnije HNK”. Ako pojavnica zadovoljava sljedece

zahtjeve, mozemo je smatrati mogu¢om kraticom:

1. Pojavnica je duljine izmedu dva i deset znakova i sadrzi najviSe jedan razmak;
2. Prvi je znak slovo ili broj, pri ¢emu je barem jedno slovo veliko;
3. Pojavnica nije poznata rije¢ u rjecniku. Nije ime osobe, mjesta ili rije¢ iz predefinirane

liste rijeci zaustavljanja (funkcijske rijeci).

Prvi se uvjet odnosi na veli¢inu kratice. Drug i tre¢i sprjeCavaju ulazak imena, mjesta i Cestih
rije¢i u listu mogucih kratica. Na temelju navedenih ogranienja formira se lista mogucih
kratica. Kako su ograni¢enja prilicno generalizirana za mnogo mogucih kratica u listi nije
moguce pronaci ekspanziju. Pogresno identificirane kratice nece utjecati na zavr$ne rezultate

jer se oni automatski likvidiraju u sljede¢im koracima.

2.1.2. Generiranje kandidata ekspanzija

U ovom se koraku generiraju svi kandidati ekspanzija za prethodno identificirane
kratice. Kao u primjeru na slici 1, u treCem bloku se nalazi skup svih kandidata ekspanzija.
Mozemo primijetiti kako se ekspanzije uvijek pojavljuju u tekstu oko kratica. Prema tome, iz
okoline koja je u istoj recenici generiraju se kandidati ekspanzija za kraticu. Jedan od
navedenih kandidata je moguca ispravna ekspanzija za zadanu kraticu. Prije generiranja

kandidata ekspanzija, reCenica se segmentira razmacima, pri ¢emu se znakovi poput “,”, .”,

), ”(”, 1’ i njima sli¢ni smatraju zasebnim pojavnicama.
Kratica dijeli reCenicu na dva dijela:

1. Niz koji prethodi kratici (lijevi kontekst),

2. Niz koji slijedi nakon kratice (desni kontekst).

Svi nizovi u lijevom i desnom kontekstu smatraju se kandidatima. Koriste se dva parametra pri

identifikaciji kandidata:



1. duljina — broj pojavnica kandidata,

2. pomak — broj pojavnica izmedu kandidata i kratica.

Na slici 2. prikazan je primjer kratice (HNK) i njegove ekspanzije (Hrvatsko narodno
kazaliste) pri ¢emu je duljina=3 i pomak=3. Bitno je primijetiti da se znak “,” gleda kao

zasebna rijec.

duljina pomak

»

... sam posjetio Hrvatsko narodno kazaliste , jer u HNK-u se osjecam ...

ekspanzija kratica

Slika 2 - Generiranje kandidata ekspanzija

Teoretski, svi nizovi unutar recenice mogli bi se oznaciti kao kandidati ekspanzije.
Medutim, to nije potrebno. Mozemo primijetiti da se prave ekspanzije javljaju uvijek blizu
kratica. Duljina ispravne ekspanzije (izrazena u broju pojavnica) je uvijek priblizno jednaka

duljini odgovarajuée kratice (izrazene u znakovima):

1. maxpomak — maksimalna udaljenost izmedu kandidata i kratice. U ovom je radu ta
udaljenost postavljena na deset znakova. Uvidom u podatke zakljuceno je da je to dovoljno
velik pomak za generiranje svih ispravnih ekspanzija.

2. maxduljina — maksimalna duljina ekspanzija. Za duge kratice, duljina ekspanzija (u
pojavnicama) kraca je od duljine kratice (u znakovima) uvecane za 5. Za kratke kratice
duljina ekspanzije je kra¢a od dvostruke duljine Kratice. Ra¢unanje maksimalne duljine

mozemo dakle definirati kao:
maxduljina = min (duljina (kratica) + 5, duljina (kratica) x 2), 1)

koja je preuzeta iz [8].
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2.1.3. Selekcija ispravnih ekspanzija
U ovom se koraku koristi SVM-model kako bi se odabrale ispravne ekspanzije za
kratice iz skupa kandidata. Zadnji korak primjera na slici 2. je odabir kandidata “Hrvatsko

narodno kazaliste” pomocu znacajki kao pravu ekspanziju za kraticu.

2.1.3.1. SVM-model
Za rjeSavanje ovog problema upotrijebljen je statisticki klasifikator. Skup kandidata
kratica-ekspanzija je unaprijed ru¢no oznacen. On se koristi za ucenje SVM-modela i za

testiranje performansi sustava za ekstrakciju. Formalnije se problem moZze opisati na sljedeci

n

._, » konstruiramo model koji minimizira pogreSku u

nacin: Za skup za ucenje D = {Xi,yi}
predikciji y za neki x. Pritom je x, € X kandidat sastavljen od para kratica-ekspanzija, a
y, € {+1,—1} oznaku koja indicira je li kandidat ispravna ekspanzija za danu kraticu. Kad se

primijeni na novog kandidata x, model predvida odgovarajuci y i vraca rezultat predikcije. Za

instancu x, SVM dodijeljuje rezultat f(x) prema

f(x):wa+b, @)

gdje je w vektor tezina, a b posmak. Ako je vrijednost f(x) pozitivna, x se klasificira u
pozitivnu kategoriju, a inace u negativnu. Za konstrukciju SVM-a potreban je unaprijed
oznacen skup za ucenje. Detalji o algoritmu nalaze se u [9]. Ukratko, u (2) algoritam ucenja
stvara hiperravninu takvu da ona odjeljuje pozitivne od negativnih primjera u skupu za ucenje,

1 to tako da grani¢ni pojas izmedu tih dvaju skupova bude najveéi moguci.

