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Capitolo 1

Introduzione

I sistemi d’informazione hanno subito uno sviluppo notevole negli ultimi
decenni: attualmente viviamo in un contesto popolato da centinaia di fonti,
giornalistiche e non, attraverso le quali è possibile comprendere e analizzare il
mondo che ci circonda. La grande quantità di fonti, tra testate, agenzie, siti
web e altro ancora, è contemporaneamente sia uno strumento molto utile, per
la possibilità di informarsi in maniera più ampia, sia un potenziale pericolo,
poiché non è sempre facile capire su cosa fare affidamento. In questo contesto
nasce l’idea di TARO (Tons of Articles Ready to Outline), un progetto che
ha come scopo quello di confrontare articoli pubblicati su notiziari online per
trarne conclusioni interessanti. Una prima parte del progetto, svolta durante
un periodo di Erasmus+ Tirocinio presso l’NTNU, prende in considerazione
i titoli degli articoli presi in esame, ma il progetto si è poi sviluppato analiz-
zando anche i testi degli articoli stessi, cercando di aumentare l’accuratezza
delle analisi svolte.

Ciò che risulta più significativo per il progetto è proprio capire quanto le
fonti giornalistiche siano assimilabili, rispetto al numero di articoli pubbli-
cati, ai canali di pubblicazione o alle tematiche delle notizie stesse: lo scopo
è dunque quello di confrontare più testate online per capire quali argomenti
siano trattati prevalentemente e quanto questi siano diversi tra le differenti
fonti, paragonando, oltre ai temi, anche le modalità di divulgazione delle no-
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2 1. Introduzione

tizie. Lo scopo di TARO è, in prima battuta, studiare alcune analisi possibili
tra diverse fonti giornalistiche, in modo tale da porre le basi per delle metodo-
logie di confronto, per poi definire come effettuare tali confronti effettuando
analisi più specifiche, ad esempio comparando più algoritmi che risolvano lo
stesso problema o aggregando le fonti in modi diversi. Queste valutazioni
sono fatte implementando una pipeline estremamente modulabile che parta
dalla raccolta delle informazioni dalle testate giornalistiche, fino a giungere
alle analisi vere e proprie e alla loro visualizzazione, cercando di considerare
tutte le variabili in gioco e di comprendere quali di esse portino a risultati
soddisfacenti.

Lo sviluppo di questo progetto richiede una particolare attenzione sotto
molteplici punti di vista: sarà necessario raccogliere articoli di giornale, al-
linearli per poterli confrontare, capire che tipo di confronti semantici siano
rilevanti. La letteratura accademica non è priva di esperimenti di questo
tipo, ma è necessario unire molteplici analisi per definire uno "stato dell’ar-
te" relativo a questo argomento: è proprio la descrizione dello stato della
tecnica il contenuto del Capitolo 2. Il Capitolo 3 - Sviluppo del Progetto,
invece, servirà a spiegare quale sia la logica dietro la pipeline, esponendo
criticità riscontrate e soluzioni proposte. Successivamente, nel Capitolo 4 -
Implementazione, verrà esaminata l’implementazione puramente tecnica del
progetto: le librerie utilizzate, le scelte implementative, gli input e gli output
di ogni passo della pipeline. I risultati verranno mostrati e valutati nel Ca-
pitolo 5 - Esperimento, che descriverà quanto rilevato dalle analisi effettuate
tra le due agenzie giornalistiche italiane AGI e ANSA utilizzando la pipeline
sviluppata. Il Capitolo 6 elencherà i potenziali punti critici del progetto,
mentre il Capitolo 7 servirà a trarre le conclusioni, oltre che a descrivere i
miglioramenti possibili e i possibili utilizzi futuri di TARO.



Capitolo 2

Stato dell’arte

Per la comprensione degli obiettivi di TARO e del tipo di analisi descritte
in questa tesi è utile discutere vari aspetti dello stato della tecnica, in merito
alla raccolta e all’analisi di articoli di giornale pubblicati online. Più nel det-
taglio, è utile approfondire quali siano gli algoritmi maggiormente utilizzati
per effettuare confronti tra testi: in particolare, data la necessità di valutare
quali testate trattino gli stessi argomenti, è importante comparare diversi al-
goritmi di similarità semantica, al fine di stabilire quali siano le metodologie
più adatte per gli scopi di TARO.

Verrà dunque chiarito lo stato dell’arte per due particolari aspetti: l’ana-
lisi di notiziari online e gli algoritmi di similarità semantica.

2.1 Analisi di notiziari

Particolarmente rilevante per il tipo di analisi di articoli di giornale è
lo studio di articoli spagnoli e italiani sulla pandemia di COVID-19 di Te-
jedor et al. [12]: in tale studio sono state definite diverse metodologie di
organizzazione dei documenti sotto forma di Cluster, tecnica sfruttata anche
per TARO. Inoltre, la ricerca conclude anche evidenziando la politicizzazione
degli articoli presi in esame, dimostrando quanto le analisi su testate gior-
nalistiche possano condurre a valutazioni interessanti anche sotto l’aspetto
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4 2. Stato dell’arte

socio-culturale di diversi Stati. Un’ulteriore ricerca che prende in considera-
zione articoli sul COVID-19 è quella di Zafri et al. [17], che invece sfrutta
la libreria NLTK e il modello LDA[11] per dividere i vari articoli in ca-
tegorie: tale tecnica non è stata sfruttata per questo progetto, ma risulta
estremamente interessante per eventuali miglioramenti futuri. Riguardo alla
NamedEntityRecognition, uno studio effettuato da Shelar et al. [14] ha evi-
denziato come SpaCy fosse la libreria più indicata per effettuare tale analisi,
rispetto a TensorFlow e OpenNLP, di conseguenza è stata proprio questa la
libreria scelta per la NER in questo progetto.

2.2 Similarità tra contenuti di testi

Uno degli algoritmi più utilizzati attualmente per calcolare la vicinanza
semantica tra testi è l’algoritmo del Coseno. Questo algoritmo si basa sul
calcolo di un vettore di occorrenze dei termini presenti nei due testi con-
frontati: il funzionamento dell’algoritmo è spiegato da Lahitani et al. [6],
esponendo anche il funzionamento del peso TF-IDF, utilizzato in questo pro-
getto. L’utilizzo di questo algoritmo è stato testato anche per il lavoro di
Berlanga-Llavori [10], in particolare proprio per il confronto di articoli di
giornali, al fine di identificare eventi-chiave. Per quanto riguarda invece l’u-
tilizzo del PosTagging (in seguito usato per l’algoritmo TermMatching) è
stata fondamentale l’intuizione di Sandhya e Govardhan [13], corredata an-
che dall’utilizzo di WordNet per l’allineamento dei termini: il dizionario non
è stato implementato in questo progetto, ma sarebbe certamente interessante
migliorare TARO proprio grazie a WordNet e le sue potenzialità. Lo stesso
articolo, inoltre, mostra come anche Jaccard e Pearson possano essere utiliz-
zati in futuro come algoritmi di similarità, oltre al già citato algoritmo del
Coseno. Il PosTagging è anche indicato come particolarmente utile da un
articolo di Liu e Curran [7] e uno di Yalcine et al. [16]: la prima ricerca met-
te anche in luce l’importanza della lemmificazione come strumento di analisi
semantica, mentre la seconda sfrutta in particolare il word-embedding.



Capitolo 3

Sviluppo del Progetto

L’obiettivo di questo capitolo è quello di fornire una panoramica sul pro-
getto svolto. La pipeline realizzata mira a creare un infrastruttura utilizza-
bile anche in futuro per l’analisi e il confronto di notizie pubblicate sul Web,
partendo dall’estrazione delle stesse, definendo il tipo di fonti e il metodo
di raccolta dei dati, passando per significative analisi semantiche, decidendo
quali siano rilevanti per lo sviluppo del progetto, e giungendo a dei valori che
descrivano la copertura di determinate tematiche da parte di diverse fonti
giornalistiche, applicando due algoritmi di confronto tra testi.

3.1 Contesto e Problema

La finalità di questo progetto è confrontare tra loro diverse notizie per
comprendere di cosa parlano, e in che modo lo fanno, diverse testate, per
poter definire, ad esempio, percentuali di copertura di argomenti (quante
notizie hanno trattato entrambe le fonti in oggetto) o di esclusività (quante
notizie sono state riportate solo da una delle fonti). In questo contesto,
quindi, accoppiare notizie significa confrontarle e trarre come conclusione il
fatto che esse stiano trattando lo stesso argomento. Prese dunque due testate
si vuole poter collegare come simili due o più notizie tra loro, come mostrato
in Figura 3.1.
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6 3. Sviluppo del Progetto

Figura 3.1: Visualizzazione grafica di accoppiamenti tra notizie simili

Le fonti giornalistiche online risultano molto distanziate tra loro, sia in
merito alla forma espressiva che alla gestione dei flussi di notizie: l’obiettivo
è dunque scegliere esattamente cosa siano le "notizie" che verranno con-
frontate, cioè quali elementi di un eventuale sito web giornalistico siano le
unità da confrontare successivamente e come sono caratterizzati in merito
alla frequenza di pubblicazione o alla lingua, ad esempio.

Da questa distanza deriva la distinzione tra testate a Edizione e testate
a Flusso:

• Testate a Edizione: notizie fornite periodicamente, come ad esempio
telegiornali o radiogiornali. Nel caso in esame, si è trattato di notizie
raccolte a cadenza quotidiana, al fine di comparare articoli relativi allo
stesso giorno. Esempi di testate ad edizione sono il "il TG1 delle 20:00"
o "l’edizione a stampa di Repubblica";

• Testate a Flusso: notizie fornite a flusso continuo, come ad esempio
giornali online, ottenendo quindi degli "snapshot" a cadenza regolare
che fornissero un quadro del notiziario in diversi momenti della giorna-
ta. Esempi di testate ad edizione sono "l’edizione online di Repubblica"
o "il flusso RSS di ANSA".
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In particolare, in questa tesi, le notizie reperite da testate a Flusso verran-
no analizzate più a fondo, portando con sé, tuttavia, problematiche relative
ai canali di pubblicazione delle stesse: come punti di partenza, sono stati
ritenuti interessanti i Feed RSS e le Homepage dei giornali online. I primi
riportano le notizie in formato XML e sono suddivisi per canale in base alle
tematiche, ad esempio un canale per la politica o uno per gli esteri. Le Ho-
mepage, invece, variano in base alle sezioni del sito, secondo la stessa logica
dei diversi Feed: per la prima parte del progetto, si è scelto di analizzare i
canali relativi agli Esteri, al fine di massimizzare la probabilità di rilevare
notizie simili.

Le fonti scelte, a prescindere dai canali di pubblicazione, sono scritte in
lingue diverse: sono state selezionate proprio per effettuare delle analisi com-
parative più interessanti. Tuttavia, per poter effettuare analisi di similarità
sarà necessario allineare linguisticamente le notizie ottenute, intuitivamente,
traducendole tutte in una sola lingua per poi poter sfruttare algoritmi di
similarità semantica.

3.2 Panoramica della Soluzione

Di seguito sono visualizzati i passi logici del progetto.

