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1 Introducao

Na atualidade, é notavel o crescimento massivo do volume de dados e de seu fluxo na
Internet. Essa tendéncia é alimentada em grande parte pelo uso da rede para uma grande
quantidade de aplicacoes: pesquisas e estudos, comunicacoes, negocios, redes sociais,
compras, dentre outras. Dessa tendéncia, refor¢a-se ainda mais uma necessidade geral de

uma compreensao desses dados, para as mais diversas aplicacoes.

Nesse ambito, nos posicionamos na area de reconhecimento de padroes, que lida es-
pecificamente com o problema da classificagao de objetos em categorias (ou classes). Esses
objetos, denominados na literatura como padroes, podem ser imagens, formas de onda,

palavras, textos ou qualquer tipo de coisa que possa ser classificada.

A area de reconhecimento de padrdes tem uma longa historia, mas foi apenas em
meados de 1960 que, com o surgimento do Minicomputador, comecaram a surgir maiores
demandas de aplicagoes praticas (THEODORIDIS & KOUTROUMBAS 2006). Com o
passar do tempo, da era industrial a pés-industrial, essa area tem ganhado grande prestigio

e como parte integral dos sistemas inteligentes feitos para tomada de decisoes.

Atualmente, essa area possui intiimeras pesquisas em andamento e aplica¢des na en-
genharia. Por exemplo, podemos citar os sistemas de reconhecimento 6tico de caracteres
(do inglés Optical Character Recognition - OCR) ja empregados em Scanners comerciais
modernos, ou até sistemas de detec¢ao de face (ZHAO et al. 2003). Nao obstante, o
reconhecimento de padroes também tem sido aplicado em diversas areas da engenharia
elétrica, como nos sistemas de poténcia, por exemplo, no estudo de descargas parciais
(CHANG & YANG 2008) e também no processamento digital de sinais para medicina
(GUPTA et al. 2007).

Uma outra aplicacao pratica importante é a classificacao de documentos de texto
(LI & JAIN 1998) — objeto de estudo deste trabalho. Esta trata-se da designacao de uma
categoria a um documento de texto, por exemplo determinar de maneira automatica que

uma dada noticia faz parte da categoria esportes (WU, FULLER & ZHANG 2009) ou
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até que uma mensagem instantanea como “Fstou dtimo!” reflete uma emocao positiva

(ABBASI, CHEN & SALEM 2008).

Nesse trabalho foi projetado e implementado um sistema de classificacao, utilizando o
classificador Naive Bayes (NB) e implementado um web crawler especifico para obtengao
dos documentos de treinamento e testes. Nesse sistema foi observada a relacao entre a
quantidade de caracteristicas, isto é, o tamanho do vetor de caracteristicas, e a qualidade

resultante do classificador.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo a criacao de um sistema de classificacao de documentos
académicos, cujo proposito especifico é classificar teses de mestrado e/ou doutorado em
seu respectivo curso baseado na anélise comparativa de seu contetido e de um aprendizado
prévio sobre os cursos conhecidos. Propoe-se também uma analise dos resultados e da

performance do sistema construido.

Como objetivos secundérios, visa-se fomentar conhecimentos e habilidades préticas
na constru¢ao de web crawlers (ou web spiders), ferramenta necessaria para download

automatico das teses de bancos de teses de universidades brasileiras.



2 Revisao Bibliografica

Nessa secao é feita uma revisao bibliografica com os conceitos basicos para a implemen-

tacao do classificador.

2.1 Sistemas de Classificacao Artificial

Os sistemas de classificacao artificial sao sistemas em que ocorre a classificacao um padrao
em duas ou mais classes (ou categorias) de forma automatica. Para tal, o sistema deve
ser capaz de adquirir valor da varidvel através de um sensor, medir suas caracteristicas e

a partir de algum conhecimento prévio, decidir a qual classe pertence o padrao.

Essas medidas sao comumente chamadas de caracteristicas do padrao. Além disso,
chama-se vetor de caracteristicas X o vetor composto pelas caracteristicas x; de um de-

terminado padrao.

X = [21,T9, ..., Ty (2.1)

Um vetor de caracteristicas identifica unicamente um padrao, sendo assim uma maneira
bastante conveniente de representacao. Mostramos a seguir um exemplo que ilustra os

conceitos acima apresentados.

Exemplo 1 (Largo ou Comprido). Suponha que necessitamos classificar objetos em duas
classes: Largo (L) ou Comprido (C). Em nosso contexto, um objeto é dito L se sua largura

for maior que seu comprimento, caso contrdrio ele é dito classe C.

Considere que nosso sensor € capaz de medir a larqura | e comprimento ¢ de um objeto,

isto €, os objetos medidos sao representados pelo vetor de caracteristicas t; = (13, ¢;).

Considere agora que dois objetos foram medidos e obtivemos os sequintes vetores:
t1 = (1,5) e ta = (3,2). Nesse caso, € obvio que o objeto t1 € da classe C e ta da classe
L.
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No exemplo acima, a distincao entre as duas classes ¢ clara: se [; > ¢;, o objeto é da
classe L, caso contrario, ¢ da classe C. Na figura 1, mostramos as regioes correspondentes

as classes, assim como a linha que as divide, chamada de linha decisoria.

€ Conprido

Figura 1 - Linha decisoria entre classes Largo e Comprido

Essa linha decisoria define os limites onde acaba uma classe e onde comeca a outra,
constituindo assim o classificador, cujo papel é dividir o espaco de caracteristicas em

regides que correspondem as classes.

Vale notar que nesse exemplo temos um espaco de caracteristicas de apenas duas
dimensodes, enquanto que na maioria dos sistemas de classificacao se utilizam espacos de

dimensodes maiores.

2.1.1 Aspectos Construtivos

Na construcao de um sistema de classificacao, uma série de etapas devem ser executadas,

como podemos observar no digrama de blocos da figura 2.

Sensor - Escolha do Ve-
L Extracao  das
(Aquisicao do _ tor de Carac-
. Caracteristicas )
Padrao) teristicas
Avaliacao do Projeto do Clas-
Sistema sificador

Figura 2 - Diagrama de Blocos - Projeto de um Sistema de Classificacao
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E importante observar que a implementacao de cada etapa costuma ser diferente para
cada aplicacao, e.g. no exemplo 1 seria interessante adquirir as caracteristicas através de
sensores Opticos, enquanto que em um sistema de classificacao de texto, poderiamos obter
as caracteristicas através de um tratamenteo estatistico do documento, procedimento

adotado nesse trabalho.