U nekim je slucajevima moguce da se za istu kraticu dodijeli viSe kandidata
ekspanzija. Tada se kao prava ekspanzija odabire onaj kandidat koji ima najve¢i rezultat
predikcije. S druge strane, postoje slucajevi u kojima se niti jedan kandidat ne identificira kao

ekspanzija za danu kraticu. U tom slucaju kratica se automatski odbacuje.
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2.1.3.2.  Znacajke
U SVM-modelu koristimo znacajke binarnih i realnih vrijednosti opisane u nastavku.
One se stvaraju kako bi okarakterizirale moguce kratice, kandidate ekspanzija te kontekst u

kojem se javljaju.

e Znacajke koje karakteriziraju Kratice i ekspanzije:

1. Duljina kratice, mala slova, brojevi, specijalni znakovi i razmaci u kratici su vazne
znacajke pri odabiru dobre kratice;

2. Duljina ekspanzije, rije¢i s pocetnim velikim slovom u ekspanziji, prva/zadnja rije¢
ekspanzije 1 prijedlozi/veznici dobri su indikatori za utvrdivanje radi li se o dobroj
ekspanziji;

3. Veza izmedu kratice i ekspanzije smatra se bitnom znacajkom. Npr. ako se slova kratice
podudaraju s prvim slovima rije¢i u ekspanziji, vrlo je vjerojatno da je kandidat prava

ekspanzija za kraticu.

e Znacajke koje karakteriziraju kontekst:

Takoder se oslanjamo na znacajke konteksta. Npr. veéina se kratica nalazi unutar zagrade i
pojavljuju se neposredno nakon ekspanzija. Ako su se kratice ve¢ pojavile u prethodnom

tekstu, mala je vjerojatnost da je kandidat prava ekspanzija. Stoga su znacajke:

1. Nalazi li se kratica unutar zagrade,
2. Pojavljuje li se kratica neposredno nakon ekspanzije,

3. Nalazi li se ekspanzija u lijevom ili desnom kontekstu kratice.

12



2.2.Prednosti pristupa temeljenog na SVM-u
Ekstrakcija pomoc¢u uzoraka, temeljenih na heuristickim pravilima, izravan je 1 oCit
pristup ekstrakciji kratice. Medutim, stvaranje i podeSavanje uzoraka vrlo je naporno i
dugotrajno. Takoder, ru¢no pisanje pravila ogranicava koriStenje informacija. Samo se jaki
dokazi mogu smatrati ¢vrstim pravilima. Pristup temeljen na strojnom ucenju moze nadvladati

ove potesSkoce na prirodan nacin.

Model strojnog ucenja gradi se na temelju zbirke oznacenih primjera. OznaCavanje

podataka mnogo je lakse i jeftinije od pisanja uzoraka odnosno pravila.

Takoder, modeli strojnog ucenja lako mogu iskoristiti razlicite vrste dokaza. U
strojnom ucenju, kratice, ekspanzije i kontekst u kojem se javljaju opisuju se znacajkama, od
kojih neke predstavljaju jake dokaze. Npr. znacajka se definira na sljede¢i nacin: “Tvore li
prva slova rijeci ekspanzije kraticu?”. Tako definirana znacajka moze se koristiti u metodama
temeljenim na pravilima i u pristupima temeljenim na strojnom ucenju. Neke druge znacajke
predstavljaju slabe dokaze. Npr. definira se znacajka: “Pojavljuje li se kratica u prethodnom
tekstu?”. Buduc¢i da se kratice Cesto definiraju pri njihovom prvom pojavljivanju u tekstu,
znacajka nagovjeStava da kandidat mozda nije prava ekspanzija. Medutim, protuprimjeri
postoje u stvarnom svijetu. Npr., “SABA RH je osnovan u Republici Hrvatskoj (RH)”. Takva
vrsta znacajki moZe se koristiti samo u pristupima temeljenim na strojnom ucenju. To je razlog

boljeg rezultata pristupa ekstrakciji kratica pomocu SVM-a.

13



3. Opis postupka i implementacije

Rjesavanju problema pristupilo se dvjema razli¢itim metodama. Prva je referentna
metoda koja se temelji na uzorcima, dok se druga, koja je oblikovana po uzoru na [8], temelji
na SVM-u. U radu su odabrana dva pristupa kako bismo mogli jasno prikazati usporedbu

razli¢itih metoda.