Figura 3.2: Passi logici del progetto
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I passi sono quindi:

1. Raccolta delle notizie, ovvero lo scraping degli articoli dalle Homepage
o dai Feed RSS delle fonti scelte

2. Traduzione, data la necessità di allineare linguisticamente i notiziari di
Paesi diversi per poterli comparare.

3. Calcolo della similarità, che consiste nel confronto di due notizie (prese
da insiemi ben delineati) al fine di stabilirne la vicinanza nelle tematiche

4. Visualizzazione grafica dei risultati ottenuti

3.3 Fonti Eterogenee

Il primo passo per lo sviluppo della pipeline è la scelta delle fonti. L’idea è
quella di selezionare testate disomogenee per due motivi principali: effettuare
analisi più interessanti e capire punti di forza e limiti della pipeline stessa.

Sono stati quindi scelte fonti, sia a edizione che a flusso, che coprissero
diverse lingue e diverse linee editoriali. In particolare, le testate selezionate
sono riportate nella tabella seguente.

Edizione Flusso

RTS www.rts.ch/ Spiegel ww.spiegel.de/

France24 www.france24.com/en/ France24 www.france24.com/fr/

Tagesschau www.tagesschau.de/ BBC www.bbc.co.uk/

ZDF www.zdf.de/ CNN edition.cnn.com/

PBS www.pbs.org/ ABC abc.com/

GR1 www.raiplaysound.it/ ilPost www.ilpost.it/

Tabella 3.1: Testate scelte come fonti
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Risultano quindi quattro testate in lingua inglese (France24 a Edizione,
PBS, BBC, CNN), tre in tedesco (Tagesschau, ZDF, Spiegel), due in italiano
(GR1, ilPost) e francese (France24 a Flusso, RTS) e una in spagnolo (ABC).

Inoltre, si può facilmente notare anche una certa differenza editoriale tra
le varie testate, avendo deciso di comparare, ad esempio, testate come ilPost,
che produce un gran numero di editoriali, e testate come CNN, più assimila-
bile a un feed continuo di notizie contestuali.

In una prima fase del progetto, sviluppatasi durante un tirocinio Erasmus
presso il NTNU, è stata data particolare enfasi alle notizie a edizione, rite-
nendole più significative e interessanti: inoltre, il confronto di testate a flusso
porta con sé la difficoltà di scegliere determinati frame temporali di confronto
(vedasi sezione 3.3.1 ).

In seguito si è deciso invece di lavorare maggiormente proprio su quest’ul-
tima tipologia di fonti, sia per l’importanza di lavorare su variabili nuove,
come, appunto, la scelta di frame temporali, sia per la possibilità di ottenere
anche un vero proprio corpo della notizia, analizzabile in maniera più efficace.

I canali dai quali le notizie sono state reperite sono molteplici: le notizie
delle fonti a edizione sono ottenute attraverso il Web-Scraping, con oggetto
gli archivi dei vari telegiornali e i relativi titoli di testa, ognuno dei quali rap-
presentante una notizia. Le notizie delle fonti a flusso sono invece ottenute
in due diversi modi:

• Feed RSS: utilizzo dei canali RSS forniti dai giornali stessi per otte-
nere le notizie e i relativi metadati in un dato momento della giornata.
La scelta degli specifici canali e la loro omogeneità costituirà parte
fondamentale della sezione 3.5 ;

• Scraping delle Homepage: seguendo lo stesso principio dello scra-
ping per le testate a edizione, vengono analizzate le pagine principali
dei giornali online e ne vengono estratte le notizie pubblicate, ottenen-
do uno "snapshot" delle notizie in un dato istante. Questa tecnica è
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stata utilizzata solo per ilPost e Televideo, a causa dell’assenza di Feed
RSS.

Le testate a edizione hanno seguito una pipeline diversa da quella a flusso,
a causa delle differenze strutturali delle due tipologie: le notizie derivate da
fonti a edizione, per la maggior parte, non hanno un contenuto, ma solo un
titolo, essendo reperite dalle intestazioni di telegiornali.

Verrà quindi chiarito quando le due pipeline seguiranno linee differenti e
ne verranno messe in luce le differenze.

Le seguenti sezioni mirano ad analizzare due delle principali scelte im-
plementative effettuate per ottenere i risultati desiderati: queste scelte ri-
sulteranno essere anche potenziali limiti dell’approccio (vedasi Capitolo 6 -
Threats to Validity).

3.3.1 Coperture Eterogenee: Scelta Frame Temporali

I frame temporali sono definiti come un lasso di tempo significativo per
il raggruppamento di notizie diverse, e, come esposto in precedenza, una cri-
ticità dei confronti delle fonti a flusso risulta essere proprio la definizione dei
frame temporali da comparare. Come mostrato nella Figura 3.3, le notizie
vengono reperite dalle fonti attraverso degli "snapshot", ovvero si immagaz-
zinano gli articoli presenti in un determinato momento sul canale della fonte
in oggetto (che si tratti di Feed RSS o Homepage): gli snapshot sono rap-
presentati dai blocchi interni, identificati dalla data e l’ora di reperimento, e
relativi a una specifica fonte. I Frame Temporali, invece, sono degli insiemi
di snapshot, raggruppati in base all’ora di reperimento: nell’esempio, sono
presenti frame di un’ora (dalle 17 alle 17:59) e sono proprio tali insiemi ad
essere comparati, ovvero notizie ottenute da uno snapshot delle 17 della Fon-
te A verranno confrontate, ad esempio, anche con articoli raccolti alle 17:30
dalla Fonte B.
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Figura 3.3: Visualizzazione grafica di snapshot e frame temporali

La definizione di snapshot riportata sopra è necessariamente derivata dal-
la natura delle testate a flusso: queste testate pubblicano notizie in modo
disomogeneo e continuativamente durante tutta la giornata. Per questo,
gli snapshot vengono utilizzati per "catturare" tale flusso continuo, rappre-
sentando la situazione, in diversi momenti, del canale di pubblicazione del
notiziario.

Si potrebbe pensare di considerare allineati gli snapshot della stessa ora,
ad esempio, in Figura 3.3, confrontare le notizie delle 17:00 di Fonte A con
quelle delle 17:00 di Fonte B, ragionando in modo pressochè analogo a quan-
to deciso per le testate a edizione (confrontare edizioni del giorno tra loro).
Tuttavia, il confronto tra snapshot così ravvicinati risulta intuitivamente
poco interessante: sarebbe improbabile trovare notizie simili su testate di-
verse nello stesso istante, dato che, per quanto riguarda le notizie flusso,
ci si aspetterebbero diversi orari di pubblicazione della medesima notizia,
dipendentemente da

• Rilevanza della notizia,

• Linea editoriale,

• Distanza geografica della testata dall’avvenimento, ecc.
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Di conseguenza, è risultato necessario definire dei lassi tempo all’interno dei
quali raggruppare molteplici "snapshot" delle diverse fonti, comparando poi
gli interi gruppi tra loro.

Quanto sopra spiega la necessità di un limite inferiore relativo alla gran-
dezza dei frame, ovvero un minimo lasso di tempo da considerare per la
scelta dei frame, per evitare di perdere confronti significativi. Ciononostan-
te, è anche importante definire un limite superiore per evitare sia tempi di
computazione troppo lunghi, che percentuali di similarità tra notiziari troppo
basse, dovute alla presenza massiccia di notizie specifiche per una o l’altra
testata.

Per questo progetto sono stati quindi scelti due valori significativi:

• 15 minuti come cadenza dei vari "snapshot";

• 1 ora come frame temporale di confronto.

Ciò implica il raggruppamento di quattro istantanee ciascuno per ogni con-
fronto. In Figura 3.4 è riportato un esempio di snapshot ottenuto da una
fonte a flusso: verrà chiarito nel Capitolo 4 come tale raccolta è stata imple-
mentata.
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Figura 3.4: Estratto di snapshot di notizie da notiziari a flusso

Verrà approfondita in seguito la necessità di modificare dinamicamente
l’ampiezza dei frame, per poter effettuare analisi più significative.

3.3.2 Eterogeneità Qualitativa: Confronto tra lingue di-

verse

Un’ulteriore criticità relativa all’allineamento delle notizie è derivato dalle
diverse lingue dei notiziari.

Le notizie reperite da fonti a flusso, in quanto costituite anche da un
campo relativo al contenuto, di lunghezza spesso significativa, hanno reso
importante un’analisi costi-benefici della traduzione stessa: sono state quindi
eseguite alcune analisi semantiche, come NER e Sentiment Analysis, al fine
di confrontare i risultati ottenuti da notizie tradotte in lingua inglese con
quelli ricavati da librerie che lavorano su lingue diverse. Due NER di questo
tipo sono messe a confronto in Figura 3.5.
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(a) Testo tradotto (1) (b) Testo tradotto (2)

(c) Testo in lingua originale

Figura 3.5: Esempio di confronto tra NER in lingua originale e NER in
seguito a traduzione

Come visibile in figura, data la maggiore quantità di entità riconosciute
dal testo tradotto, questo confronto ha portato a conclusioni, per quanto
contestuali agli obiettivi preposti dal progetto, favorevoli alla traduzione: le
analisi ottenute con algoritmi specifici per le varie lingue risultavano poco
accurate e ciò, in aggiunta alla minore efficienza di tali algoritmi, ha portato
alla decisione di accantonare per il momento questo filone di ricerca, in favore
di un allineamento delle notizie in lingua inglese.

La poca esattezza sopracitata si discosta anche dai risultati ottenuti da
Pastor et al.[2] riguardo l’accuratezza di analisi effettuate su testi tradotti:
tale discrepanza è tuttavia riconducibile sia alla natura dei testi da loro ana-
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lizzati (trattasi di testi medico-scientifici), sia alla scarsità di strumenti volti
all’analisi semantica nelle lingue qui prese in oggetto.

Come esempio di dataset per la NER in lingua originale, è stato utilizzato
KIND [9], mentre per quanto riguarda la sentiment analysis in italiano è stata
utilizzata la libreria feel-it1.

Le informazioni ottenute tramite Sentiment Analysis saranno comunque
utilizzate per fare confronti (vedasi sezione 3.6 ).

Per quanto riguarda la pipeline seguita dalle testate a edizione, data anche
la piccola mole di dati da comparare (poche notizie rispetto ai flussi e vengono
comparati solo titoli), è stato ritenuto conveniente tradurre quanto rilevante
in inglese, utilizzando le API di GoogleTranslate2.

3.4 Calcolo della similarità

Una volta allineate le notizie, sia in termini qualitativi (linguistici) che
quantitivi (temporali), è necessario definire le modalità e le finalità dei
confronti.

L’algoritmo per il calcolo della similarità si basa sulla ricerca delle parole
chiave delle notizie per calcolarne un certo grado di similarità semantica, di
modo da poter definire notizie che trattino dello stesso argomento.

Il risultato è un insieme di confronti tra tutte le coppie possibili di no-
tizie dei due frame presi in esame, con un determinato numero di notizie
considerate tra loro sovrapponabili in merito agli argomenti trattati: gli ac-
coppiamenti non sono biunivoci, questo per evitare di escludere notizie che
da un notiziario potrebbero essere trattate da più articoli rispetto all’altro.