2.2 Sistemas de Classificagao de Texto

Dado um documento d e um conjunto de classes (ou categorias) C, deseja-se determinar

a qual classe ¢; € C' o documento d estd mais relacionado.

O primeiro passo na solugdo deste problema trata-se da extracao (ou selecao) das

caracteristicas a partir do corpus de treinamento.

Uma vez definidas as caracteristicas, deve-se converter os documentos do corpus de
treinamento em suas representacoes em vetores de caracteristicas, sendo esses os dados

alimentados ao classificador para o aprendizado.

Uma vez finalizado o aprendizado, utiliza-se o classificador para classificar documentos
de um corpus de testes, fazendo-se efetivamente as métricas de qualidade do classificador

para posterior analise.

2.2.1 Extracao de Caracteristicas

O processo de extracdo (ou sele¢ao) de caracteristicas ¢ um dos passos fundamentais na
construcao de um sistema de classificacao. E nessa etapa que os dados sao analisados e,
seguindo um determinado critério, se determinam quais caracteristicas dos dados melhor

os distinguem em suas categorias.

Por exemplo, um método bastante conhecido é o Limiar de Frequéncia (YANG &
PEDERSEN 1997) do inglés Document Frequency. Esse método parte de um pressuposto
um tanto ingénuo: quanto menor a frequéncia f; de um termo nos documentos, menos

informacao ele promove para a classificagao.

Inicialmente, os termos do corpus de treinamento tem sua frequéncia computada.
Em seguida, sao removidos os termos de menor frequéncia, respeitando um certo limiar
escolhido pelo projetista, obtendo-se assim as palavras “mais importantes” do corpus, o

vetor de caracteristicas.
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Este e inameros outros métodos foram comparados por Yang e Pedersen (YANG &
PEDERSEN 1997), como por exemplo o Ganho de Informacao (IG), Informacao Mu-
tua (MI), Forga dos Termos (TS) e x* (CHI), sendo os trés primeiros métodos mais

semanticos e consistentes em relagao a informacao e ao problema da classificacao.

Dos resultados obtidos nesse estudo, foi observado que a utilizagao do método DF
produziu resultados satisfatorios quando comparado com os métodos IG e CHI, mesmo

sendo o método de menor complexidade computacional dentre os estudados.

2.2.2 Conversao de um Documento em Vetor de Caracteristicas

Tanto para o treinamento quanto para a classificacdao, os documentos devem ser conver-
tidos em vetores de caracteristicas, baseados nas caracteristicas obtidas na extracao. Esse

procedimento se da pelo seguinte tratamento:

1. Remogao de caracteres indesejados (nimeros e simbolos)
2. Remocao das palavras vazias (stop words)

3. Marcagao do documento (separa¢ao das palavras por espagos)

No primeiro passo, sao removidos caracteres indesejados como virgulas, pontos, parén-
teses e etc. Na verdade, estes caracteres sao substituidos por espacos, para nao perdermos

palavras compostas e outros casos especiais.

Em seguida, sdo removidas as palavras vazias (stop words) dos documentos, isto é,
palavras que supostamente nao adicionam informacao a classificacao e as diferencas entre
os documentos. Por exemplo, podemos citar algumas palavras vazias: “vocé, ainda, outra,
outras, quem, quer, uma, umas’. Por ser uma pratica comum nos Sistemas de Recuperacao
da Informacao, é comum a existéncia de dicionarios de palavras vazias para as varias
linguas. Entretanto, no momento da escrita deste trabalho, nao foi possivel obter um
dicionario padronizado. Sendo assim, foi criado um dicionario utilizando palavras vazias

de varias fontes, como por exemplo do projeto open source Apache Lucene.

Uma vez concluidos os passos acima, é feito o ltimo passo: a marcacao do documento.
Neste passo, o texto é quebrado em palavras utilizando as virgulas como pivos. No
algoritmo aqui implementado, foi utilizada uma representacao em mapa de frequéncias
para os documentos, isto é, o documento em texto é convertido em um mapa onde as

chaves sao os palavras e os valores sao as frequéncias das palavras. Por exemplo, se a
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palavra “sistema” aparece dez vezes e a palavra “informacao” aparece cinco vezes, teriamos

o seguinte mapa:

M; = [sistema : 10,in formacao : 5, ... ] (2.2)

Poderiamos representar o documento por um vetor de termos em virtude de sua
simplicidade mas, entretanto, optamos pela implementacao em mapa de frequéncias pela
capacidade de extender o software para trabalhos futuros, como na implementacao de

outros métodos de extracao de caracteristicas e de classificacao.

Nas areas de Processamento de Linguagem Natural e Recuperagao da Informacao,
costuma-se utilizar o modelo bolsa de palavras. Nesse modelo, um documento é rep-
resentado por um conjunto nao-ordenado de palavras, desprovido de regras gramaticais e

ordem.

2.2.3 Modelo de Espago Vetorial (MEV)

Proposto por Wong e Yang (SALTON, WONG & YANG 1975), o Modelo de Espaco Ve-
torial define uma maneira genérica de se representar documentos em um espaco de docu-

mentos.

Considere um espaco de documentos D composto por documentos D;, indexados por
um ou mais termos 7; que podem ter pesos atribuidos de acordo com sua importancia,
ou até pesos binarios (0 ou 1). Por exemplo, um documento de texto tem um conjunto
de palavras. A cada palavra deste conjunto, podemos associar um peso individual. Desta

forma, um documento D; pode ser representado pelo vetor n-dimensional

Di = (di17 di27 s 7dm) (23)

2.2.4 Combinacao da Conversao e do MEV

Baseado no modelo de documento que obtemos na secao 2.2.2, torna-se necessario definir
uma transformagao D; = T'(M;) que aplicada a um mapa de frequéncias dos termos M;,

obtém o respectivo MEV Dj para este documento.

No campo dos Sistemas de Recuperacao da Informacao, tal transformacao corresponde

ao conceito da Fungdo de Ranqueamento (do inglés Ranking function), cujo proposito



2.2 Sistemas de Classificagcio de Texto 8

é determinar a relevancia de um documento a uma dada consulta. Tal problema mostra-se
bastante abrangente, como observado por Liu (LIU 2009) em sua pesquisa sobre algorit-

mos de ranqueamento.