3.1.Referentna metoda

Referentna metoda (eng. baseline method) gradi se na temelju uzoraka koji su utvrdeni
prethodnom detaljnom analizom. Veéina kratica tvori se na temelju pocetnih slova njegove
ekspanzije. Medutim, u korpusu Vjesnika (1999-2009.), nad kojim je izvrSena analiza i kasnije
testiranje, javlja se mnogo stranih kratica. To su kratice koji ¢ine pocetna slova ekspanzija na
stranom jeziku, no umjesto originalne ekspanzije, u tekstu je naveden hrvatski prijevod
ekspanzije. Tako da se u rijetko kojem slucaju pocetna slova originalne ekspanzije i hrvatskog
prijevoda podudaraju, $to znaci da nije moguce to¢no odrediti ekspanziju za mogucu kraticu
samo na temelju pocetnih slova. U tom bi slu€aju to€nost bila premala. Potrebno je uvesti jo$
neka pravila ili uzorke. Jo$ jedno pravilo koje radi bitniju razliku je pregled nalazi li se kratica
unutar zagrada. To je najceS¢a forma u kojoj se javlja par kratica/ekspanzija. No, ni s tom se
formom ne moze sa sigurnoS¢u tvrditi da se ekspanzija javlja upravo ispred zagrada. Velik
broj slu¢ajeva mogucih kratica koji se nalaze unutar zagrada su kratice politickih stranaka kod
kojih se imenima politicara pojavljuju ispred zagrade (“... priopcila je Jadranka Kosor
(HDZ)...”) ili kratice drzava s imenima sportaSa ispred zagrade (“...3. Irvine (VB)
+1.796,...”), jer se mnogo teksta posvecuje politici, odnosno sportskim rezultatima. Zbog

navedenih razloga uvode se jo$ neka pravila koja ¢e povecati preciznost referentne metode.
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Pseudokodom jednostavnije mozemo prikazati tok odabira ekspanzije za odabrana

kratica:

dok (RecenicaUDatoteciNijePrazan)
{ ¢citaj recenica
ako recenica sadrzi moguc¢i akronim

TraziProSirenicu (recenica)

TraZziProSirenicu (recCenica)
{ TraziPocetakMogucéeProsirenice (akronim)
ako (AkronimUnutarZagrada & !ProsSirenicalme)
{ provijeralijevo = ProvjeralijevoOdPocetka (lijevo)
provjeraDesno = ProvjeraDesnoOdPocetka (desno)
ako (provjeralijevo)

DodajProsSirenicu (lijevo)

DodajProsSirenicu (desno)

inace

{ pronaSao = TraziPodudarajuc¢aSlova (mjesto)
ako (pronasao)

DodajProsSirenicu (mjesto)

}
}
inace
{ pronasao = TraziPodudarajuc¢aSlova (mjesto)
ako (pronasao)
DodajProSirenicu (mjesto)
}

: inace ako (provjeraDesno)
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3.1.1. Primjer postupka ekstrakcije

Prikazat ¢e se primjer rada sustava za primjer: “UN Cce od zemalja donatora traZiti
gotovo pola milijarde dolara radi financiranja pomoci prognanima s Kosova do kraja godine,

objavilo je u srijedu Visoko povjerenstvo UN-a za izbjeglice (UNHCR).”

Korak 1. U tekstu (reCenici) traze se mogucée kratice. Ako recCenica sadrzi mogucéu kraticu,

obrada se nastavlja.

UN ¢e od zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomoci prognanima s Kosova do kraja godine, objavilo je u srijedu Visoko
povjerenstvo UN-a za izbjeglice (UNHCR).

Korak 2. Izbacuju se prijedlozi, veznici i morfoloski nastavci kratica iz teksta.

UN ¢e  zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomoci prognanima _ Kosova __ kraja godine, objavilo je _ srijedu Visoko
povjerenstvo UN__ _ izbjeglice (UNHCR).

Korak 3. Trazi se ekspanzija za mogucu kraticu.

UN Cce zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomoci prognanima Kosova kraja godine, objavilo je srijedu Visoko
povjerenstvo UN izbjeglice (UNHCR).
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Korak 4. Kratica “UN” nije unutar zagrada i zato se gleda podudaraju li se slova kratica s
pocetnim slovima niza rijec¢i. U tekstu ne postoji takav niz rije¢i (zaredom) da prva rijec
pocinje sa slovom “u”, a druga slovom “n”. Prema tome, ekspanzija za “UN” ne postoji.
Mozemo primijetiti da je i sljede¢a moguca kratica “UN” te istim postupkom dolazimo do

odluke da ekspanzija za njega ne postoji.

Korak 5. Za mogucu kraticu “UNHCR” postupak tece malo drugacije buduc¢i da se nalazi
unutar zagrade. Prvo se gleda broj slova (za UNHCR duljina=5), $to znaé¢i da se kao niz
uzimaju 5 rijeci ispred zagrade. Uz to se provjeravaju prve tri rijeci ispred zagrade. Ako su
njihova pocetna slova redom: malo, veliko, veliko slovo, onda ekspanzija sadrzi ime i tu
postupak staje. No, u nasem slucaju redoslijed je: malo, veliko, malo slovo, $§to znaci da

ekspanzija ne sadrzi ime pa se postupak nastavlja.

UN ¢ce zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomocdi prognanima Kosova kraja godine, objavilo je srijedu Visoko
povjerenstvo UN izbjeglice (UNHCR).

Korak 6. Peta rijec ispred zagrade je pocetna. Ako ona ima pocetno slovo veliko, ekspanzija se
sastoji od tih pet rijeCi. Na§ primjer nije toliko jednostavan pa nastavljamo s potragom.
Kre¢emo nadesno od pocetne rije¢i. Nadesno se kreCemo maksimalno onoliko rije¢i od
pocetne kolika je duljina kratica (duljina=5). Trenutna rije¢ je ona za koju se provjeravaju
svojstva. Prvo se provjerava zavrSava li rije€ sa “,”, odnosno nalazi li se iza trenutne rijeci, jer
se u tom slucaju postupak kretanja nalijevo zavrSava i krece se nadesno. Zasad to nije slucaj pa
se gleda pocetno slovo (kod nas je malo — “je”). U slu¢aju da je veliko postupak se zavrsava i

ekspanzija je niz rijeci od trenutne rijeci do rijeci ispred zagrede.