1https://github.com/MilaNLProc/feel-it
2https://cloud.google.com/translate/docs/reference/rest
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Figura 3.6: Schema logico del confronto tra due notiziari: in questo caso, la
cardinalità del primo frame è pari a 3, mentre quella del secondo è pari a 4.
Le frecce indicano notizie che trattano lo stesso argomento

Per quanto riguarda la pipeline delle notizie a edizioni, a causa della
quantità di dati più ristretta, si è ritenuto interessante fare un’analisi par-
ticolarmente specifica, ovvero cercare notiziari che riportassero esattamente
la stessa notizia nello stesso giorno, cercando una certa similarità semantica
nel titolo delle stesse. A tal fine e’ stata utilizzata una libreria di NLP per
fare pos-tagging del testo da comparare (vedasi sezioni 3.4.1-3.4.2 ).
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Figura 3.7: Esempio di confronti fatti per testate a Edizione (Algoritmo
TermMatching).Le due colonne di termini per ciascuna cella indicano i ri-
spettivi "concetti" di ognuna delle notizie comparate, quelli in verde sono i
concetti uguali tra i due titoli, che implicano una sovrapponibilità

Le testate a flusso sono invece comparate sia utilizzando pressoché lo
stesso algoritmo utilizzato per le testate a edizione (in seguito definito Term-
Matching), sia l’algoritmo del Coseno, che risulta efficiente su testi partico-
larmente lunghi, caratteristica che lo rende poco utile per le notizie reperite
da fonti a edizione.

3.4.1 Estrazione Informazioni Lessicali

Il primo passo per l’esecuzione dell’algoritmo TermMatching è l’analisi
grammaticale del testo, finalizzata alla classificazione di tutte le parole che
lo compongono. Di seguito sono riportati alcuni dei "tag" apposti agli ele-
menti del testo dal Pos-Tagger.
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Tag Descrizione Esempio

NOUN Nome comune Gatto, tavolo, camicia

PROPN Nome proprio Elisa, Lorenzo, Ludovica

V ERB Verbo Scrive, corro, mangi

ADJ Aggettivo Alto, largo, rotto

Tabella 3.2: Esempi di tag attribuiti dal Pos-Tagger

3.4.2 Algoritmo TermMatching con Pos-Tag

Una volta ottenuta una classificazione lessicale grazie al Pos-Tagging,
risulta necessario capire cosa comparare e come farlo. L’idea dietro l’algo-
ritmo TermMatching è individuare come parti significative del testo i nomi
comuni (NOUN ) e i nomi propri (PROPN ): questi saranno l’oggetto del
confronto e verranno da ora chiamati concetti per semplicità.

Si è deciso di escludere parti del discorso come i verbi (VERB) a causa
dell’alta probabilità di traduzioni poco contestualizzate, che avrebbero più
facilmente compromesso i risultati finali dei confronti, a differenza di nomi
comuni e propri che tendono a subire meno la perdita nella traduzione.

La comparazione effettuata da TermMatching è un vero proprio confronto
tra i concetti delle due notizie, con lo scopo di identificare la quantità di
concetti uguali tra esse. È stata quindi decisa una percentuale minima di
concetti uguali tra due notizie affinchè queste venissero ritenute simili : il
numero viene chiaramente normalizzato rispetto alla lunghezza degli articoli
per evitare

• sia, che articoli molto prolissi vengano accoppiati troppo facilmente
(falsi positivi),

• sia, che articoli brevi non riscontrino alcuna somiglianza con altri (falsi
negativi).
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Uno schema logico esplicativo dell’algoritmo in questione è visibile in Figura
3.8.

Figura 3.8: Schema logico dell’algoritmo TermMatching

Tale soglia, per questo progetto, è stata fissata al 10% della media dei
concetti delle due notizie: il valore non è particolarmente elevato a causa
della scelta delle parti di testo significative, data la grande presenza di nomi
comuni irrilevanti nel testo. Inoltre, il valore è normalizzato rispetto alla
media dei concetti delle due notizie proprio per i motivi sopracitati (la media
risulta consistente data l’omogeneità degli ordini di grandezza delle notizie).

Grazie a questo algoritmo i confronti risultano abbastanza efficienti e sono
rari i falsi positivi: va però considerato il consistente costo computazionale



20 3. Sviluppo del Progetto

in termini di tempo di esecuzione, dovuto all’estrazione delle informazioni
(vedasi sezione 3.4.1 ).

Come esposto nelle precedenti sezioni, i confronti sono state effettuati tra
snapshot in frame temporali di un’ora ciascuno: ciò è stato iterato per 24
ore, al fine di monitorare la variazione di percentuale di notizie simili presenti
tra diverse testate nell’arco di una giornata.

Nel grafico seguente (Figura 3.9) è possibile vedere un esempio della
variazione di percentuale sopracitata.

Figura 3.9: Esempio di variazione percentuale nell’arco di una giornata di
notizie simili (BBC - CNN 2022/04/21, algoritmo TermMatching)

Si possono notare sia picchi massimi di percentuale relativamente soddi-
sfacenti (20% alle 18), sia minimi molto bassi (0% tra le 11 e le 12).

Per certificare questi risultati si è implementato anche un ulteriore algo-
ritmo di similarità: quello del Coseno.

3.4.3 Algoritmo del Coseno

L’algoritmo del coseno si basa sul calcolare la percentuali di termini ugua-
li tra entrambi i documenti, analizzando l’intera stringa (senza scegliere parti
del discorso particolari, come per l’algoritmo TermMatching), ma dando me-
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no peso ai termini troppo frequenti, al fine di evitare falsi positivi dovuti, ad
esempio, a stop-words.

A tal fine, vengono prima eseguite una tokenization e lemmization,
per allineare tutti i termini, ad esempio coniugando tutti i verbi all’infinito
e declinando i nomi al singolare. Vengono quindi costruiti degli array delle
frequenze ed applicata la seguente formula:

S =

n∑
i=1

AiBi√
n∑

i=1

A2
i

√
n∑

i=1

B2
i

Figura 3.10: Equazione del Coseno: con Ai e Bi si intendono il numero di occor-

renze del termine i-esimo rispettivamente nella stringa A e nella stringa B, S è un

numero reale che varia da 0 a 1 indice della similarità

L’algoritmo del coseno è particolarmente indicato per il calcolo delle si-
milartà tra testi [15], confrontandolo con l’algoritmo di Dice e l’algoritmo di
Jaccard.

Le stesse analisi definite in precedenza sono state effettuate anche con
l’algoritmo in questione e di seguito è riportato il grafico di similarità (Figura
3.11).
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Figura 3.11: Esempio di variazione percentuale di notizie simili (BBC - CNN
2022/04/21, algoritmo del Coseno)

Anche in questo caso vi sono alcuni picchi, presumibilmente all’occorrenza
di una notizia di particolare rilevanza, ma sono frequenti i frame temporali
con una percentuale di similarità pari allo 0%. Di seguito, in Figura 3.12,
sono riportati gli stessi grafici comparati.

Figura 3.12: Esempio di variazione percentuale di notizie simili (BBC - CNN
2022/04/21, algoritmi comparati)

Si può notare come tendenzialmente i due algoritmi seguano le stesse
oscillazioni, ma l’algoritmo TermMatching presenti un maggior numero di
picchi di similarità e, in generale, abbia delle percentuali di similarità media
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maggiori: ciò è dovuto alla naturale maggiore precisione dell’algoritmo del
coseno, che tende ad accoppiare solo notizie fortemente correlate.

Anche per quanto riguarda quest’ultimo algoritmo è stato necessario de-
finire un limite inferiore alla percentuale di similarità che definisse una
sovrapposizione (quasi) completa tra gli oggetti del confronto: in questo caso
si è scelta una percentuale di similarità calcolata dall’algoritmo dell’80%.

La percentuale può risultare alta, ma ciò è dovuto alla non-linearità del-
l’algoritmo del coseno: notizie considerabili sovrapponibili intuitivamente,
avranno percentuali di similarità anche del 90%, tuttavia tra il 40% e il 70%
di similarità si posizionano coppie anche molto distanti semanticamente. Si
possono visionare ulteriori esempi di grafici relativi a confronti tra Spiegel e
France24, sia in merito alle coperture di notizie che alla Sentiment Analysis
nell’Appendice A (Figura A.1, Figura A.2, Figura A.3).

3.5 Cluster Temporali e Feed Cluster

I risultati ottenuti, tuttavia, non risultavano abbastanza convincenti: ciò
che appare poco probabile è la percentuale di similarità, in valore assoluto,
per ciascun frame temporale. Intuitivamente, infatti, ci si aspetterebbe tra
giornali nella stessa lingua e con linee editoriali simili (come sopra CNN e
BBC ) una percentuale di notizie che trattano lo stesso argomento molto alta,
ad un orario stabilito.

Sono stati quindi controllati diversi file di confronto al fine di verificare la
presenza di falsi negativi (o positivi), che tuttavia, dopo un’analisi manuale,
non sono stati riscontrati in maniera significativa.

Questa intuizione ha portato a voler definire un Golden Standard che
esemplificasse i confronti e desse validità certificata agli algoritmi utilizzati.
L’idea è quella di utilizzare nuove fonti che soddisfino i seguenti requisiti:

• Abbiano linea editoriale pressochè uguale;

• Siano relative allo stesso Paese;
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• Siano in lingua italiana.

I primi due punti sono necessari al fine di massimizzare la sovrapposizione,
l’ultimo punto è invece fondamentale per la verifica della pipeline in maniera
semplice: si può verificare che anche la traduzione sia effettuata corretta-
mente e che gli accoppiamenti siano consistenti anche rispetto alle notizie
visualizzate in lingua originale.

Sulla base di quanto detto in precedenza, sono state aggiunte due fonti
a flusso da canali RSS, ANSA e AGI, per test più accurati, i cui risulta-
ti verranno discussi nello specifico nel Capitolo 5 - Esperimento (AGI vs.
ANSA).

Questi ulteriori test, che hanno effettivamente confermato la validità della
pipeline, hanno quindi portato a due ulteriori quesiti:

• I risultati cambiano disallineando i frame temporali?

• I risultati cambiano modificando le fonti RSS?

Per rispondere a queste ulteriori domande si sono quindi scelte due diverse
strade, poi combinate tra loro, ovvero quella del metodo Pivot - Time-

Extended, o dei Cluster Temporali, e quella dei Feed Cluster.
I Cluster sono definiti come insiemi di notizie raggruppate in base a un

determinato criterio, ad esempio le fonti da cui sono reperite (Feed Cluster)
o la vicinanza temporale (Cluster Temporale).

Al concetto di Cluster Temporale si legano i concetti di notiziario Pivot

e notiziario Time-Extended:

• Pivot: notiziario che, in un contesto di clustering temporale, è preso
in esame solo in un dato frame temporale per tutte i confronti;

• Time-Extended: notiziario che, in un contesto di clustering tempo-
rale, è soggetto ad un aumento dinamico del suo frame temporale preso
in esame, al fine di confrontare notizie da esso pubblicate in un lasso
di tempo maggiore rispetto al Pivot.
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I Cluster Temporali si pongono come obiettivo quello di analizzare le varia-
zioni di esclusività delle notizie del notiziario A, modificando dinamicamente
il numero di frame temporali del notiziario B, come schematizzato in Figura
3.13.

Figura 3.13: Rappresentazione logica del metodo Pivot - Time-Extended: la
linea punteggiata indica il frame base, quella tratteggiata indica il Cluster
±1, quella intera indica il Cluster ±2

Questo tipo di analisi ha permesso di valutare le differenze di esclusivi-
tà nel tempo, ma la sostanziale differenza con le analisi precedenti (vedasi
sezione 3.4 ) è che mentre prima si parlava di frame temporali allineati (es.
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Notizie delle ore 18 comparate tra loro), con questi confronti, invece, uno
dei due notiziari viene analizzato aumentandone la dimensione dei frame ad
ogni passo. Il confronto in oggetto fornisce una panoramica sugli argomenti
che un notiziario tratta con anticipo o ritardo rispetto all’altro preso in esa-
me, permettendo di valutarne la tempestività di pubblicazione rispetto alle
notizie di Ultim’Ora, ad esempio.