Por exemplo, uma funcao bastante conhecida é a TF-IDF, onde a fun¢dao peso é

definida por:

DI

di; = tfi log ——
i = th Ogydepyted\

(2.4)

onde tf; ; € a frequéncia do termo j no documento ¢ e a componente logaritmica é denom-
inada frequéncia inversa (inverse document frequency), isto é, frequéncia de documentos

em que 0 termo estd presenet.

Na secao 4.2.3, apresentamos também o Estimador de Maxima Verossimilhanga, apli-

cado como funcao de ranqueamento sob as classes e documentos utilizados neste trabalho.
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2.3 Probabilidade e Estatistica

Nessa secao consideramos varidveis aleatérias discretas, cuja notacao encontra-se em le-
tras maiusculas (e.g. X,Y). As suas realiza¢oes encontram-se representados por letras

minasculas (e.g. z,y).

2.3.1 Probabilidade Condicional

Quando duas varidveis aleatorias demonstram alguma relacdo de dependéncia, torna-se
mais facil estimar o valor de uma ao saber o valor da outra. Matematicamente isso pode

ser escrito como:

P(X:.Z‘l,Y:yl)

(2.5)

onde P(X = z1]Y = y;) ¢ a probabilidade do evento X = z; acontecer uma vez que

Y = y; aconteceu.

E importante notar que caso as variaveis sejam independentes, a probabilidade con-

junta torna-se o produto das varidveis individuais, tendo portanto

PX=x1lY =) = P(X =1) (2.6)

ou seja, a informacao da ocorréncia do evento Y = y; nao contribui com o evento X = x;.

2.3.2 Lei da Probabilidade Total e a Regra de Bayes

A Lei da Probabilidade Total afirma que, dado um evento A e m diferentes maneiras de
ocorrer este evento Ay, As, ..., A,,, caso esses subeventos A; sejam mutuamente exclusivos,

a probabilidade de A ocorrer é dada pela soma das probabilidades dos subeventos A;:

P(A) = ZP(Ai) (2.7)

Considere entao uma variavel aleatoria Y que assume valor y em m diferentes maneiras,
em funcao de outra variavel z € X = {x1,x9,...,z,}. Como essas probabilidade sdo mu-
tuamente exclusivas, tem-se da Lei da Probabilidade Total que a probabilidade P(Y = y)

pode ser computada por:
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P(Y =y) =) P(yx) (2.8)

rzeX

Da definicao de probabilidade condicional, temos:

Plaly) = (2.9)

Como P(x,y) = P(z|y)P(y) = P(y|z)P(z), podemos escrever a equagao acima como:

P(y|z) P(x)
2 wex Plylz) P(x)

A equacao acima é denominada regra de Bayes. Uma interpretacio interessante da

Plaly) = (2.10)

regra de Bayes ¢ que ela faz uma inversao estatistica, tornando P(y|x) em P(z|y).

Por exemplo, supondo que x é uma causa e y um efeito, tem-se que na presenca da

causa x, é facil determinar a probabilidade do efeito y ser observado, isto é, a semelhanca
P(ylz).

Como uma série de causas x; ocasionam o mesmo efeito y, observar o efeito y nao
ajuda na determinacao da causa x. De fato, a utilidade da regra de Bayes aparece na

determinacao de P(z|y), uma vez sabida a semelhanca e a probabilidade a priori da causa
P(z).

Costuma-se chamar P(z|y) de probabilidade a posteriori, ou simplesmente posterior,
visto que esta probabilidade mostra as diferencas causadas pela observacao do evento y

na probabilidade P(x), ou seja, € uma probabilidade posterior ao evento y.

2.4 Teoria Decisoria de Bayes

2.4.1 Conceitos Fundamentais

A teoria decisoria de Bayes é uma abordagem estatistica para o problema da classificacao
de padroes. De fato, essa teoria utiliza-se de medicoes, probabilidades e custos de decisao

na execucao de um processo decisorio.

Suponha um problema decisorio onde um classificador deve decidir a qual classe ¢; € C'
um documento d pertence. No uso da teoria decisoria de Bayes, teriamos pela regra de

Bayes:
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P(dle;) P(ci)

(2.11)

isto é, a probabilidade P(¢;|d) do evento “classe ¢; dado um documento d” é relacionada
com a probabilidade de semelhanca P(d|c;), isto é, a probabilidade de obtermos o do-
cumento d dado que o mesmo é da classe ¢;; da probabilidade a priori de ocorrer um

documento da classe ¢; (P(¢;)); e da evidéncia P(d). De fato, a evidéncia é dada por:

P(d) =Y P(d|c)P(c) (2.12)

ceC
onde d é um vetor de caracteristicas d = (dy,dy, ..., d,). Desta forma, pode-se observar
que o célculo da expressdao acima revela um valor P(d) constante. De fato, este valor
serve apenas para garantir que as probabilidades somem um. Além disso, a probabilidade

P(c¢;|d), considerando o vetor de caracteristicas, pode ser escrita como:

P(dl, d2, Ce ,dn’CZ)P(Cl)

P(Ci|d17d2a"'7dN>: P(d)

(2.13)

Pode-se notar que o numerador do lado direito da equacao é equivalente a probabili-
dade conjunta P(c;, dy,ds, . . ., d,). Supondo que as caracteristicas d;, d; sdo independentes

(1 # j), a probabilidade conjunta pode ser escrita como:

P(ci,dy,dy, ... dy) = P(c;) [] Pldiles) (2.14)

i=1,....,n

Esta suposicao de independéncia costuma ser taxada como ingénua, caracterizando o

popular nome Bayes Ingénuo para este classificador.

Substituindo na expressao de P(c¢;|d), obtemos:

P(ei) [z, o P(dilcs)

(2.15)

expressao essa que determina a probabilidade do documento d pertencer a classe ¢;,

supondo a independencia das caracteristicas.

2.4.2 Treinamento

O treinamento desse classificador se da pelo célculo da:
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e Probabilidade a priori por classe: P(c¢;);

e Probabilidade condicional de ocorréncia de uma palavra d; numa classe ¢;: P(d;|¢;).

Uma maneira simples de estimar esses valores é através do Estimador de Maxima
Verossimilhanca, que utiliza-se da frequéncia relativa dos parametros. Para estimar a

probabilidade a priori, fazemos:

Ple) = ]XT (2.16)

onde N., é o nimero de documentos da classe ¢; e N é o numero total de documentos.