UN ¢ce zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomoci prognanima Kosova kraja godine, objavilo je srijedu Visoko

povjerenstvo UN izbjeglice (UNHCR).
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Korak 7. Postupak ulijevo se nastavlja i sljedeca je rije¢ “objavilo”, §to je naznaka da se
postupak nastavlja budu¢i da je ovo tek druga rije¢ od pet, Sto je naSa granica. Na rijeci
“godine,” postupak nalijevo staje zbog zareza. To bi znalilo da postupkom ulijevo nismo

pronasli ekspanziju i krece postupak udesno.

UN Cce zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomoci prognanima Kosova kraja godine, objavilo je srijedu Visoko
povjerenstvo UN izbjeglice (UNHCR).

Korak 8. Postupak udesno se odvija rije¢ po rije¢ sve do zagrade. Ako se na putu nade rijec s
pocetnim velikim slovom, tvori se ekspanzija od te rije¢i do zagrade. U naSem slucaju odmah

prva rije¢ do pocetne ima pocetno slovo veliko i prema tome tu postupak trazenja zavrsava.

UN Cce zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomoci prognanima Kosova kraja godine, objavilo je srijedu Visoko

povjerenstvo UN izbjeglice (UNHCR).

Korak 9. U zadnjem koraku se u se u reCenicu vracaju prijedlozi i ostale oznake iz originalne

recenice te se oznacavaju ekspanzija i kratica.

UN ¢ée od zemalja donatora traziti gotovo pola milijarde dolara radi financiranja
pomoci prognanima s Kosova do kraja godine, objavilo je u srijedu <E1>Visoko
povjerenstvo UN-a za izbjeglice</E1> (<A1>UNHCR</AL1>).

Nakon §to se postupak odradi za ¢itav tekst, oznacene se recenice zapisuju u datoteku

nakon ¢ega se vrsi evaluacija.
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3.2.SVM-metoda

Kao $to je re¢eno, SVM-metoda je radena po uzoru na vec ranije opisanu metodu uz
neke preinake. Skup mogucih kratica gradio se samo na temelju velikih slova, odnosno bez
brojeva, razmaka i specijalnih znakova. Razlog tome jest $to je analizom utvrdeno da se na
svakih 200-tinjak stvarnih kratica javlja tek jedna koji se ne sastoji samo od velikih slova.
Prema tome, takve su znacajke, radi pojednostavljivanja modela, a uz uvodenje gotovo
neprimjetne greske, izbacene. Posljedica toga je izbacivanje dijela znacajki koje visSe nemaju
smisla. Tako su npr. broj malih slova, brojeva, specijalnih znakova i razmaka za definirani
skup nebitne informacije, jer niti ne postoje, odnosno svaki je od tih brojeva jednak nuli za

svaku kraticu. Izbacivanjem znacajki oblikuje se konacni skup znacajki:

Tablica 1 - Popis znacajki za SVM-metodu

Opis znacajke: Vrsta vrijednosti:
1. Duljina kratica Cjelobrojna
2. Broj rijeci ekspanzije Cjelobrojna
3. Broj rijeci ekspanzije s pocetnim velikim slovom Cjelobrojna
4, Broj prijedloga Cjelobrojna
5. Podudaraju li se slova kratica s pocetnim slovima ekspanzije Binarna
6. Nalazi li se kratica unutar zagrada Binarna
7. Nalazi li se ekspanzija u desno ili lijevom kontekstu s obzirom na kraticu Binarna

Za implementaciju SVM Koristila se gotova biblioteka libSVM [11]. Kao jezgrena funkcija
koristila se radijalna bazna funkcija (engl. radial basis function) iz razloga $to za problem
ekstrakcije kratica daje optimalne rezultate. Za nju su bitna dva parametra: C i y. Potrebno je
identificirati dobar par parametara C i y kako bi klasifikator mogao ispravno Klasificirati
nepoznate parove kratica i njihovih ekspanzija. Njihovo se pretraZivanje vrsi na nacin da se
poznati (oznaceni) skup odnosno skup za ucenje podijeli na v podskupova od kojih se odvaja
jedan po jedan te se nad njim vrsi testiranje klasifikatora koji se u¢i na ostalih v-1 podskupova.
Taj se postupak naziva unakrsna provjera (engl. cross-validation). Nad razli¢itim se parovima

(C i ) vrijednosti vrsi ispitivanje unakrsnom provjerom te se odabire par s najvecom to¢noscu.
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Kao C i y vrijednosti se uzimaju eksponencijalno rastuci slijedovi (npr. Cc=2°2%.., 2% te
y=2 28 .. 2%, jer se oni prema [12] smatraju najpovoljnijima pri identifikaciji dobrih
parametara. Nakon S$to se oba optimalna parametra pronadu, cijeli se skup ponovo koristi za

ucenje kako bi se generirao zavrsni klasifikator.
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4. Rezultati

Pri izgradnji referentne metode vrlo je vazna bila detaljna analiza ru¢no oznacenih

primjera. Zbog toga je takva analiza provedena prije pocetka implementacije.

4.1.Analiza rucno oznacenih rezultata
Program je graden nad korpusom od 10 godina Vjesnika (1999-2009.). Analiza nije
provedena nad cijelim korpusom, ve¢ samo nad manjim dijelom. No, kako postoji mogucnost
da se stil pisanja novinara, odnosno kolumnista mjenjao tokom 10 godina, u analizu je uzet dio
starijih i dio novijih vijesti. Starije su vijesti one koje se odnose na pocetne, a novije na zadnje

vijesti tokom navedenih 10 godina. Rezultati analize prikazani su tablicama 2 i 3.