Per quanto riguarda invece i Feed Cluster, il bisogno di tali raggrup-
pamenti si è manifestato in seguito a controlli manuali dei Feed RSS presi
in esame: tali Feed risultavano spesso incongruenti rispetto alla categoriz-
zazione dei Feed stessi, per quanto riguarda le fonti considerate all’inizio
dello sviluppo del progetto. Per questo, l’idea è quella di raggruppare canali
RSS di categorie differenti per considerare anche notizie che sono state, vo-
lontariamente o meno, pubblicate su canali diversi, pur trattando lo stesso
argomento, dipendentemente dalla linea editoriale dei notiziari comparati.
Uno schema logico riassuntivo dell’idea dietro il Feed Clustering è visibile in
Figura 3.14.
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Figura 3.14: Rappresentazione logica del funzionamento dei Feed Cluster
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Come rappresentato dallo schema precedente (Figura 3.14), nel nostro
caso i Feed RSS rilevanti risultano essere tre:

• Cronaca

• Politica

• Esteri

Per poter effettuare un controllo tra diverse categorie, sono stati creati dei
cluster tra Cronaca e Politica e tra Politica e Esteri, unendo le coppie di
insiemi che intuitivamente sembrano correlati. Inoltre, sono stati confrontati
anche cluster di tutti e tre i Feed RSS per confermare il sospetto che una
tale unione avrebbe causato bassa percentuale di similarità dovuta all’alta
presenza di notizie poco rilevanti per l’uno o per l’altro notiziario.

I risultati di queste ulteriori analisi saranno valutati nel Capitolo 5 -
Esperimento (AGI vs. ANSA).

3.6 Ulteriori Informazioni Raccolte

Durante la fase di traduzione e analisi delle notizie (vedasi sezione 3.3.2 )
sono state ottenute delle informazioni ulteriori, non necessarie al fine delle
valutazioni descritte in precedenza, ma che risultano tuttavia interessanti. Si
tratta di entità ottenute tramite NER[8], che rappresentano appunto entità
specifiche quali istituzioni governative, Stati o personaggi pubblici, utili per
analisi contenutistiche.

Un’altra informazione ottenuta in questa fase è la sentiment analysis[4] di
ogni notizia raccolta e tradotta. Il grafico qui riportato (Figura 3.15) mostra
la variazione della sentiment analysis media per i due notiziari presi in esame
in una data giornata.
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Figura 3.15: Esempio di confronto di sentiment analysis (BBC vs CNN)

È stata ottenuta, con la stessa libreria utilizzata per la sentiment analysis,
anche una subjectivity analysis delle notizie, ovvero il calcolo di un grado
di oggettività della scrittura di una data notizia. Qui, in Figura 3.16, è
riportato un grafico dello stesso confronto visualizzata nel grafico precedente,
ma comparando la soggettività media.

Figura 3.16: Esempio di confronto di subjectivty analysis (BBC vs CNN)

Le idee per l’utilizzo di queste informazioni supplementari verranno pre-
sentate nel Capitolo Conclusioni.





Capitolo 4

Implementazione

In questo capitolo verranno esposte le scelte implementative che hanno
caratterizzato lo sviluppo del progetto. Verranno quindi riesaminati tutti i
passi della pipeline descritti nella Sezione 3.2 (Figura 3.2), ma dal punto
di vista del codice scritto e delle librerie utilizzate, al fine di fornire una
panoramica non solo logica, ma anche tecnica di TARO.

Le varie fasi implementate sono le seguenti:

1. Raccolta delle notizie (newScraping.py);

2. Fetch Continuo delle testate a flusso (attraverso Crontab);

3. Traduzione (newsTranslator.py);

4. Analisi delle notizie (newsAnalyze.py);

5. Confronto e calcolo delle similarità (newsComparer.py);

6. Visualizzazione dei confronti effettusti (newsVisualizer.py).

Il linguaggio di programmazione scelto è Python, questo a causa delle
numerose librerie utili sia per la raccolta dei dati che per la loro analisi, come
verrà spiegato nelle prossime sezioni.

Per semplicità, verrà dato maggiore spazio all’implementazione della pipe-
line per le fonti a flusso. Ciò è dovuto soprattutto alla maggiore complessità
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di analisi e raccolta di notizie, oltre che all’intuizione per cui si possono ve-
dere le fonti a edizione come caso particolare di quelle a flusso, con snapshot
raccolti una sola volta al giorno e confrontati senza utilizzo di Cluster.

4.1 Raccolta delle Notizie

La prima fase della pipeline consiste nella raccolta di informazioni. Come
spiegato nel Capitolo 3 - Sviluppo del Progetto, le notizie, successivamente
analizzate, vengono pubblicate online attraverso due canali:

• Feed RSS;

• Pagine HTML.
Verranno di seguito analizzate le metodologie di raccolta per ciascuna delle
due fonti.

4.1.1 Feed RSS

I Feed RSS sono dei canali di pubblicazione di file in formato XML, con-
tenenti una sezione di tag di intestazione e una parte composta da un certo
numero di notizie. Le notizie presenti dipendono dall’ora e dalla data di pub-
blicazione: diversi giornali hanno politiche diverse per quanto riguarda quali
notizie mostrare in un Feed in un dato momento. L’analisi esposta in questa
tesi, tuttavia, considera le scelte di pubblicazione come un elemento fondante
dei confronti stessi: le testate si differenziano proprio sulla base sulle diverse
decisioni rispetto a cosa pubblicare e quando farlo; saranno tali politiche a
costituire la base dei confronti. Inoltre, ogni testata distingue differenti Feed
per ogni canale tematico: uno per la politica, uno per gli esteri, uno per lo
sport ecc. Di seguito è riportato un frammento del Feed RSS del giornale
tedesco Spiegel, relativo al canale Esteri.
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Figura 4.1: Esempio di Feed RSS

Come in Figura 4.1, ogni item costituisce un articolo pubblicato dal gior-
nale online in questione: esso è composto da vari campi, di seguito sono
riportati i più rilevanti ai fini di confronti eseguiti.

• Title: il titolo della notizia;
• Link: URL dell’intero articolo sul sito della testata;
• Description: la descrizione, una sorta di sottotitolo;
• pubDate: la data e l’ora di pubblicazione.

Per quanto riguarda pubDate, tale campo è stato utilizzato per ottenere l’o-
rario di pubblicazione effettivo della notizia: va però chiarito che quando si
parla di orari di snapshot e Frame Temporali non ci si riferisce a tale orario,
bensì all’ora di raccolta di queste informazioni. Questa scelta è in linea con
quanto chiarito all’inizio di questa sezione, ovvero con la volontà di confron-
tare non semplicemente le notizie pubblicate da un giornale A con quelle
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pubblicate da un giornale B, bensì di confrontare anche le relative selezioni
nei Feed stessi.

Definita la struttura dei file XML e quali siano i campi rilevanti per le ana-
lisi in oggetto, va chiarito come tali dati vengano immagazzinati e ottenuti.
Per ottenere i dati, sono stati sviluppati degli script che, attraverso richieste
HTTP, ottenessero i file XML a cadenza regolare: la libreria utilizzata per
facilitare questa operazione è Scrapy1.

Scrapy è un framework open-source che rende più rapido e semplice il
web-scraping, ovvero la raccolta di dati a partire da richieste HTTP che
forniscono file HTML o XML. Di seguito viene riportata una parte di codice
di uno degli script di scraping utilizzati e ne viene spiegata brevemente la
logica.

Listing 4.1: Esempio di funzione di parsing
de f parse ( s e l f , r e sponse ) :

a r t i c l e s = response . c s s ( " item" )

t i t l e s= [ ]
s u b t i t l e s= [ ]
dates_raw= [ ]
u r l s= [ ]

f o r a r t i c l e in a r t i c l e s :
t i t l e s . append ( a r t i c l e . c s s ( " t i t l e : : t ex t " ) . get ( ) )
s u b t i t l e s . append ( a r t i c l e . c s s ( " d e s c r i p t i o n : : t ex t " ) . get ( ) )
dates_raw . append ( a r t i c l e . c s s ( "pubDate : : t ex t " ) . get ( ) )
u r l s . append ( a r t i c l e . c s s ( " l i n k : : t ex t " ) . get ( ) )

dates= s e l f . dateFormatter ( dates_raw )

Scrapy, utilizzando il comando scrapy crawl nomescript , esegue una
richiesta GET all’URL scelto per lo scraping. Una volta ricevuta la risposta,
essa viene utilizzata come input per la funzione parse (Listing 4.1) dello script
(parametro response), quindi la funzione css permette di ottenere elementi

1https://scrapy.org/
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del DOM col tag passato come parametro. L’utilizzo di ::text permette invece
di ottenere il vero e proprio contenuto di quel tag come stringa.

A questo punto, sono stati ottenuti molti dei dati necessari per ogni no-
tizia, ma resta da chiarire come si ottiene il vero e proprio contenuto, grazie
all’URL di ogni articolo.

Di seguito è riportato un esempio di pagina web di un articolo, raggiunta
grazie all’URL presente nel Feed RSS.

Figura 4.2: Esempio di Articolo di cui fare scraping

Come mostrato in Figura 4.2, risulta necessario capire come, a partire dal
codice HTML della pagina web, si possa ottenere una stringa del contenuto
di un articolo. La soluzione è stata analizzare, per ogni fonte, il sorgente delle
pagine degli articoli, per capire quali fossero le classi dei tag di contenuto, al
fine di poter sfruttare le funzioni descritte precedentemente sul file HTML.
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Figura 4.3: Codice sorgente del contenuto di un articolo online

In Figura 4.3 è possibile vedere come il contenuto degli articoli di Spiegel
sia contenuto in un paragraph all’interno di un div con classe RichText : su
questo si basa la funzione per il content-scarping, riportata di seguito. Questa
funzione prende in input la risposta ad una nuova richiesta HTTP, relativa
all’URL del singolo articolo, oltre ai dati ottenuti in precedenza e alla lista
di notizie già raccolte (snapshot).

Listing 4.2: Esempio di funzione di scraping del contenuto
de f getFul lContent ( s e l f , rspns , data , snapshot ) :

f u l l c o n t= rspns . c s s ( " . RichText" ) . c s s ( "p : : t ex t " ) . g e t a l l ( )
content= ’ ’ . j o i n ( f u l l c o n t )
item = data
scraped_info = {

’ t i t l e ’ : item [ 0 ] ,
’ date_raw ’ : item [ 1 ] ,
’ date ’ : item [ 2 ] ,
’ u r l ’ : item [ ’ o l du r l ’ ] ,
’ news_url ’ : item [ 3 ] ,
’ s u b t i t l e ’ : item [ 4 ] ,
’ content ’ : content ,
’ ranked ’ : item [ ’ curre lem ’ ] ,
’ p laced ’ : ’Abroad ’ ,
’ epoch ’ : time . time ( ) ,
’ language ’ : ’DE ’ ,
’ source ’ : " Sp i e g e l "

}
snapshot . append ( scraped_info )
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Nel frammento di codice riportato (Listing 4.2), è evidente l’utilizzo del-
la classe RichText al fine di ottenere esattamente il contenuto dell’articolo.
Successivamente, vengono riempiti i campi relativi ai dati ottenuti in prece-
denza (come titolo e sottotitolo), aggiungendo anche sia l’URL dell’articolo,
che quello del feed. Infine, si aggiunge alla lista di notizie (snapshot) l’arti-
colo corrente, fino alla fine dello scraping. La lista di articoli è quindi un file
.JSON in output.