Similarmente, pode-se estimar P(d;|c;) por:

Ny o
P(dj]c;) = =2 (2.17)

onde Ny, ., ¢ o nimero de ocorréncias da caracteristica d; em documentos da classe ¢; e

Ny, ¢ 0 total de ocorréncias das caracteristicas em documentos da classe ¢;.

Um dos problemas que ocorrre com essa estimativa simples é a aparicao do valor
nulo para combinagoes que nao pertencem ao corpus de treinamento. Para suprimir este

problema, pode-se aplicar a suavizacao de Laplace:

Ng, e, +1
P(dsle;) = Naeo +1d| (2.18)

isto é, soma-se o valor 1 no numerador e 1 no denominador para cada caracteristica, o

que equivale ao tamanho do vetor de caracteristicas |d|.

2.4.3 Classificacao

Uma vez finalizado o treinamento, tem-se em maos as probabilidades a priori P(c;) e as
probabilidades condicionais P(d;|c;). Com estes valores, é possivel computar as probabili-
dades P(cq1|d), P(cs|d), ..., P(cn|d), sendo a maior destas a classe escolhida como melhor

representante para o documento d.

Formalmente, a classificacao ¢ dada por:

¢; = argmax P(c|d) (2.19)
ceC
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onde

P(cld) = e (2.20)
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3 Metodologia

Nesse trabalho serd adotada uma metodologia tradicional (THEODORIDIS & KOUTROUMBAS 20
(DUDA, HART & STORK 2001) para o projeto do sistema de classificagao artificial. Esta

metodologia foi descrita brevemente na segao 2.1.1.

No problema em questao, a classificacao de textos, devemos aplicar algumas tradugoes

aos nomes da metodologia, sao elas:

e padrao: chamamos de documento o padrao considerado nesse sistema,

e sensor: web crawler é o nome dado & ferramenta utilizada para download dos

documentos e nesse caso é o proprio sensor

Inicialmente foi feita a implementacao e execucao da coleta de dados, obtendo um
conjunto de teses utilizado nos experimentos. Em seguida, foi implementado o método de
extracao das caracteristicas, assim como o treinamento supervisionado, como descrito na
secao 2.4.2. Por fim, foi implementada a funcao de classificacao, com base na descricao

vista na secao 2.4.3.

Ao fim da implementacao do classificador, foram feitos os devidos experimentos como
listados nos objetivos deste trabalho. No capitulo a seguir serd descrito o projeto e a

implementacgao do sistema, seguindo a metodologia aqui apresentada.
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4 Projeto e Implementacao do Sistema
de Classificacao

4.1 Projeto

4.1.1 Introducao

O sistema de classificacao tem seu projeto mostrado no diagrama de blocos da figura 3.

Coleta de Banco de Teses
Treinamento
Dados (corpus)
Testes de Avaliacao do
Classificacao Sistema

Figura 38 — Diagrama de Blocos - Sistema de Classificacdo

O primeiro bloco refere-se a coleta de dados (se¢do 4.1.2), etapa na qual sdo obtidas
teses e criado um banco de teses. Em seguida temos o treinamento do classificador, ali-
mentado pelo banco de teses. Apos essa fase, sdao realizados os testes de classificacdo onde
sao armazenados resultados quantitativos sobre a qualidade do classificador. Finalmente,
tem-se a avaliacao do sistema, onde sao inferidos comportamentos do sistema baseado nas

medidas feitas anteriormente.

4.1.2 Coleta de Dados

Os dados a serem coletados sao teses de mestrado e doutorado, como dito anteriormente.

Nesse trabalho foi utilizado o banco de teses da Universidade de Sdo Paulo (USP), sendo
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esta uma fonte bem estabelecida e com um grande acervo de documentos. O endereco

deste banco é: http://www.teses.usp.br/

Para esta coleta, o web crawler foi planejado para funcionar de maneira realimentada,

continuando sua busca por documentos até nao encontrar mais paginas na listagem.

Ao alimenta-lo com a primeira pagina de uma lista de teses de um dado curso, o link
para a proxima pagina ja ¢ adquirido, obtendo entao uma progressao que varre todas as

teses do curso. Tal estrutura ¢ mostrada no diagrama da figura 4.

Pagina Inicial Web crawler Lista de Teses

Préxima pégina

Figura 4 — Diagrama de Blocos - Coleta de Dados

4.2 Implementacao

Na implementacgao do projeto descrito na se¢ao 4.1, foi escolhida a linguagem de progra-
macao Python, pela sua versatilidade, simplicidade e por possuir bibliotecas nativas de

célculo numeérico, varredura web (web scraping) e analisadores de texto.

Foram escolhidas as seguintes bibliotecas:

e Scrapy, framework de varredura utilizado na coleta das teses;

e numpy, para calculos matematicos de alta velocidade;

Como software adicional, utilizamos o MongoDB como banco de dados para ar-

mazenar as teses, por apresentar uma 6tima velocidade de leitura e escrita de documentos.
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4.2.1 Coleta de Dados

A coleta de dados foi implementada utilizando o framework Scrapy. Este framework
fornece facilidades para implementar web spiders - robos que varrem sites de maneira

esquematica e obedecendo um conjunto de regras definidas pelo programador.

A coleta foi implementada de acordo com o diagrama visto na figura 4, tendo os

documentos armazenados em um banco MongoDB.

4.2.2 Extracao de Caracteristicas

No processo de extracao de caracteristicas, utilizamos o critério do Limiar de Frequéncia
DF (secao 2.2.1), definido a seguir:

Defini¢ao 1 (Limiar de Frequéncia (DF)). Dado um conjunto de documentos d € D, as

caracteristicas sao definidas por:

X = {t € V(D)|ty > tum} (4.1)

onde V(D) denota o vocabuldrio do espago de documentos D e ti, € a frequéncia

limiar em que se deve considerar um termo.

Esse critério considera os termos mais frequentes como mais importantes, efetivamente
eliminando os de mais baixa frequéncia. Na implementacao desse método, utilizamos o

algoritmo mostrado no Algoritmo 1 a seguir.

Algoritmo 1 Extracao das Caracteristicas

for document in trainingDocs do
for term in Set(Tokenize(document.text)) do
frequencylterm] < frequency[term| + 1
end for
cutFrequency <_ max(frequency.vali;:;e);zrzzzez:(frequency.values)
features < frequency(value > cut Frequency)
end for

O algoritmo 1 inicia-se fazendo um mapeamento do vocabulario presente nos docu-
mentos, isto é, uma contagem das palavras e de suas respectivas frequéncias de documento

(em quantos documentos ela aparece).