Tablica 2 - Prikaz rezultata analize za starije vijesti

Jezik kratice E(K) K(E) E-K K-E EK KE E.K K...E E(K) ostalo
Hr/Strani 148 | 141 5 0 0 0 0 1 1| 141 (95.27%) 7 (4.73%)
Strani/Strani 16 12 2 0 0 0 0 2 0 12 (75%) 4 (25%)
Hr 164 | 118 1 2 1 0 0 30 12 | 118 (59.76%) 46 (40.24%)

Tablica 3 - Prikaz rezultata analize za novije vijesti

E(K) ostalo
Hr/Strani 89 82 (92.13%) 7 (7.87%)
Strani/Strani 20 14 (70%) 6 (30%)
Hr 126 96 (76.19%) 30 (23.81%)
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Oznake unutar tablica tumace se na sljedec¢i nacin:
E(K) — ekspanzija E se nalazi neposredno prije zagrada unutar kojih se nalazi kratica K,
K(E) — kratica K se nalazi neposredno prije zagrada unutar kojih se nalazi ekspanzija E,

({34

E-K — ekspanzija E i kratica K su odjeljeni samo znakom “-”,
K-E — kratica K i ekspanzija E su odjeljeni samo znakom “-”,
E, K- ekspanzija E i kratica K su odjeljeni samo zarezom,

K, E — kratica K i ekspanzija E su odjeljeni samo zarezom,

E...K — ekspanzija E i kratica K su odjeljeni proizvoljnom koli¢inom i proizvoljnim sadrzajem

teksta,

K...E — kratica K i ekspanzija E su odjeljeni proizvoljnom koli¢inom i proizvoljnom

sadrzajem teksta.

Hr/Strani — kratica se odnosi na kraticu ekspanzije na stranom jeziku, a njegova ekspanzija je

na hrvatskom jeziku,
Strani/Strani — kratica i njegova ekspanzija su oboje na stranom, ali istom jeziku,

Hr — kratica i njegova ekspanzija su oboje na hrvatskom jeziku.

Budu¢i da rezultati daju vrlo veliku signifikantnost izrazu E(K), skracenom tablicom se
moze s velikom precizno$¢u predociti oblik u kojem se nalaze kratice i njihove ekspanzije.
Zbog toga je tablica 3 predo¢ena skraceno. Postojanje razlike odnosno njeno nepostojanje u
stilu pisanja trebalo bi utvrditi statistickim testom, no kako to nije fokus ovog rada, neée biti

obradeno.
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4.2.Tablica zabune

Evaluacija referentne i SVM-metode izvedena je pomocu tablice zabune i evaluacijskih

mjera preciznosti, odziva i F1-mjere. Primjer tablice zabune nalazi se u tablici :
Tablica 4 - Tablica zabune

Stvarno stanje, oznacen par rucno

ISTINA LAZ
ISTINA Tocno pozitivan Lazno pozitivan
Predvideno stanje, True Positive = TP False Positive = FP
oznacen_par_program LAZ LaZno negativan Toéno negativan
False Negative = FN True Negative =TN

Kako koriStene evaluacijske mjere preciznost, odziv te Fl-mjera ne iziskuju racunanje
vrijednosti TN, ona se u okviru ovog rada niti ne racuna. KoriStene evaluacijske mjere [10]

mogu se definirati:

e Preciznost (engl. precision) je udio to¢no klasificiranih primjera:

TP
TP+FP

o Preciznost =

e Odziv (engl. recall) je udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih pozitivno
klasificiranih primjera:

TP
TP+FN

o 0dziv =

e Fl-mjera je harmonijska sredina preciznosti i odziva, koja jednaku vaznost pridaje

preciznosti i odzivu:

2-preciznost-odziv

o Fl-mjera= - -
preciznost+odziv
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4.3.Analiza referentne metode
Iz prethodne analize je jasno da je forma kratica-ekspanzija ve¢im djelom E(K) i zbog

toga je to prvo pravilo po kojem se trazi ekspanzija u referentnoj metodi.

Rezultate za metodu opisanu u poglavlju 3.1. mozemo prikazati tablicama 5 i 6:

Tablica 5 - Rezultati analize za referentnu metodu

ISTINA LAZ
ISTINA TP =80 FP =31
LAZ FN =20 TN=0

Tablica 6 - Evaluacijske mjere za referentnu metodu

Evaluacijska mjera Vrijednost (%)
Preciznost 72,1
Odziv 80,0
F1-mjera 75,8

U tekstu se javlja 31 pogresno oznacen par kratica-ekspanzija. To se u najve¢em djelu javlja

zbog kratkih potencijalnih kratica (poput UN, EU, ...). Primjeri progre$no oznacenih parova:

Primjer 1.

UN utorak novi
EU europski uspjeh
JNA  jedan od najvecih apsurda

Osim njih pogresno se oznacuju 1 primjeri s kraticom unutar zagrada, kada se prije zagrade
javlja ekspanzija koja se sastoji od manjeg broja rije¢i nego S§to kratica ima slova, jer se
program pocetno postavlja na onu rije¢ prije zagrade koliko kratica ima slova. Kako od
pocetne rijeci ide ulijevo trazedi rije¢ s velikim slovom, javlja se problem kada ju pronade, jer

u tom slucaju program zavrSava s radom i ekstrahira ekspanziju od te rijeci sve do zagrade.
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Primjer 2.