Un possibile risultato finale è riportato di seguito.

Figura 4.4: Esempio di file JSON di output in seguito alla raccolta

Lo script di raccolta dai Feed RSS di ogni testata viene eseguito ogni
15 minuti, al fine di avere snapshot periodici che descrivano accuratamente
la scelta delle notizie durante l’intera giornata. Ciò comporta anche una
grande quantità di file .JSON da immagazzinare per poter effettuare confronti
interessanti. Risulta dunque importante anche la costruzione di un File-
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System semplice e intuitivo, ma che non renda difficoltosi i successivi utilizzi
dei file nella pipeline.

Il file-system è quindi costituito da una prima distinzione tra testate a
flusso e testate a edizione, a loro volta composte da varie directory relative alle
diverse lingue dei giornali ispezionati. Un’ultima divisione riguarda le singole
testate di ogni lingua: queste ultime directory contengono i singoli file .JSON,
con un nome significativo che indichi data, ora ed epoch dello snapshot. In
Figura 4.5 un esempio esplicativo della struttura del File-System.

Figura 4.5: Esempio di File-System scelto per la raccolta dei dati

4.1.2 Pagine HTML

Per quanto riguarda le pagine HTML, esse seguono un processo di raccolta
molto simile rispetto a quello dei Feed RSS, ma risulta necessario ragionare
sugli elementi della pagina sin dalla raccolta di informazioni come il titolo o
la data di pubblicazione, oltre che per il contenuto. Questa raccolta, infatti,
si differenzia dalla precedente poiché risulta necessario fare scraping non solo
delle pagine HTML dei singoli articoli, ma anche delle Homepage che ne
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contengono un insieme: sono quest’ultime a ricoprire il ruolo di collezioni di
notizie precedentemente attribuito ai Feed RSS.

Di seguito viene riportata come esempio la Homepage relativa agli esteri
della testata ilPost.

Figura 4.6: Esempio di Homepage di cui effettuare scraping

Come mostrato nella Figura 4.6, un primo passo per la raccolta di notizie
è quello di capire quali parti della pagina HTML in oggetto identifichino degli
articoli di cui fare scraping: nella figura citata, esse sono state evidenziate
con un contorno rosso. Da questa Homepage vengono quindi reperite le
informazioni di base grazie a Scrapy, seguendo lo stesso principio definito
sopra per lo scraping dei contenuti.

A questo punto, il resto del procedimento è del tutto uguale a quello
definito per i feed RSS: si effettua un’ulteriore richiesta all’URL di ciascuna
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notizia e si ottiene il contenuto come esposto nella sezione 4.1.1.
Trattandosi di fonti a flusso, gli snapshot vengono immagazzinati nello

stesso File-System definito nella sezione precedente.

4.2 Analisi e Traduzione

Una volta ottenuti gli articoli che verranno in seguito analizzati, è neces-
sario effettuarne la traduzione in lingua inglese, a causa di quanto esposto
nella sezione 3.3.2.

La libreria scelta per tradurre le notizie è Argos-Translate2, una libreria
gratis e open-source che permette traduzioni offline sfruttando il machine
learning. Questa libreria permette di installare specifici pacchetti per la
traduzione, riducendo anche al minimo l’occupazione di memoria.

Viene di seguito riportato un esempio di file .JSON in versione originale
e tradotta.

Figura 4.7: Esempio di articolo in lingua originale

2https://github.com/argosopentech/argos-translate
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Figura 4.8: Esempio di articolo tradotto

Come si può notare in Figura 4.8, le notizie sono tradotte aggiungendo dei
campi en_NomeCampo , al fine di non perdere le stringhe in lingua originale.

Dopo la traduzione, vengono effettuate delle analisi, come esposto nella
sezione 3.6, per ottenere informazioni relative alla Named Entity Recognition
e alla Sentiment Analysis. Per effettuare questa analisi è stata usata la
libreria di NLP SpaCy3. Tali analisi sono semplicemente dei passaggi da
poter aggiungere alla pipeline della funzione nlp della libreria in questione.
Vengono di seguito riportati, in Figura 4.9, esempi di risultati sia della NER
che della Sentiment Analysis, relativi al contenuto della notizia in Figura 4.8.

3https://spacy.io/
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Figura 4.9: Esempio di analisi effettuate sul contenuto di un articolo

Dopo questa fase, le notizie possono essere comparate e ne può esse-
re deciso un grado di similarità utilizzando gli algoritmi scelti per questo
progetto.
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4.3 Confronto delle notizie

Ottenuti i file .JSON analizzati e tradotti, è possibile utilizzare l’algo-
ritmo TermMatching e l’algoritmo del Coseno per effettuare i confronti
desiderati. I passi per l’implementazione delle comparazioni sono i seguenti:

1. Creazione degli insiemi di cui fare matching;
2. Utilizzo degli algoritmi di confronto;
3. Output dei file di comparazione.
Per quanto riguarda le notizie da fonti a edizione, il primo passo risulta

banale: basta utilizzare i file .JSON delle due testate prese in esame relative
al giorno che si vuole considerare.

Per le notizie a flusso, invece, bisogna tenere in considerazione quan-
to esposto nel Capitolo 3 - Sviluppo del Progetto riguardo Frame e Cluster
Temporali, oltre che Feed Cluster.

Per quanto riguarda i Frame Temporali, è stato sufficiente utilizzare le
informazioni contenute nel nome dei file .JSON per risalire all’orario di scra-
ping: sono state quindi create liste di notizie contenenti gli articoli ottenuti
durante il Frame Temporale in esame, una e una sola volta (anche in caso di
duplicati tra più snapshot).

Listing 4.3: Funzione di raccolta delle notizie dai file .JSON
de f multi_news_getter ( newsp , start_hour , date ) :

g o t_ t i t l e s= [ ]
f ina l_hour = start_hour + HOUR_RANGE

multi_path = [ ]

f o r subd i r in os . s cand i r ( f "{BASE_DIR}/{newsp}" ) :
f i l ename = subdi r . name
scrape_date = f i l ename . s p l i t ( "T" ) [ 0 ]
scrape_time = f i l ename . s p l i t ( "T" ) [ 1 ] . s p l i t ( "E" ) [ 0 ]
scrape_hour = in t ( scrape_time . s p l i t ( " . " ) [ 0 ] )

i f scrape_date == date :
i f scrape_hour in range ( start_hour , f ina l_hour ) :
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multi_path . append ( f i l ename )

to_ret = [ ]
f o r s ing le_path in multi_path :

to_ret = news_getter ( f "{newsp}/{ s ing le_path }" , to_ret ,
g o t_ t i t l e s )

re turn to_ret

La funzione riportata (Listing 4.3), chiamata multi_news_getter prende
come parametri la directory di una testata, l’ora di inizio e la data da con-
siderare per i confronti, restituendo una lista di articoli ottenuta dai .JSON
degli snapshot. Per prima cosa, la funzione definisce il Frame Temporale uti-
lizzando la costante HOUR_RANGE, successivamente, per ogni file di snapshot
della testata in esame, controlla se la data e l’orario di scraping rientrino
nei parametri. A questo punto, viene aggiunto il relativo path a una lista di
stringhe, che verrà utilizzata per ottenere tutti gli articoli grazie alla funzione
news_getter, riportata di seguito.

Listing 4.4: Funzione di raccolta delle notizie da un singolo file .JSON
de f news_getter ( subdir , to_append , g o t_ t i t l e s ) :

to_get_dir = f "{BASE_DIR}/{ subd i r }"
to_get = {}
with open ( to_get_dir , " r " ) as f :

t ry :
to_get = j son . load ( f )

except :
r a i s e Exception ( "Could␣not␣ read␣ f i l e ␣ from␣ the ␣ given ␣

d i r e c t o r y : ␣" + to_get_dir + " . " )
f o r s ingle_news in to_get :

i f not s ingle_news [ ’ en_t i t l e ’ ] in g o t_ t i t l e s :
g o t_ t i t l e s . append ( single_news [ ’ en_t i t l e ’ ] )
to_append . append ( single_news )

re turn to_append

La funzione news_getter, riportata nel Listing 4.4, prende come parame-
tri un path, una lista di articoli (memorizzati come dizionari Python) e una
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lista di titoli, utile per assicurare più velocemente l’assenza di duplicati nella
lista di notizie. Viene quindi restituita in output la stessa lista di articoli,
con l’aggiunta di quelli raccolti dallo snapshot subdir, a meno di errori nella
lettura del file .JSON.

Vanno inoltre considerate le modifiche effettuate per l’organizzazione in
Feed Cluster e Cluster Temporali. Per quanto riguarda i primi, è bastato
utilizzare come parametri non il singolo path di una testata, bensì una lista
di percorsi, uno per ogni Feed da includere nel Cluster, mantenendo uguale il
resto del codice. I Cluster Temporali sono stati invece costruiti aggiungendo
una condizione all’if-then della funzione multi_news_getter.

Listing 4.5: Condizione per la creazione di Cluster Temporali
TIME_EXTENDED in newsp and scrape_hour in range ( start_hour −

CURRENT_SLICE, start_hour + CURRENT_SLICE)

La prima condizione visibile nel Listing 4.5 controlla che la testata di
cui si stanno raccogliendo gli articoli sia effettivamente la cosiddetta Time-

Extended (sezione 3.5 ), mentre la seconda condizione verifica che l’ora dello
scraping non sia semplicemente inclusa nel Frame Temporale, ma nell’attuale
dimensione del Cluster Temporale, attraverso la costante CURRENT_SLICE,
che viene aumentata manualmente per effettuare tutti gli esperimenti valutati
nel Capitolo 6 - Esperimento.

Una volta ottenute le liste di articoli per entrambe le testate in esame,
è possibile effettuare i confronti utilizzando l’algoritmo TermMatching e
l’algoritmo del Coseno.

Per quanto riguarda le fonti a edizione, le notizie relative vengono com-
parate utilizzando solo l’algoritmo TermMatching, come esposto nel Capitolo
3, comparando solo i titoli delle notizie, data l’assenza di un vero e proprio
contenuto.

Di seguito vengono analizzati dettagliatamente entrambi gli algoritmi.
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4.3.1 TermMatching

L’algoritmo TermMatching si basa sull’estrazione di concetti dai testi
delle notizie sfruttando la funzione di Pos-Tagging della libreria gratuita e
open-source SpaCy4, già citata in precedenza per via del suo utilizzo al fine
di effettuare NER e Sentiment-Analysis degli articoli.

Il primo passo da eseguire è, dunque, il Pos-Tagging dell’articolo da com-
parare e la memorizzazione di quelli che sono stati definiti come concetti dello
stesso, ovvero i nomi comuni e propri all’interno del testo (sezione 3.4.1 ).
Viene di seguito riportata la funzione di concettualizzazione.