E importante notar a separagio de um documento em termos (funcio Tokenize())

e em seguida em um conjunto (funcdo Set()), onde a frequéncia propria do termo no
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documento termina por ser ignorada. Isso se faz necessario pois o método DF apenas

considera quantos documentos em que aparece o termo, enquanto ignora sua frequéncia.

Uma vez obtido o vocabulario, o método DF requer a definicao de um limiar onde
as caracteristicas sao importantes. Definimos esse limiar com uma funcao de corte dada

por:

mazx(c) + mean(c)

fc:

4.2
sizedivider (42)

onde size divider é um numero inteiro especificado pelo programador, max(c) denota

o valor maximo de frequéncia e mean(c) denota o valor médio de frequéncia.

Através de alteragoes no size divider, é possivel controlar a seletividade do filtro. Por
exemplo, ao aumentar size divider, temos uma reducao na frequéncia de corte f., o que
acarreta em mais caracteristicas sendo extraidas (fato importante para os experimentos

realizados na secao 5).

4.2.3 Treinamento

Para o treinamento do classificador, foi implementado um programa (também na lin-
guagem Python) seguindo o procedimento descrito na se¢do 2.4.2. Nessa implementagao
foram feitas algumas modificacoes ao algoritmo original, resultando numa maior veloci-

dade no treinamento. O algoritmo final é mostrado no Algoritmo 2 a seguir.

Algoritmo 2 Treinamento

for class in classes do

prior[class] +— log (hass.ndocs )

for doc in class.docs do
allText < allText + doc.text

end for

for term in Tokenize(allText) do
if term in features then

termFrequencyterm| < termFrequency[term| + 1

end if

end for

base < Sum(termFrequency.values) + termFrequency.size

for term in features do
conditional[term][class] < log <

termFrequency[term]+1
base

end for
end for

Inicialmente, o algoritmo trata de calcular as probabilidades a priori das classes (eq.
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(2.16)), armazenadas um mapa chamado prior. Em seguida, para cada classe, sdo concate-
nados todos os textos, extraidos seus termos e suas frequéncias sao devidamente contadas.
Finalmente, sao calculadas as probabilidades condicionais aplicando a frequéncia dos ter-
mos a equagao (2.18). Essas probabilidades condicionais sdo armazenadas num mapa

chamado conditional.

E importante observar algumas otimizacoes como o uso da concatenacao dos textos
dos documentos na contagem de termos, assim como no calculo prévio do logaritmo das

probabilidades (descrito na se¢do 4.2.4).

4.2.4 Classificacao

Para a classificacao, foi implementado um programa em Python seguindo as prescricoes

da secao 2.4.3. Uma pequena modificacao foi feita na funcao de estimacao da classe:

Ple)]]._ P(d;|c
C; = arg max P(C’d) = arg max ( )Hzflr..,n ( | )
ceC ceC P(d)

(4.3)

Um problema inerente a essa funcao é a ocorréncia de overflowno calculo do produtoério
das P(d;|c). A fim de eliminar este problema, calculamos entao o logaritmo do produto,
uma vez que log(zy) = log(x) + log(y). Outra otimizagdo comum é utilizar P(d) = 1, ja

que este termo é constante para todas as classes e nao afeta a estimativa final.

Feitas essas modificagoes, obtemos:

ceC

¢; = argmax (log(P(c)) + Z log(P(di|c))> (4.4)

A partir dessa expressao, implementamos o algoritmo de classificagdo mostrado no

Algoritmo 3 listado a seguir.

Algoritmo 3 Classificacao

for class in classes do
score|class| < prior|class]
end for
for term in Tokenize(document.text) do
if term in features then
score|class] < scorelclass] + conditional term|[class]
end if
end for
class = maximum/(score)
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O algoritmo mostrado acima procede computando a probabilidade P(c|d) para cada

classe ¢ € (', denotada aqui pelo mapa score.

Inicia-se por adicionar ao score as probabilidades a priori, computadas previamente
no treinamento (Algoritmo 2). Em seguida, ¢ feita uma varredura pelos termos do do-
cumento em busca das caracteristicas, efetivamente somando suas probabilidades condi-

cionais conditional[term|[class] (correspondentes a equagao (2.18)).

Finalmente, toma-se a decisao de escolha baseado na classe cujo score foi maximo,

isto é, a classe que maior probabilidade P(c|d).

Uma vez concluida a implementacao do sistema de classificacao, submetemos tal sis-

tema a testes e avaliacoes de qualidade, contetido este abordado no capitulo 5 a seguir.
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S Procedimentos Experimentais

Neste capitulo é descrito um procedimento experimental a fim de validar o classificador
construido, observando algumas métricas de qualidade e relacionando variaveis de inter-

esse.

5.1 Objetivos

Os experimentos aqui descritos tiveram como objetivo observar a relacao entre o tamanho
do vetor de caracteristicas ¢ e a qualidade do classificador (acuracia global). Para tal, nos
utilizamos da modificagdo paramétrica size divider (introduzida na se¢do 4.2.2) para a

selecao de caracteristicas a fim de modificar o tamanho deste vetor.

5.2 Preparacao

Uma vez realizada a coleta de teses e montado um banco de teses, foi feito um procedi-
mento experimental de andlise sobre o mesmo. O banco utilizado neste experimento tem
as seguintes caracteristicas:

e Total de teses: 647 teses;

e Cursos escolhidos ao acaso, considerando a inclusao de dois cursos com alto volume

e os demais com volume moderado a fim de observar as diferencas de performance;

e Utilizados 75% de teses de cada curso para treinamento, escolhidos aleatoriamente

dentro do corpus;

e Utilizados os restantes 25% de teses para testes e avaliagio;

Por curso, utilizou-se as seguintes quantidades:
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Curso Nimero de Teses
Engenharia Mecanica de Energia de Fluidos 51
Biotecnologia 203
Geotectonica 54
Processamento de Sinais e Instrumentacao 55
Genética 52
Enfermagem Psiquiatrica 164
Engenharia de Sistemas 68
Total: 647

Tabela 1 — Cursos e Teses

5.3 Resultados

Dando prosseguimento, o procedimento descrito acima foi executado para valores do size
divider de 2 a 18, com um passo de 2 entre cada execucao. Para cada size divider foram
feitos todos os passos do sistema (extragao de caracteristicas, treinamento e testes). Dos

resultados, obtivemos os seguintes:

size divider | Caracteristicas |c| | Acuracia Global (%)
2 730 17,18 %
4 2453 43,56 %
6 4184 61,35 %
8 2724 65,64 %
10 7016 68,71 %
12 8378 74,23 %
14 9892 76,07 %
16 11065 77,30 %
18 12359 84,66 %