Informativni centar Hrvatskog autokluba (HAK) izvijestio je u utorak da je zbog bure

prekinut trajektni promet...

U primjeru 2. program ¢e se za kraticu HAK pocetno postaviti na rije¢ centari (jer je ona treca
rijeC prije zagrade, koliko kratica HAK ima slova), trazit ¢e sastoji li se ta rije¢ od pocetnog
velikog slova, §to nije istina, te se zaputiti ulijevo. Kako se nasa kratica sastoji od 3 slova,
upravo toliko rijeci ¢e ulijevo program traziti rije¢ s pocetnim slovom. Ve¢ prva rije¢
Informativni ima veliko slovo, §to znaci da program zavr$ava s radom za tu kraticu i
dodijeljuje ekspanziju od pronadene rijeci (Informativni) sve do zagrade (u kojoj se nalazi
kratica) tako tvore¢i ukupnu ekspanziju Informativni centar Hrvatskog autokluba, sto je

pogresno. Prema tome oznacuje se par:

HAK  Informativni centar Hrvatskog autokluba

4.4.Analiza SVM metode
Kako bismo lak$e pratili analizu, prisjetimo se znacajki koristenih u SVM-metodi

(tablica 1.). U tablici 7 navedene su rezultati SVM-metode uz nestandardizirane vrijednosti.

Tablica 7 - Rezultati SVM-metode uz nestandardizirane vrijednosti

TP FP FN ‘Preciznost Odziv  Fl-mjera

50 14 50 ‘ 78.13% 50% 60.98%

Isklju¢ivanjem znacdajki pokusao se posti¢i optimalan rezultat, a uz skup za ucenje od 200

parova i skup za ispitivanje od 100 parova rezultati su prikazani slikom 3:
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80.00%
70.00% -
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0.00% -

M Preciznost
m Odziv

= Fl1-mjera

Sve Bez 1 Bez 2 Bez 3 Bez 4 Bez 5 Bez 6 Bez 7

Slika 3 - Usporedba rezultata iskljué¢ivanjem jedne znacajke

Kako su rezultati evaluacije bez tre¢e znacajke (F1-mjera = 60.98%), odlucujemo izbaciti
upravo nju iz skupa znacajki. Kako bismo pokuSali jo§ viSe poboljSati rezultate primijenit
¢emo standardizaciju vrijednosti znacajki iz razloga §to njome izbjegavamo dominaciju
atributa s ve¢im numerickim rasponom od onih s manjim numeri¢kim rasponom. Bitno je
napomenuti da i cjelobrojne i binarne vrijednosti u tablici 1 standardizacijom postaju realne.

Rezultati evaluacije uz standardizirane vrijednosti znacajki nalaze se u tablici 8.
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Tablica 8 - Rezultati SVM-metode uz standardizaciju svih vrijednosti

Preciznost Odziv F1-mjera
Sve znacajke 78.13% 50% 60.98%
Bez 1. 74.24% 49% 59.04%
Bez 2. 72.46% 50% 59.17%
Bez 3. 79.37% 50% 61.35%
Bez 4. 83.93% 47% 60.26%
Bez 5. 5.88% 2% 2.99%
Bez 6. 78.13% 50% 60.98%
Bez 7. 81.97% 50% 62.11%

Optimalni rezultati za svaku evaluacijsku mjeru koriStenjem standardizacije vrjiednosti
ostvaruju se ukidanjem sedme znaCajke. Tako je u tom sluCaju odziv=50% i F1-
mjera=62.11%. Jedino je preciznost bolja u slu¢aju ukidanja Cetvrte znacajke
(preciznost=83.93%). Standardizacija svih vrijednosti isklju¢ivanjem sedme znacajke uspjela

je poboljsati rezultate, jer je najbolja F1-mjera = 62.11%, $to je viSe od dosadasnjih 60.98% .

Sljede¢i korak je standardizacija samo cjelobrojnih vrijednosti pri ¢emu cjelobrojne
vrijednosti tablice 1 postaju realne, no binarne ostaju binarne uz malu preinaku. Ako je
binarna vrijednost znacajke jednaka 1, ona ostaje jednaka 1, no u sluCaju da je binarna
vrijednost jznacajke jednaka nula, ona postaje jednaka -1. U tom se slucaju dobivaju rezultati

prikazani tablicom 9.
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Tablica 9 - Rezultati SVM-metode uz standardizaciju cjelobrojnih vrijednosti

Preciznost Odziv F1-mjera
Sve znacajke 79.37% 50% 61.35%
Bez 1. 72.46% 50% 59.17%
Bez 2. 72.46% 50% 59.17%
Bez 3. 79.37% 50% 61.35%
Bez 4. 9.69% 47% 16.07%
Bez 5. 5.88% 2% 2.99%
Bez 6. 78.13% 50% 60.98%
Bez 7. 81.97% 50% 62.11%

Rezultati SVM-metode uz standardizaciju cjelobrojnih vrijednosti ne razlikuju se bitno od
rezultata uz standardizaciju svih vrijednosti. Ukidanje sedme znaajke rezultira optimalnim
rezultatima koji su u potpunosti jednaki optimalnim rezultatima uz standardizaciju svih

vrijednosti: preciznost=81.97%, odziv=50% i F1-mjera=62.11%.