Listing 4.6: Funzione di estrazione dei concetti di un articolo
de f get_concepts ( news ) :

to_ret = [ ]
f o r f i e l d in FIELDS_TO_NLP:

i f f i e l d in news :
doc_t i t l e = NLP(news [ f i e l d ] )
f o r t_token in doc_t i t l e :

i f t_token . pos_ in COMP_POS and t_token . t ex t :
to_ret . append ( t_token . t ex t )

re turn to_ret

La funzione riportata nel Codice 4.6 prende in input un articolo e, grazie
alla funzione NLP della libreria SpaCy, ne effettua il Pos-Tagging. La costan-
te FIELDS_TO_NLP è una lista di campi da analizzare per i confronti: sono
inclusi il titolo, il sottotitolo e il contenuto (in lingua inglese). La costante
COMP_POS, invece, è una lista di Parts of Speech che vengono considerate con-
cetti, in questo caso i nomi propri e i nomi comuni. Viene quindi restituita
una lista di stringhe, ovvero le parole che identificano i concetti dell’articolo.

Una volta ottenuti i concetti di ogni articolo, è necessario effettuare un
matching tra i concetti degli articoli da comparare, per verificarne la similari-
tà. La condizione riportata di seguito ha come parametri il numero di concetti

4https://spacy.io/api/tagger
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uguali tra le due notizie e la media delle lunghezze delle stesse, calcolata in
base al numero di concetti di ognuna.

(news_length× SIMIL_LOWER_BOUND)

100
⩽ simil_length

Figura 4.10: Formula Similarità TermMatching

La formula in Figura 4.10 mostra la condizione di similarità tra le due
notizie: il numero di concetti uguali tra i due articoli deve essere maggiore
di una data percentuale di concetti, calcolati sulla lunghezza media delle due
notizie esaminate. La percentuale SIMIL_LOWER_BOUND è del 10%, secondo
quanto esposto nella sezione 3.4.2.

Il risultato del confronto attraverso l’algoritmo TermMatching è un
file .JSON formato da informazioni generali sulle comparazioni e da tutte le
coppie di notizie esaminate, con i dati relativi alle singole similarità (vedasi
Figura 4.11).
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Figura 4.11: Esempio di output dell’algoritmo TermMatching: i si-
mil_concepts sono stati tagliati per motivi di visualizzazione

Come visibile nella figura precedente, i primi campi del file .JSON di
comparazione sono relativi a valori come il numero di notizie di entrambe
le testate, il numero di articoli accoppiati e le percentuali di esclusività e
copertura. Sono poi presenti dei campi, indicizzati con i titoli degli articoli,
relativi a tutte le coppie di notizie, con un campo are_similar booleano,
che definisce la similarità delle due notizie, e un campo relativo alla lista
di concetti raccolti da entrambe, oltre che i valori di polarità e soggettività
ottenuti grazie alle funzioni di Sentiment-Analysis.
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4.3.2 Similarità Coseno

L’algoritmo del Coseno si basa su vettori di occorrenze, ovvero vettori
che indicizzano ogni parola del testo e la relativa ricorrenza: tale algoritmo
è stato utilizzato anche nello studio di R.Berlanga-Llavori[10] per calcolare
la similarità semantica tra documenti con risultati soddisfacenti. La formula
in sé, descritta nella sezione 3.4.3, ha come obiettivo quello di dare meno
peso alle parole particolarmente ricorrenti (come le stop-words), al fine di
stabilire la similarità tra due testi comparando solo le parole davvero rilevanti:
per questo motivo, identificare determinate parole come degli equivalenti
dei simil_concepts, utilizzati nell’algoritmo TermMatching, risulta poco
interessante.

L’algoritmo del Coseno è stato implementato in maniera nettamente
meno verbosa rispetto al TermMatching, sfruttando la libreria sklearn5.

Listing 4.7: Calcolo della similarità con Coseno
de f cosine_comparer (news_A , news_B) :

t o t a l_ s im i l a r i t y = [ ]
f o r f i e l d in COSINE_FIELDS_TO_NLP:

i f news_A [ f i e l d ] != "" and news_B [ f i e l d ] != "" :
f ie ld_A = news_A [ f i e l d ]
f ie ld_B = news_B [ f i e l d ]
corpus = [ field_A , f ie ld_B ]
X_train_counts = count_vect . f i t_trans fo rm ( corpus )
pd . DataFrame (X_train_counts . toar ray ( ) , columns =

count_vect . get_feature_names_out ( ) , index=[ ’
f ie ld_A ’ , ’ f ie ld_B ’ ] )

trs fm = v e c t o r i z e r . f i t_trans fo rm ( corpus )
pd . DataFrame ( trs fm . toar ray ( ) , columns = v e c t o r i z e r .

get_feature_names_out ( ) , index=[ ’ f ie ld_A ’ , ’
f ie ld_B ’ ] )

s im i l a r i t y = co s i n e_s im i l a r i t y ( trs fm [ 0 : 1 ] , t rs fm )
t o t a l_ s im i l a r i t y . append ( s im i l a r i t y [ 0 ] [ 1 ] ∗ 100)

5https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.pairwise.cosine_similarity.html



50 4. Implementazione

medium_similarity = 0
i f l en ( t o t a l_ s im i l a r i t y ) > 0 :

f o r s i n g l e_s im i l in t o t a l_ s im i l a r i t y :
medium_similarity += s i ng l e_s im i l

medium_similarity = medium_similarity / l en (
t o t a l_ s im i l a r i t y )

re turn medium_similarity

La funzione, mostrata nel Listing 4.7, infatti, mostra come le stringhe
dei vari campi degli articoli da analizzare vengono trasformate in vettori di
occorrenze, per poi calcolarne la similarità attraverso la formula del coseno.
Successivamente, viene calcolata la similarità media tra due notizie, rispetto
alle similarità dei singoli campi (titolo, sottotitolo e contenuto, in questo
caso).

Il valore di similarità viene quindi confrontato con una soglia minima,
fissata all’80% per questo progetto, al fine di stabilire se le due notizie
comparate trattano lo stesso argomento.

I file di confronto in output di questo algoritmo sono molto simili a
quello mostrato in Figura 4.11 relativo all’algoritmo TermMatching, ad
esclusione del campo simil_concepts lasciato vuoto, poiché, come spiegato
precedentemente, potenzialmente fuorviante.

I file .JSON di confronto vengono quindi memorizzati in un File-System
del tipo:

{NotiziarioA}/{NotiziarioB}/{StartHour}-{EndHour}.json

4.4 Visualizzazione dei Risultati

Ottenuti i file dei confronti voluti, è stato necessario visualizzare i risultati
non solo come oggetti JSON, ma anche come dati aggregati in forma grafica:
per tale scopo sono stata utilizzate le librerie Pandas6 e Matplotlib7.

6https://pandas.pydata.org/docs/index.html
7https://matplotlib.org/stable/users/index
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Un esempio di utilizzo di Pandas per la visualizzazione è riportato di
seguito.

Listing 4.8: Esempio di creazione di un DataFrame per la visualizzazione
df = pd . DataFrame (np . array ( [ excl_st , exc l_cos ] ) . t ranspose ( ) ,

index= range (0 , 7) , columns= [ f "Standard␣Algorithm" , f "Cosine
␣Algorithm" ] )

Nel frammento di Listing 4.8 è stata utilizzata la funzione DataFrame di
Pandas per poi poter visualizzare graficamente i grafici: sono state ottenute
due liste di percentuali di esclusività da confronti di tipo Pivot-TimeExtended
effettuate con i due algoritmi di similarità in uso. Gli indici sono quindi di
numero pari alla massima estensione della testata Time-Extended, in questo
caso, massimo +-6 ore.

Listing 4.9: Esempio di plotting di un DataFrame
df . p l o t ( t i t l e=f "{ analyzed }␣ e x c l u s i v i t y ␣ percentage " , s t y l e=’ o− ’ )

Come visibile nel Listing 4.9, viene quindi eseguita la funzione plot,
passando come parametri il titolo del grafico e il tipo di visualizzazione (in
questo caso, lineare con cerchi sui valori del DataFrame). Il risultato ottenuto
è di seguito riportato.

Figura 4.12: Esempio di grafico ottenuto dai file di confronto
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Lo stesso procedimento è stato attuato per la visualizzazione dei grafici a
barre visibili nel prossimo capitolo, utilizzando, tuttavia, i dati relativi alle
cardinalità delle notizie e non le percentuali di esclusività.



Capitolo 5

Esperimento - AGI vs. ANSA

Lo scopo di questo capitolo è mostrare i risultati più rilevanti del progetto
e valutarli, per poi poter trarre delle conclusioni sui gradi di esclusività dei
notiziari in oggetto, dipendentemente dalle variabili considerate.

5.1 Introduzione

Come esposto nel Capitolo 3 - Sviluppo del Progetto, i risultati maggior-
mente diversificati sono stati ottenuti dal confronto tra le testate ANSA e
AGI, le due maggiori agenzie giornalistiche italiane. La scelta delle fonti
è ricaduta su queste due agenzie data la necessità di confrontare due fonti
che fossero, intuitivamente, molto vicine in merito agli argomenti tratta-
ti: utilizzare, quindi, due agenzie dello stesso stato è risultata una scelta
opportuna.

I confronti effettuati hanno come oggetto sia notizie di singoli Feed RSS
(Feed Esteri confrontato con Feed Esteri, ad esempio), sia, sfruttando l’idea
di clustering, tra insiemi di Feed RSS. Inoltre, sono stati confrontati anche
insiemi di notizie non allineati temporalmente, attraverso la tecnica Pivot -
Time-Extended, che consiste nell’aumentare dinamicamente il numero di
ore di pubblicazione preso in esame per una sola delle testate confrontate.
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Sono stati fatti confronti, oltre che tra singoli Feed, anche utilizzando i
seguenti Feed Cluster:

• Feed Cronaca, Feed Esteri, Feed Politica (CrEsPo);
• Feed Cronaca, Feed Politica (CrPo);
• Feed Esteri, Feed Politica (EsPo).

Non è stato utilizzato un cluster che comprendesse Feed Cronaca e Feed
Esteri per la loro poca similarità di argomenti.

Per quanto riguarda i cluster temporali, sono stati effettuati confronti
usando vicendevolmente ANSA e AGI come Pivot e Time-Extended : il Pivot
è stato fissato alle ore 6, 12 e 18, mentre il Time-Extended ha subito un
aumento costante di più e meno un’ora a partire dall’ora relativa al Pivot,
fino a raggiungere un aumento di più e meno sei ore.

Nei grafici mostrati in seguito, la situazione Pivot-Time-Extended verrà
formalizzata con la forma {Ora_Pivot}+-{Aumento_Time − Extended},
ad esempio 12+-3, con ANSA usato come Pivot e AGI usato come Time-
Extended, indica un confronto effettuato tra le notizie pubblicate da ANSA
alle 12 e quelle pubblicate da AGI tra le 9 e le 15 il 12/05/2022. Nella prossi-
ma sezione saranno prima effettuati confronti tra diversi grafici di similarità,
valutandoli in relazione ai canali comparati e alle finestre temporali. Suc-
cessivamente, saranno analizzati i singoli grafici per ottenere informazioni
qualitative sui confronti stessi.

Di seguito verranno riportati principalmente grafici sulla variazione di
esclusività della testata Pivot rispetto a quella Time-Extendend : tale per-
centuale è calcolata attraverso la formula di seguito riportata.