Tabela 2 - size divider, Numero de Caracteristicas e Acurdcia Global

Como esperado, obtivemos uma maior taxa de acertos em virtude do aumento do
tamanho do vetor de caracteristicas. De fato, isso pode ser explicado pela maior den-
sidade de informacao absorvida pelo vetor de caracteristicas, e consequentemente pela

representacao em MEV dos documentos de entrada. Plotando a acuracia em funcao do
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numero de caracteristicas, obtemos o grafico apresentado na figura 5 a seguir.
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Figura 5 — Acurdcia x Niumero de caracteristicas

Nota-se, entretanto, que o aumento do ntimero de caracteristicas implica num maior
tempo de execucao da selecao de caracteristicas, do treinamento e também do processo
de classificacao. Na execucao desse experimento, medimos os tempos de execucao de cada

etapa, mostrados a seguir na tabela 3.

size divider | [c| | testracao (3) | Lireinamento (8) | tetassificacao (8) | tiotar (S)
2 730 19, 005 20, 587 6,774 46, 366
4 2453 | 19,224 22,065 16,725 58,014
6 4184 40,791 49,013 17,227 107,031
8 5724 40,947 48,837 18,232 108,016
10 7016 40,130 48,803 19,084 108,017
12 8378 23,279 22,239 9,817 55,335
14 9892 39, 339 53,127 23,227 115,693
16 11065 39, 954 50, 699 20,994 111,617
18 12359 39,530 49,789 20, 374 109.693

Tabela 3 - size divider, Numero de Caracteristicas e Tempos de Fxecugao das Ftapas

Da tabela 3, pode se observar um tempo total aproximadamente crescente com o

niumero de caracteristicas. Segundo Manning (MANNING, RAGHAVAN & SCHTZE 2008),
a complexidade de tempo do treinamento (secao 4.2.3) é O(|D|La, + |C||V]), onde |D|
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é o nimero de documentos, L,,, ¢ 0 tamanho médio dos documentos, |C| é o nimero de
classes e |V| é o tamanho do vetor de caracteristicas. De fato, com o aumento de |V|,
podemos constatar da tabela 3 um tempo predominantemente crescente, como esperado

pela de complexidade.

Manning ainda mostrou que a complexidade de tempo da classificagdo (se¢do 4.2.4) é
O(|C|M,), onde |C| & o ntimero de classes e M, é o nimero de termos no documento a ser
classificado. De fato, tal complexidade pode ser observada no algoritmo 3, uma vez que
o vetor de caracteristicas ¢ utilizado para verificar se um termo do documento é de fato
uma caracteristica. Sendo assim, pode-se observar que a complexidade é majorada pela
quantidade de termos, mesmo que ainda possua operacgoes relativas ao tamanho do vetor
de caracteristicas. Portanto, podemos observar essa relativa independéncia na coluna

Lelassificacao, qU€ varia em proporcoes bem menores do que das outras colunas.



25

6 Consideracoes Finais

Com a realizacao do trabalho, foi possivel obter um grande volume de conhecimento no
ambito dos Sistemas de Recuperacao da Informagao. Do projeto de classificadores aos
métodos de mineracao de dados, foi possivel realizar uma breve revisao do estado da
arte em extracao de caracteristicas, revisar conhecimentos bésicos de Probabilidade &
Estatistica e Processos Estocasticos, e ainda verificar a construcao e funcionamento do

mais classico classificador artificial.

Do sistema de classificacao construido, foi possivel alcancar uma acuracia global de
84,66%, isto &, 84,66% de acertos na classificacdo de teses dentre sete cursos. Aliado a
este alto desempenho, tem-se a desvantagem de um longo tempo de execugao, tomando

um tempo méximo de 115,69 segundos.

Inicialmente, o treinamento e a classificacao foram implementados de acordo com
os algoritmos definidos por Manning (MANNING, RAGHAVAN & SCHTZE 2008). Tal
classificador teve resultados de acuracia similares aos obtidos neste trabalho, porém, teve
tempos de execucao muito elevados. Otimizagoes foram feitas no treinamento, mais es-
pecificamente no processo de contagem de termos, e no calculo das probabilidades a pos-
teriori, como visto na secao 4.2.3. Outra simples otimizacao aplicada foi pré-computar
os logaritmos utilizados na formula de classificacao, distribuindo melhor o processamento
entre as fases de treinamento e de classificacao. Ao fim do algoritmo de treinamento,
foi implementada também uma otimizacao chamada memoizacdo, em que os valores de
logaritmos sao mapeados para seus operandos, aproveitando os valores para repeticoes de
seus operandos. Para o processo de classificacao, o lago que computa as contribuicoes a
priori foi separado do laco de contribui¢oes a posteriori, reduzindo em |d| o nimero de

calculos redundantes.

Ao fim das otimizacoes, o sistema alcancou uma alta velocidade de classificacao,
levando entre 10 a 20 segundos para classificar um documento de 32 mil palavras. Simi-

larmente, o treinamento apo6s as otimizacoes alcancou a marca de 30 a 50 segundos para
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um total de 485 documentos, com uma média de 30 mil palavras cada. Os experimentos
foram executados em um computador com processador Intel(R) Core(TM) i5 M520 2.40
GHz de quatro nucleos e 4 GB de memoria RAM (DDR3).

Essas marcas de desempenho sao vantagens conhecidas do classificador Naive Bayes,
visto que suas complexidades de tempo sao lineares com os dados de entrada, como
visto na secao 5.3. Pela simplicidade de construcao e baixa complexidade de tempo,
esses classificadores se mostram extremamente interessantes para tarefas de classificacao

rotineiras, alcancando desempenhos aceitaveis dentro de certos limites operacionais.

6.1 Trabalhos Futuros

Ao longo desse trabalho, foram observados alguns comportamentos interessantes em re-
lagao & modificacoes experimentais realizadas nos métodos. Uma das modificacoes se deu
na formula de classificacao, onde a informacao de frequéncia do termo no documento foi

incorporada. A expressao experimentada ¢ dada por:

¢; = arg max (log(P(c)) + Z Ny, X log(P(dﬂc))) (6.1)

ceC

onde Vg4 4, denota a frequéncia do termo d; no documento d. Feita essa modificacao, foi
possivel obter um crescimento mais acelerado para a acuracia global em funcao do nimero
de caracteristicas. Dos resultados preliminares, podemos citar uma acuracia de 42,00%
para 7H8 caracteristicas, enquanto que a funcao de classificacao tradicional apresenta

17,80% para um ntmero similar de caracteristicas.