U nasem slucaju rezultati se bolji kada se standardiziraju sve (ili samo cjelobrojne)
vrijednosti iz tablice 1. Prema tome, za izgradnju optimalnog stroja s potpornim vektorima,
koristit ¢emo standardizirane vrijednosti znacajki. Kako je u tom slucaju optimalan rezultat
dobiven ukidanjem sedme znacajke, uz nju ¢emo ukidati jo§ jednu znacajku u pokusaju boljih
rezultata. Ukidat ¢emo tre¢u odnosno Sestu znacajku buduci da su one imale najbolje rezultate

nakon rezultata dobivenih ukidanjem sedme znacajke.

Tablica 10 - Rezultati SVM-metode uz standardizirane sve vrijednosti ukidanjem 2 znac€ajke

Preciznost Odziv F1-mjera

Bez 7. 81.97% 50% 62.11%
Bez3.i7. 81.97% 50% 62.11%
Bez6.i7. 81.97% 50% 62.11%

Usporedujuci rezultate SVM-metode uz standardizirane sve vrijednosti i ukidanjem dviju
znacajki s rezultatima ukidanjem sedme znacajke zakljucujemo da je dovoljno ukinuti samo

sedmu znacajku. Uz ukinute dvije znacajke iz tablice 10, mozemo vidjeti da uz sedmu,
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ukidanjem trece ili Seste znacajke dobivamo iste rezultate: preciznost=81.97%, odziv=50% i
F1-mjera=62.11%. Kao usporedbu mozemo promotriti rezultate koje su dobili autori rada [8].
Naime, njihovom SVM-metodom uspjeli su posti¢i odziv od 84.13% uz preciznost od 90.86%,
Sto je rezultiralo F1-mjerom od 87.37%, a to je znatno bolji rezultat od naseg optimalnog
rezultata koriStenjem SVM-metode. Medutim, skup nad kojem su oni radili (¢ije su kratice i
njihove ekspanzije na engleskom jeziku) takoder se bitno razlikuje od naSeg skupa ¢iji su

problem opisani u nastavku.

Nakon provedenih rezultata za referentnu i SVM-metodu zaklju¢ujemo da referentna
metoda (F1-mjera=75,83%) ima bolje rezultate od optimalne SVM-metode (F1-
mjera=62,11%). Razlog tome je Sto se tekst sastoji od mnogo stranih kratica uz hrvatske
prijevode ekspanzija. Klasifikator SVM uz znacajke koje ne sadrZe prijevod na hrvatski jezik
ne moze dati bolje rezultate. Takva znacajka u radu nije uvedena, no svakako je moguce

poboljsanje u tom smjeru.

Kada bi se tekst sastojao samo od hrvatskih kratica s hrvatskim ekspanzijama i stranih
kratica sa stranim ekspanzijama (na istom jeziku), rezultati bi bili znatno bolji. U tu svrhu je
proveden test nad skupom koji sadrzi istojezi¢ne kratice i1 njihove ekspanzije. Ispitivanje je
pokrenuto uz standardizaciju svih vrijednosti ukidanjem jedne znafajke nad skupom koji se
sastoji od 157 primjera za ucenje te 100 primjera za ispitivanje. U tablici 11 navedeni su
rezultati SVM-metode uz nestandardizirane vrijednosti samo za parametre uz koje je F1-mjera
bila ve¢a od 88%. Optimalna vrijednost je postignuta ukidanjem tre¢e znacajke buduci da je

F1-mjera u tom slucaju jednaka 90.57%.

Tablica 11 - Rezultati SVM-metode na skupu istojeziénih kratica i ekspanzija

uz standardizirane sve vrijednosti

Preciznost Odziv F1-mjera

Sve znacajke 84.96% 96% 90.14%
Bez 1. 81.36% 96% 88.07%
Bez 3. 85.71% 96% 90.57%
Bez 6. 83.33% 95% 88.79%
Bez 7. 81.36% 96% 88.07%
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U naSem slucaju, gdje se skup sastoji i od kratica te njihovih ekspanzija koje nisu
istojezi¢ne, kao nadogradnju na SVM-metodu koristila se referentna metoda, koja je rezultirala

mjeSovitom metodom.
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4.5.Analiza mjeSovite metode

Mjesovita SVM-metoda je zapravo SVM-metoda uz jednu dodatnu znacajku, koja je

dio referentne metode. Pretrazuje se ekspanzija za mogucu kraticu pomocu referentne metode.

Ukoliko niz, koji SVM-metoda ekstrahira kako bi se odredile znacajke, sadrzi tu ekspanziju,

pridodaje mu se binarna vrijednost 1, ina¢e nula. Nova znacajka je dakle:

8. Podudaranje niza s rezultantnom ekspanzijom za mogucu kraticu referentne metode

(binarna vrijednost).