NotizieA−NotizieAccoppiateA

NotizieA+NotizieB

Figura 5.1: Formula per il Calcolo dell’Esclusività
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5.2 Risultati Ottenuti

Di seguito sono riportati alcuni grafici dai quali è possibile osservare di-
verse caratteristiche del metodo Pivot-Time-Extended : i grafici a barre mo-
strano la variazione di cardinalità delle notizie, mentre sono successivamente
riportati dei grafici che rappresentano la variazione di esclusività dei notiziari.

In Figura 5.2 è riportato un grafico con la variazione delle varie cardinalità
degli articoli: sono riportati il numero di notizie di ANSA e di AGI non accop-
piate, oltre alla quantità di notizie coperte da entrambi i giornali, andando a
formare il totale delle notizie comparate in quel determinato momento. Tale
grafico si riferisce ai confronti tra notizie di ANSA (Pivot) e notizie riporta-
te da AGI (Time-Extended), a partire dalle ore 6 del 12/05/2022, nel solo
Feed RSS di Cronaca. Il grafico a barre evidenzia la differenza nel tempo
del numero di notizie per ognuno dei sottoinsiemi: è evidente che il numero
di notizie totali non dipenda dall’algoritmo usato e tale valore aumenti non
strettamente all’aumento della grandezza del Cluster Temporale. Inoltre, è
possibile notare come ANSA pubblichi più notizie di AGI nello stesso canale
a prescindere dall’uso come Pivot o Time-Extended: ciò rende particolar-
mente rilevante un’analisi dell’esclusività nel tempo, posta in forma grafica
nella Figura 5.3.



56 5. Esperimento - AGI vs. ANSA

Figura 5.2: Cardinalità notizie di ANSA (Pivot) vs AGI (Time-Extended)
dalle 6 del 12/05/2022 (Feed Cronaca). Per cardinalità si intende il numero
di notizie di quel tipo raccolte in quel Frame Temporale

Il seguente grafico (Figura 5.3) mostra la variazione di esclusività del-
le notizie di ANSA rispetto alle notizie riportate da AGI, calcolate con la
formula in Figura 5.1.
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Figura 5.3: Esclusività di ANSA (Pivot) vs AGI (Time-Extended) dalle 6
del 12/05/2022 (Feed Cronaca). Per esclusività si intende la percentuale di
notizie trattate solo da una testata, rispetto al totale delle notizie confrontate

Si nota come, all’aumentare dell’intervallo temporale, il numero di no-
tizie coperte esclusivamente da ANSA diminuisce, raggiungendo un plateau
a partire da 6±4. Il grafico mostra dei risultati più o meno attesi, in linea
con quanto evidenziato nel Capitolo 3 - Sviluppo del Progetto: l’algoritmo
del Coseno accoppia meno notizie, alzando la percentuale di esclusività di
ANSA, rispetto a quanto risulta dall’algoritmo TermMatching, generalmente
meno restrittivo.

Definita quindi la scelta di visualizzazione dei dati, risulta interessante
confrontare i confronti stessi.

Verranno dunque messe a confronto:
1. Confronti con AGI come Pivot e confronti con ANSA come Pivot ;
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2. Confronti tra differenti Feed Cluster;
3. Confronti tra Cluster e singoli Feed;
4. Confronti relativi a orari differenti.

5.2.1 AGI Pivot vs. ANSA Pivot

Sono di seguito riportati due grafici a barre relativi ad analisi effettuate
a partire dalle 12:00 del 12/05/2022: la fonte Time-Extended copre notizie
dalle 6 alle 18, al suo picco. Per semplicità, sono stati considerati solo i
risultati dell’algoritmo TermMatching.
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(a) ANSA Pivot - AGI Time-Extended

(b) ANSA Time-Extended - AGI Pivot

Figura 5.4: Confronto tra cardinalità di AGI Pivot e ANSA Pivot

Dalla Figura 5.4 è facile notare come usare AGI come Time-Extended
permetta di aumentare maggiormente il numero di notizie accoppiate: ciò
è dovuto alla maggiore cardinalità di ANSA e la conseguente maggiore am-
piezza di tematiche. Infatti, è evidente come ANSA pubblicando più noti-
zie, copra necessariamente più temi rispetto ad AGI e il suo utilizzo come
Time-Extended, quindi, non aumenti proporzionalmente il numero di notizie
definibili simili nel complesso.

Viene quindi riportata di seguito anche la variazione di esclusività relativa
agli stessi confronti.
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(a) ANSA Pivot - AGI Time-Extended

(b) ANSA Time-Extended - AGI Pivot

Figura 5.5: Confronto tra esclusività di AGI Pivot e ANSA Pivot

Quanto visibile in Figura 5.5 è perfettamente in linea con le valutazioni
effettuate in precedenza: l’esclusività di ANSA (circa 55%) è percentualmente
molto maggiore rispetto a quella di AGI (circa 4%), ma l’utilizzo di AGI
come Time-Extended (Figura A) permette una decrescita visibilmente più
impattante rispetto all’utilizzo di ANSA come tale (Figura B).
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5.2.2 Confronti tra Feed Cluster

In questa sottosezione verranno messi a confronto i grafici di esclusività e
le relative cardinalità di diversi Feed Cluster, come definiti nella Sezione 3.5.

I seguenti grafici mostrano la variazione di cardinalità delle notizie (Ac-
coppiate, esclusive di AGI, esclusive di ANSA) aumentando i Cluster Tem-
porali e utilizzando ANSA come Pivot e AGI come Time-Extended.

(a) Cronaca-Esteri-Politica (b) Cronaca-Politica

(c) Esteri-Politica

Figura 5.6: Confronto tra cardinalità dei tre Feed Cluster utilizzati

Dai grafici in Figura 5.6 è evidente come il Feed di Cronaca aumenti
considerevolmente la cardinalità totale delle notizie, non portando tuttavia
a un proporzionale aumento delle notizie accoppiate: ciò implica che le noti-
zie pubblicate in tale Feed si differenziano maggiormente rispetto alle altre.
Questa conclusione è confermata visibilmente dai grafici in Figura 5.7.
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(a) Cronaca-Esteri-Politica

(b) Cronaca-Politica

(c) Esteri-Politica

Figura 5.7: Confronto tra variazioni di esclusività dei tre Feed Cluster uti-
lizzati
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Dalla Figura 5.7, infatti, si nota come l’esclusività delle notizie di ANSA
si abbassi da una media del circa 60%, includendo il Feed Cronaca all’in-
terno dei Cluster (Figura A e Figura B), a una del circa 40% per quanto
riguarda il Feed Esteri-Politica (Figura C). Questa conclusione attesta delle
scelte sostanzialmente differenti per quanto riguarda le pubblicazioni nel Feed
Cronaca, comparando le due agenzie, mentre una maggiore somiglianza per
quanto riguarda i Feed Esteri e Politica, dimostrando quindi risutati meno
interessanti in seguito all’inclusione di tale Feed all’interno dei Cluster.

5.2.3 Confronti tra Cluster e singoli Feed

Per quanto rilevato dalla precedente Sezione 5.2.2, risulta chiaro come il
Cluster Esteri-Politica sia più interessante rispetto ai Cluster Cronaca-Esteri-
Politica e Cronaca-Politica, a causa di un disallineamento tra le pubblicazioni
nel Feed di Cronaca tra ANSA e AGI.

A questo punto, è interessante chiedersi quanto l’utilizzo di un Cluster
Esteri-Politica sia interessante rispetto a un confronti tra singoli Feed. Di
seguito sono quindi riportati grafici che possano rispondere a tale quesito.

(a) Esteri
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(b) Politica

(c) Esteri-Politica

Figura 5.7: Confronto tra variazioni di esclusività dei tre Feed Cluster uti-
lizzati

Dai grafici in Figura 5.7 risulta chiaro come l’uso del Cluster possa portare
a conclusioni poco accurate: la variazione di esclusività risulta molto simile
a quella rilevata analizzando il solo Feed Esteri, sia per valori assoluti che
per andamento, tuttavia non è lo stesso per quanto riguarda il Feed Politica.
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Quest’ultimo, infatti, mostra percentuali di esclusività di ANSA molto più
basse e un andamento più costante, risultato "nascosto" nel caso di utilizzo
del Cluster. Ulteriori esempi di variazioni di cardinalità ed esclusività di AGI
utilizzando Feed Cluster sono riportati nell’ Appendice (Figura A.5, Figura
A.6).

5.2.4 Confronti tra differenti orari

Al fine di confermare una certa consistenza dei confronti, sono stati ef-
fettuati i medesimi test con Cluster Temporali (Pivot - Time-Extended) a
partire da tre differenti orari: le 6, le 12 e le 18. Di seguito, nella Figura
5.7 sono riportati i grafici di esclusività di ANSA relativi ai Feed Esteri, per
ciascuna delle ore di partenza sopracitate.

(d) Ore 6
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(e) Ore 12

(f) Ore 18

Figura 5.7: Confronto tra variazioni di esclusività utilizzando diverse ore di
partenza, riguardo il Feed Esteri

Si può notare un’estrema somiglianza nelle curve del solo Feed Esteri ri-
spetto al Cluster EsteriPolitica, non considerando i valori assoluti I grafici
sopra (Figura 5.7) mostrano come i valori di esclusività siano simili, ma non
uguali: ordini di grandezza comparabili dimostrano una certa consistenza nei
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confronti, ma delle variazioni sono comunque interessanti, poiché dimostrano
l’importanza di effettuare confronti in diversi momenti della giornata, data
la disomogeneità della pubblicazione di notizie. Inoltre, le discese visibili
(ad esempio tra il Frame 6+-3 e il Frame 6+-4 in Figura A) implicano pro-
babilmente la pubblicazione di notizie di particolare rilevanza nazionale su
entrambi i giornali, ulteriore conferma dell’importanza di valutare le simila-
rità in diversi orari. Altri esempi di grafici di esclusività di AGI per il feed
Esteri sono presentati nell’Appendice (Figura A.4).

5.3 Valutazioni

I grafici riportati nella precedente sezione rispettano quanto visto anche
per le analisi tra fonti disomogenee (Capitolo 3 - Sviluppo del Progetto), van-
no tuttavia considerate le diverse modalità di calcolo dei risultati: mentre per
le fonti analizzate in precedente veniva analizzata la percentuale di notizie
coperte da entrambe le testate in esame, per quanto riguarda ANSA e AGI
si è deciso di valutare l’esclusività delle testate. Secondo la formula 5.1, il
numero di notizie esclusive è normalizzato rispetto al numero di notizie totali
analizzate, di entrambe le fonti: tuttavia, tale valore aumenta (non in manie-
ra stretta) necessariamente, secondo la definizione di Cluster Temporale, che
implica l’analizzare sempre più notizie riportate dal Time-Extended, lascian-
do invariato il numero di notizie del Pivot. Ciò significa che la percentuale di
esclusività si abbasserà (o rimarrà invariata) in qualsiasi caso, semplicemente
grazie a una crescita del denominatore della formula.

Ciononostante, i grafici risultano ugualmente interessanti identificando
non la semplice decrescita dell’esclusività, ma degli specifici decrementi par-
ticolarmente rilevanti, come qui di seguito evidenziato, in Figura 5.8.
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(g) Variazione di Esclusività

(h) Cardinalità delle notizie

Figura 5.8: Evidenziazione decrescita di esclusività
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L’aumento del Time-Extended da +-2 a +-3 comporta un decremento
sostanziale della percentuale di esclusività del Pivot : l’ipotesi che decrescite
particolarmente significative derivino da un effettivo maggior numero di no-
tizie coperte dal Time-Extended viene confermata dalla Figura B. Nel grafico
a barre è infatti visibile come grazie all’ espansione del Time-Extended so-
pracitata siano effettivamente aumentate le notizie di AGI coperte anche da
ANSA, comparando con entrambi gli algoritmi (vedasi decremento di notizie
AGI "non accoppiate").