Baseado nesses resultados, torna-se interessante investigar a causa de tal melhora,

assim como seu rigor matematico ou até como formalizar tal modificacao.

Por outro lado, também ¢é de interesse a comparacao do classificador Naive Bayes
com outros tipos de classificadores, como por exemplo o Support Vector Machine ou as
Decision trees. Além disso, ainda h4 um grau de liberdade na extracao de caracteristicas,

etapa esta que pode acarretar um melhor desempenho.
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APENDICE A - Dicionario de Palavras Vazias

Nessa secao é apresentado o dicionario de palavras vazias utilizado na implementacao no

tratamento de documentos (secao 2.2.2).

de, a, o, que, e, do, da, em, um, para, é, com, nao, uma, oS, no, se, na, por, mais,
as, dos, como, mas, foi, ao, ele, das, tem, a, &, se, sua, o, ser, quando, muito, ha, nos,
ja, esta, e, também, s0, pelo, pela, até, isso, ela, entre, era, depois, sem, mesmo, aos, ter,
seus, quem, nas, me, esse, eles, estdao, vocé, tinha, foram, essa, num, nem, suas, me, as,
minha, tém, numa, pelos, elas, havia, seja, qual, serd, nos, tenho, lhe, deles, essas, esses,
pelas, este, fosse, dele, t, te, vocés, vos, lhes, meus, minhas, te, tua, teus, tuas, nosso,
nossa, nossos, nossas, dela, delas, esta, estes, estas, aquele, aquela, aqueles, aquelas, isto,
aquilo, esto, esta, estamos, estao, estive, esteve, estivemos, estiveram, estava, estiva-
mos, estavam, estivera, estivéramos, esteja, estejamos, estejam, estivesse, estivéssemos,
estivessem, estiver, estivermos, estiverem, hei, ha, havemos, hao, houve, houvemos, hou-
veram, houvera, houvéramos, haja, hajamos, hajam, houvesse, houvéssemos, houvessem,
houver, houvermos, houverem, houverei, houvera, houveremos, houverao, houveria, hou-
veriamos, houveriam, so, somos, sao, era, éramos, eram, fui, foi, fomos, foram, fora,
foramos, seja, sejamos, sejam, fosse, fossemos, fossem, for, formos, forem, serei, seré, sere-
mos, serao, seria, serfamos, seriam, tenho, tem, temos, tém, tinha, tinhamos, tinham, tive,
teve, tivemos, tiveram, tivera, tivéramos, tenha, tenhamos, tenham, tivesse, tivéssemos,

tivessem, tiver, tivermos, tiverem, terei, tera, teremos, terao, teria, teriamos, teriam, ver
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APENDICE B - Programas

Nessa se¢ao sao apresentados os programas escritos na implementagao do projeto (segao
4.2).

B.1 Classificador NB e Treinamento: classifiers.py

#1/usr/bin/env python
# —x— coding: utf—8 —x—

import time

import numpy

import operator

import logging

import c¢StringlO as StringlO
import database

from bag import x

log = logging.getLogger(  file )

class NaiveBayesClassifier (object):

def  init  (self, classes, training docs, testing docs):
self.classes = classes
self.training docs = training docs

self . testing docs = testing docs
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self.prior = {}
self.cond = {}

self. features = []

@property
def features(self):

return self. features

@features.setter
def features(self, features):

self. features = features

def train(self):
" Performs a naive—bayes on the given features. Fills
out
dictionaries prior and cond with prior probabilities

P(c) of a class ’c¢’ and conditional P(term/c).

nimnn

docs — self.training docs
n = docs.count ()

prior = {}

cond = {}

memo — {}

log.debug(’starting_training_on_%d_documents ..

start time = time.time ()
for cls in self.classes:
# Compute prior probabilities

nc = docs. find ({ " field ’: c¢ls}).count()

# Mazimum Likelihood Estimate (MLE)
prior|cls| = numpy.log(nc/float(n))

# Join all documents for faster counting
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def

textfile = StringlO.StringlO ()
for doc in docs.find ({ field’: cls}):
if not database.doc has data(doc):
continue
textfile . write((’_’.join (tokenize (doc|’data’]|))
+ ’_7).encode(’utf—-8", ’replace’))

# Count wvocabulary occurences on joined documents
nterm = dict.fromkeys(self.features, 0)
for term in textfile.getvalue().split():

if term in self.features:

nterm [term| += 1

# Precompute denominator for conditional prob.
estimator

base = float (sum(nterm.values()) + len(nterm))

# Compute conditional probabilities
for term in self.features:
if term not in cond:
cond[term| = {}
val = (nterm|[term]| + 1)/base
if val not in memo:

memo| val| = numpy.log(val)

cond [term || ¢ls| = memo|val]

Y

log.debug(’finished _training_(took_%.3f_secs)’, time.

time () — start time)
self .prior = prior
self.cond = cond

classify (self, doc):

mimn

Classify the input document ’'doc .
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mimnn

tokens = tokenize map(doc|’'data’])

score = {}

for c¢ls in self.classes:

score|cls| = self.prior|cls|

for term, count in tokens.iteritems ():
count = 1
if term not in self.cond:
continue
for cls in self.classes:

score|cls| += count x self.cond|[term || cls]

return max(score.iteritems (), key=operator.itemgetter (1)

) 10]

B.2 Conversao de Documentos (MEV): bag.py

# —x— coding: utf—8 —x—
from ptbr dict import STOP_ WORDS
SYMBOLS = list (set(u’\\/.,()[|%:;;" " \"I\"=4+—_<>7"))
def clean (data):

" Remove symbols and numbers

for symbol in SYMBOLS:

data = data.replace (symbol, u’_")

nmnn

for i in xrange(10):
data = data.replace(u’%d” % i, u’’)

return data

def tokenize(data, threshold=3):
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return filter (lambda k: len (k) > threshold, clean(data).
lower () .split ())

def tokenize map(data, threshold=3):
d = {}
for k in clean(data).lower().split():
d|k] = d.setdefault (k, 0) + 1

return d

def bag of words(data):
# Lower and convert to set
data = set(tokenize(data))
# Convert to set and remove stop words
data = set(data) — STOP_WORDS

return data

def frequency bag(data):
bag = bag of words(data)
freq_bag = {}
# Lower and convert to set
data = clean (data).lower().split ()
for w in bag:
freq bag|w| = data.count (w)

return freq bag

B.3 Utilitarios para Banco de Dados: database.py

# —x— coding: utf—8 —x—

from pymongo import Connection

db = Connection () .theses

def get classes():