Tablica 12 - Rezultati mjeSovite metode uz nestandardizirane vrijednosti znacajki

Preciznost Odziv Fl1-mjera
Sve 83.70% 77% 80.21%
Bez 1 81.05% 77% 78.97%
Bez 2 77.78% 77% 77.39%
Bez 3 78.35% 76% 77.16%
Bez 4 78.57% 77% 77.78%
Bez 5 16.2% 76% 26.71%
Bez 6 78.57% 77% 77.78%
Bez 7 79.38% 77% 78.17%

U tablici 12 prikazani su rezultati mjeSovite metode bez standardizacije vrijednosti. Znatno su

bolji od rezultata SVM-metode, a takoder su bolji od rezultata referentne metode. Optimalni

rezultati ostvaruju se KkoriStenjem svih znacajki: preciznost=83.7%, odziv=77% i F1-

mjera=80.21%.
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Tablica 13 - Rezultati mjeSovite metode uz standardizaciju svih vrijednosti znacajki

Preciznost Odziv F1-mjera
Sve 65.25% 77% 70.64%
Bez 1 77% 77% 77%
Bez 2 73.33% 77% 75.12%
Bez 3 76.24% 77% 76.62%
Bez 4 76.24% 77% 76.62%
Bez 5 51.7% 76% 61.54%
Bez 6 24.92% 77% 37.65%
Bez 7 77.78% 77% 77.39%

Rezultati u tablici 13 ne pokazuju poboljSanja obzirom na rezultate postignute uz
nestandardizirane vrijednosti. Optimalni rezultati ostvaruju se uz standardizaciju svih
vrijednosti te ukidanjem sedme znaCajke: preciznost=77.78%, odziv=77% i F1-
mjera=77.39%.

Tablica 14 - Rezultati mjeSovite metode uz standardizaciju cjelobrojnih vrijednosti znacajki

Preciznost Odziv F1-mjera
Sve 74.04% 77% 75.49%
Bez 1 77% 77% 77%
Bez 2 73.33% 77% 75.12%
Bez 3 76.24% 77% 76.62%
Bez 4 52.74% 77% 62.6%
Bez 5 52.78% 76% 62.3%
Bez 6 74.04% 77% 75.49%
Bez 7 18.92% 77% 30.37%

Tablica 14 potvrduje najbolje rezultate nestandardiziranih vrijednosti. Optimalni rezultati uz
standardizirane cjelobrojne  vrijednosti ostvaruju se ukidanjem prve znacajke:

preciznost=77%, odziv=77% i F1-mjera=77%.
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Nakon provedenih rezultata za referentnu i SVM-metodu zaklju¢ujemo da mjeSovita metoda
(F1-mjera=80,21%) ima bolje rezultate od optimalne referentne metode (F1-mjera=75,83%),

$to smo 1 o¢ekivali.
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5. Zakljucak

U radu je obraden problem ekstrakcije akronima i njihovih proS$irenica iz teksta. Nad
pristupom koji je bio fokus rada, metoda stroja s potpornim vektorima, provedeno je mnogo
ispitivanja s mnogo razlicitih parametara medu kojima je standardizacijom svih vrijednosti uz
ukidanje znacajke koja odreduje radi li se o lijevom ili desnom kontekstu postignut optimalan
rezultat. Taj rezultat nije nadmasio rezultat referentne metode, no razlog tome je prisutstvo
stranih akronima uz prijevod njihovih ekspanzija na hrvatski jezik. Kako bi ta konstatacija bila
potvrdena, provedeno je ispitivanje nad skupom iz kojeg su izbaceni neistojezi¢ni parovi
akronim-ekspanzija. Rezultati su tada znacajno bolji od referentne metode. Nazalost, to nije
realna situacija budu¢i da se takvi primjeri parova redovito javljaju u tekstovima (npr.

novinskim).

U pokusaju poboljsanja implementirana je i mjeSovita metoda koja kao znac¢ajku SVM-metode
koristi ekstrakciju ekspanzija referentne metode. Metoda je donijela poboljSanja s obzirom na

referentnu metodu, no i dalje su rezultati istojezi¢nog korpusa mnogo bolji.

U budu¢em radu bilo bi pozeljno testirati programsko ostvarenje nad novim korpusom kako bi
se dokazala modularnost sustava, a kao moguce poboljSanje svakako bi bilo uvodenje znacajki

koje sadrZe prijevod na hrvatski jezik.
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Sazetak

Postupak ekstrakcije slozenih kratica hrvatskoga jezika

Cilj ekstrakcije slozenih kratica hrvatskoga jezika je razvitak tehnika koje automatski
ekstrahiraju kratice i njihove pripadajuc¢e ekspanzije iz teksta. Razvijena su tri razlicita
pristupa: referentna metoda, metoda potpornih vektora te njihova kombinacija. ViSe je pristupa
koristeno kako bi se mogli usporediti te iz njih izvuci zakljuéci. KoriStenje metode potpornih
vektora zahtjevalo je najviSe optimiranja parametara. Tako su njene znacajke ucene i testirane
na tri razli¢ita nacina: nestandardizirane, standardizirane sve, te standardizirane cjelobrojne
znacajke. Tekst nad kojim se vr$io postupak ekstrakcije je 10 godina Vjesnika (1999-2009.).
Uspjesnost ostvarenja je evaluirana i usporedena s ru¢no oznaCenim parovima Kratice i

ekspanzije.

Kljucne rije¢i: obrada prirodnog jezika, ekstrakcija slozenih kratica, stroj s potpornim

vektorima, metoda temeljena na uzorcima
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Abstract

Acronym extraction in Croatian language

The objective of acronym extraction in Croatian language is to develop technologies that
automatically extract acronyms and their expansions in text. There are three different
approaches developed: baseline method, support vector machine method and their
combination. More approaches are used so we could compare them and get some conclusions.
Use of support vector machine method required most of parameter optimizing. It’s features are
learned and tested in three different ways: non-standardized, all standardized and only integer
standardized features. Text over which extraction is performed is 10 years of “Vjesnik”
newspaper (1999-2009.). Performance of implementation is evaluated and compared to

manually marked acronym and expansion pairs.

Keywords: natural language processing, acronym extraction, support vector machine, rule-

based method
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