Quanto esposto sopra, mostra come, attraverso l’utilizzo di Cluster Tem-
porali, aumenti il numero di notizie considerate simili: questo significa che,
perlomeno nei casi esaminati, una buona parte di notizie viene coperta da
entrambe le fonti, ma non necessariamente nella stessa finestra temporale.

La scelta di ANSA come Pivot permette di fare analisi interessanti, tut-
tavia il suo uso come Time-Extended mostra una altissima copertura delle
notizie di AGI, inferiori numericamente, ma anche, evidentemente, per quan-
to riguarda la quantità di tematiche affrontate (come mostrato nella Sezione
5.2.1 ).

Per quanto riguarda i Feed Cluster, come evidenziato in Sezione 5.2.2 e
Sezione 5.2.3, è visibile come l’aggregazione di Feed non direttamente alli-
neati porti a una minore accuratezza delle analisi (vedasi il caso del Feed
Cronaca). Inoltre, anche l’unione di Feed assimilabili (come Politica ed Este-
ri) rischia di nascondere informazioni interessanti: questo implica la necessità
di un’attenta analisi dei singoli Feed, al fine di decidere la validità di un’e-
ventuale unione degli stessi. Va comunque considerata la natura delle fonti
scelte: ANSA e AGI seguono linee editoriali molto simili, compararne quindi
i singoli Feed può essere una soluzione ottimale, non è però scontato nel caso
in cui si comparino notiziari molto distanti come mostrato nel Capitolo 3 -
Sviluppo del Progetto.

Le rilevazioni effettuate mostrano quindi come l’intuizione di un disalli-
neamento dei Frame Temporali abbia un riscontro empirico positivo, mentre
l’utilizzo dei Feed Cluster non sembra aggiungere informazioni particolarmen-
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te interessanti. L’utilizzo delle fonti ANSA e AGI ha reso più semplici le va-
lutazioni sulle tecniche utilizzate e ha permesso di identificare le potenzialità
di TARO.



Capitolo 6

Threats to Validity

Quanto esposto nei precedenti paragrafi mostra come attraverso TARO
siano stati ottenuti risultati interessanti e soddisfacenti. Inoltre, le poten-
zialità della pipeline sono estremamente modulabili, come verrà spiegato nel
Capitolo Conclusioni.

Tuttavia, il progetto non è esente da criticità dovute alle scelte imple-
mentative fatte nel processo di sviluppo del software, che saranno analizzate
a seguire.

Un limite dell’approccio è dovuto alla soluzione proposta per l’eteroge-
neità linguistica delle notizie (sezione 3.3.2 ), ovvero la traduzione in lingua
inglese: nonostante siano state analizzate in precedenza le differenze semanti-
che tra testi tradotti in inglese tramite software rispetto alla lingua originale,
con risultati soddisfacenti (Pastor et al.[2]), sono state rilevate, durante lo
sviluppo di questo progetto, delle differenze nella NER tra testi tradotti e
non. La scelta della traduzione in inglese è, infatti, prevalentemente dovuta
alla scarsità di librerie e dataset per l’analisi semantica in tutte le lingue pre-
se in esame, senza contare le difficoltà nel rendere modulabile una pipeline
eventualmente basata su specifiche librerie per ogni lingua. Ciononostante,
sarebbe sicuramente interessante utilizzare strumenti per il calcolo della simi-
larità tra lingue diverse, eventualmente sfruttando anche il machine learning,
al fine di limitare le differenze semantiche dovute alla traduzione.
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Un’altra potenziale fonte di problemi è costituita dalla scelta dei concet-
ti comparati grazie all’algoritmo TermMatching (sezione 4.2.1 ): TARO
considera come tali i nomi comuni e i nomi propri rilevati nel testo, ma tale
scelta potrebbe risultare meno efficace rispetto al confronto, ad esempio, dei
verbi presenti nell’articolo.

Un altro aspetto che può drasticamente influenzare il tipo di analisi pre-
sentate in questa tesi è la necessità di scegliere delle soglie oltre le quali gli
algoritmi utilizzati considerano due notizie come simili: le percentuali mini-
me di concetti uguali o di vicinanza tramite formula del coseno, necessarie
per stabilire un valore booleano di similarità tra coppie di articoli, sono state
scelte attraverso numerosi test sperimentali e controlli manuali degli accop-
piamenti effettuati, ma non si possono escludere errori di valutazione umani
durante la verifica.

Va anche evidenziato come la scelta delle fonti (Feed RSS e Homepage)
sia stata dettata da esigenze implementative e di tempo: non è accertato che
tali canali di pubblicazione siano rappresentativi delle testate prese in esame
e che, piuttosto, non ci siano fonti più adeguate.



Conclusioni

Il progetto TARO permette di raccogliere, allineare, analizzare e confron-
tare insiemi di notizie da più fonti in maniera modulare, sfruttando la simila-
rità semantica per definire percentuali di copertura e di esclusività di testate
giornalistiche rispetto ai loro articoli. Sono state scelte ANSA e AGI come
fonti per sperimentare le potenzialità e la validità delle analisi di TARO, mo-
strando come i risultati attesi venissero rispettati: l’algoritmo TermMatching
permette di fare confronti meno stringenti e più incentrati sull’argomento del-
l’articolo piuttosto che sulla specifica notizia, mentre l’algoritmo del Coseno
risulta più restrittivo, lasciando ampio margine all’utilizzo di nuovi algoritmi
in futuro. Si è mostrato come il numero di notizie di una testata influi-
sca sensibilmente sulla copertura degli argomenti e verificato che l’utilizzo di
Cluster Temporali permetta di identificare notizie simili pubblicate ad orari
differenti dalle due testate, permettendo di valutare l’utilizzo, in fase di mi-
glioramento della pipeline, di nuovi sistemi di Clustering. Anche la scelta dei
canali di pubblicazione ha influito sensibilmente sui risultati, evidenziando
come l’estensione di tale insieme possa permettere di effettuare nuove analisi.

Il progetto discusso in questa tesi, oltre ad aver portato a risultati sod-
disfacenti, lascia anche ampio spazio a miglioramenti e ulteriori applicazioni
future: sarebbe possibile aggiungere nuovi passaggi alla pipeline o modificare
quelli esistenti, oltre che utilizzare gli output per effettuare particolari ana-
lisi. Di seguito sono descritti alcuni dei possibili sviluppi futuri del progetto
esposto.

Per questo progetto sono stati utilizzati due algoritmi di similarità: l’al-
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goritmo del Coseno e l’algoritmo di TermMatching, ideato proprio per
gli scopi di questa tesi. Tuttavia, sono diversi gli algoritmi possibili già uti-
lizzati per calcolare similarità semantica, ad esempio l’indice di Jaccard[5],
che serve a calcolare il numero di elementi uguali in due insiemi. Inoltre,
non sono stati considerati gli algoritmi di Machine Learning che sfruttano
le ontologie per calcolare la vicinanza tra concetti. Sono anche interessanti
nuovi approcci al problema, come la soluzione delle Lexical Chains, proposta
da S.J.Green[3], che sfrutta concetti semantici come le antinomie per definire
la vicinanza tra parole.

Un possibile miglioramento per il calcolo della similarità, oltre all’utiliz-
zo di nuovi algoritmi, potrebbe anche essere rappresentato dall’utilizzo del
database lessicale WordNet1 per poter normalizzare ogni parola ed evita-
re casi di sinonimie, non considerate attualmente. WordNet, infatti, funge
da dizionario online che identifica parole e ne segnala, ad esempio, ipono-
mi o ipernomi favorendo il calcolo della vicinanza semantica tra parole non
strettamente uguali. Va tuttavia considerato lo stato di WordNet stesso,
attualmente non completo e spesso poco preciso.

Un modo differente per intendere la pipeline sarebbe possibile attraverso
l’utilizzo di Topic Cluster: sarebbe possibile utilizzare specifiche tecniche
per dividere le notizie per macro-argomenti e quindi effettuare analisi di
similarità all’interno di tali sottoinsiemi. Un possibile modello applicabile
sarebbe LDA[11] per la definizione di Topic tra differenti articoli. Sarebbe
anche possibile sfruttare la NER, già effettuata per questo progetto, al fine
di definire dei Topic in base alle entità citate all’interno degli articoli.

Per quanto riguarda i possibili utilizzi del progetto, un esempio lampante
è il confronto delle Sentiment Analysis degli articoli, valore già calcolato
per ogni notizia internamente alla pipeline descritta: sarebbe possibile com-
parare la polarità media delle notizie tra testate o tra lingue diverse, oltre
che le polarità specifiche per determinati argomenti di interesse nazionale o
internazionale, al fine di effettuare analisi sociologiche o culturali, ad esempio

1https://wordnet.princeton.edu/
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seguendo quanto esposto da Agarwal et al.[1].
Una possibile rimodulazione della pipeline potrebbe riguardare la tradu-

zione, evidenziata come criticità nel capitolo precedente Threats to Validity.
Sarebbe possibile, infatti, scegliere altre librerie che siano costruite nell’ottica
di tradurre articoli di giornale, per superare eventuali bias della traduzione,
o anche studiare metodi per confronti tra fonti in lingue differenti, come
tentato in questo progetto.

Considerato anche quanto esposto nel precedente capitolo, potrebbe risul-
tare interessante la considerazione di fonti di raccolta delle notizie differenti
anche internamente ai siti web stessi. Inoltre, potrebbe essere utili unire più
canali di pubblicazione, come gli stessi Feed RSS e Homepage.

Il progetto esposto risulta molto promettente e le sue potenzialità sono
non solo puramente tecniche, ma anche di studio socio-culturale nell’am-
bito della ricerca scientifica, con possibili confronti tra testate nazionali e
internazionali attraverso l’utilizzo di nuovi algoritmi di analisi semantica.





Appendice A

In questo capitolo di appendice verranno aggiunte diversi grafici utili come
integrazione per i capitolo precedenti, relativamente a percentuali di esclusi-
vità e copertura, confronti tra sentiment analysis e cardinalità delle notizie
confrontate.

Figura A.1: Grafici di confronto tra Spiegel e France24 il 21/04/2022
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Figura A.2: Grafici a torta di confronto tra Spiegel e France24 il 21/04/2022
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(a) Confronto Sentiment Analysis

(b) Confronto Subjectivity Analysis

Figura A.3: Grafici di sentimento tra Spiegel e France24 il 21/04/2022
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(a) Pivot ore 6

(b) Pivot ore 18

Figura A.4: Grafici di esclusività del solo Feed RSS Esteri per AGI il
12/05/2022
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(a) Grafico a barre delle cardinalità (b) Grafico della variazione di esclusività di AGI

Figura A.5: Esempio di variazione del Cluster CrEsPo usando Cluster Tem-
porale +-6 in data 12/05/2022 tra ANSA e AGI

(a) Grafico a barre delle cardinalità (b) Grafico della variazione di esclusività di AGI

Figura A.6: Esempio di variazione del Cluster CrPo usando Cluster Tempo-
rale +-6 in data 12/05/2022 tra ANSA e AGI
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