T Return available classes on theses database.

nnn
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return list (set ([d]|’ ' field’| for d in db.theses.find ({}, {’
field’: 1})]))

def doc has data(doc):

"I Returns whether the document has non—empty data.

nnn

return True if ’data’ in doc and len(doc|[’data’]) > 0 else
False

B.4 Web spider para banco de teses (USP): usp.py

from scrapy.spider import BaseSpider
from scrapy.selector import HtmlXPathSelector
from scrapy.http import Request

from scrapy.conf import settings

from scrapy import log

from urlparse import urljoin

from theses.items import x

from pymongo import Connection

import tempfile

import os

class USPListAreasSpider (BaseSpider):

" Lists USP thesis areas (e.g. biology, mechanical
engineering , architecture , etc)

"

name = "usp—list —areas"

allowed domains = [’teses.usp.br’|

start _urls = [’http://www. teses.usp.br/index.php?option=
com jumi&fileid =6&Itemid=61&lang=pt—br&pagina=1"]
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base url = "http://www. teses.usp.br’

def parse(self, response):

hxs = HtmlXPathSelector(response)

try:
next page = hxs.select(’//div|@class="CorpoPaginacao
"|/allast () —1]/@href’).extract () [0]
vield Request(urljoin (self.base url, next page),
callback=self.parse)
except:

pass
for f in hxs.select(’//div|[@class="dadosLinha_dadosCorl
"I_|.//div]|@class="dadosLinha_dadosCor2"]|’):
item = FieldItem ()
item| 'name’| = f.select(’.//div|[@class="
dadosAreaNome"|/a/text () ') .extract () [0]
item|’size’| = int(f.select(’.//div[@class="
dadosAreaNome"|/text () ) .extract () [0]. replace (’_(
", 77).replace(’)’, 7))
item | 'type’| = f.select(’.//div|@class="
dadosAreaTipo"]/text () ) .extract () [0]

item| "url’| = urljoin(self.base_url, f.select(’./div
[ @class—"dadosAreaNome"|/a/@href’).extract () [0])
yield item

class USPThesisSpider (BaseSpider):

" Retrieve theses info.

mimnn

name = ‘usp—list —theses’

allowed domains = [’teses.usp.br’|
start _urls = |[]

base url = ’"http://www. teses.usp.br’

db = Connection () .theses

def start requests(self):
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for f in settings|’FIELDS’|:
field = self.db.fields.find_one({ 'name’: f})
print 'Creating_request_for_’, field [ url’]
vield Request(field | ’url’], callback=self.

parse theses list)

def parse theses list(self, response):

hxs = HtmlXPathSelector(response)
print ’Parsing_list’
try:
next page = hxs.select(’//div|@class="CorpoPaginacao
"|/a[last () —1]/@href’) . extract () [0]
vield Request(urljoin (self.base url, next page),
callback=self.parse theses list)
except:
print ’Finished_listing _thesis_from_field’
for f in hxs.select(’//div|[@class="dadosLinha_dadosCorl
"I_|.//div]|@class="dadosLinha_dadosCor2"|’):
item — Thesesltem ()
item|’author’| = f.select(’.//div|[@class="
dadosDocNome"|/a/text () ’).extract () [0]
item | url’| = f.select(’.//div|[@class="dadosDocNome
"|/a/@href’).extract () [0]
item|’title’| = f.select(’.//div[@class="
dadosDocTitulo"|/text () ’).extract () [0]
item| ' field | = f.select(’.//div[@class="
dadosDocArea"|/a/text () 7). extract () [0]
item|'type’| = f.select(’.//div|@class="dadosDocTipo
"|/a/text () ). extract () |0]
item|'dept’| = f.select(’.//div|[@class="
dadosDocUnidade"]|/a/text () ’).extract () [0]
item|’year’| = int(f.select(’.//div[@class="
dadosDocAno"|/a/text () ') .extract () [0])
yield item
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class USPDownloadThesisSpider (BaseSpider):

i Retrieve theses docs.

mimnn

name — ‘usp—theses—docs’

allowed domains = [’teses.usp.br’|
start _urls = |[]

base url = "http://www. teses.usp.br’

db = Connection () .theses

def start_requests(self):
for t in self.db.theses.find():

if ’data’ in t and len(t|’data’]|) > 0:
continue

# Create a request to download the pdf and process
it

req = Request(urljoin (self.base_url, t[’url’]),
callback=self.parse thesis spec)

req.meta| ' thesis’| =t

yield req

def parse thesis spec(self, response):
hxs = HtmlXPathSelector(response)

thesis = response.meta| thesis’|

# Pdf download
all _a = hxs.select(’//a’)
urls = []
for a in all a:
text = a.select('text()’).extract()
if len(text) > 0 and text |[0].endswith(’.pdf’):

urls.append(a.select (’@href’).extract () [0])

if len(urls) = 0:
# Invalidate damned fragmented theses with many pdfs
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def

log .msg(’Invalid_thesis ,_no_files’  level=log.
WARNING, spider=self)
return

elif len(urls) > 1:
log .msg( ’Many_pdfs ,_considering_only_first’, level=
log .\WARNING, spider=self)

url = urljoin (self.base_url, urls|[0])

log .msg(’Downloading_pdf_from _%s’ % url, level=log.INFO,
spider=self)

request = Request(url, callback=self.parse doc)

request .meta|’thesis’| = response.meta|’ thesis’]

yield request

parse doc(self , response):

thesis = response.meta| thesis |

log .msg(’Parsing_pdf_for_thesis _%s’ % thesis|[ ’author’],
level=log .DEBUG, spider=self)

t = tempfile. NamedTemporaryFile ()
t.write(response.body)

t. flush ()
os.system ('pdftotext _%s’ % t.name)

thesis|’data’] = open(t.name + ’.txt’).read()

log .msg( ’Downloaded_thesis_(len=%d)’ % (len(thesis|’data
1)), level=log .DEBUG, spider—self)

# Save 1t back

self.db.theses.save(thesis)




