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 Trusted news from 
the world’s best 
journalists



It’s the best system out 
there. No propaganda. 
High-quality real news 
from thousands of 
organizations. 

Henry Blodget, CEO Business 
Insider tweet in response to the NYT 
Apple News story

Microsoft is leading 
the industry on this.

“

”



 Ein kleines Quiz…



Wie viele Medienbrands werden 
von Microsoft News in 
Deutschland, Österreich und der 
Schweiz kuratiert?

a. 100

b. 150

c. Über 200

, 
145 aus Deutschland & Österreich und der dt. Schweiz

75 in französischer Sprache



Microsoft News Medienpartner
Deutschland, Schweiz, Österreich

 



Wie viele Redakteurinnen und 
Redakteure arbeiten in Europa an 
Microsoft News?

a. 20

b. 80

c. 120

Microsoft News erreicht 20% der Europäerinnen 
und Europäer



• Seit August 2017 
• Redaktion von 100+
• Multikulturell
• Hohe Diversität (über 

50% Frauen, 20+ 
Nationalitäten, 
Altersspektrum 22-50+)

Microsoft Newsroom in Berlin



Wie viele europäische Länder 
werden von Microsoft News mit 
Inhalten versorgt?

a. 10

b. 21

c. 30

Deutschland, Schweiz, Österreich, Italien, Niederlande, 
Belgien, Ungarn, Tschechien, Russland, Polen, Türkei, 

Schweden, Dänemark, Norwegen, Finnland, Großbrittannien, 
Irland, Frankreich Spanien, Portugal, Griechenland



Microsoft News in Zahlen (weltweit)

 4500 Medien-Brands

 170,000 Artikel, Videos, Bildgallerien, etc. pro Tag

 Kuratiert von weltweit 800 Redakteurinnen und Redakteuren

 Benutzerinnen und Benutzer in 140 Ländern

 Redaktionelle Auswahl für 55 Sites

 In 28 Sprachen

 ~500M (MAU) Monatlich aktive User

 Seit 2015 $750M in Werbeeinnahmen an Medienpartner 
ausbezahlt

 $200M allein in 2018



Confidential

1. Lizensierte 
Inhalte
• Artikel
• Videos
• Bilder
• Strukturierte Daten 

(z.B. Wetter, Sport)

Microsoft News 
Businessmodell

Werbeeinnahmen fließen anteilig zurück an 
Medienpartner

2. Kuratieren der 
Inhalte
• KI gesteuerte Auswertung 

und Kategorisierung von 
Inhalten

• Content Management
• Mischung von redaktioneller 

und maschineller 
Programmierung

3. Monetarisierung durch 
Werbung
• Verschienene 

Werbemittel
• Lokale Relevanz



 Microsoft News Programmierungs-Strategie 

• Schlagzeilen, Eilnachrichten
• Balance und Spektrum von 

Medienbrands
• Zeitgebundene Berichterstattung
• Themenorientierte 

Programmierung
• Qualitätskontrolle

• Personalisierte, Interessen-basierte 
Programmierung

• Basiert auf 
• Signalen von Nutzerinnen und Nutzern
• Text-u. Bildanalyse und 

-kategorisierung
• Machine Learning



Signale – Explizit und Implizit

Topics & Interessen
Like, Dislike, Sharing 

Clickverhalten (Kategorien, Themen)
Scrolling
Länge der Artikelansicht
Präferenzen des Inhaltstyps (Video, 
Artikel, Gallerie)

1 2



Content System 

Redakti
on

Validierung
Kategorisieru
ng
Tagging

Medien-
Partner

Qualitätskontrolle
Kuratieren

Programmieren

Publikum

Explizite und 
implizite Signale

1 2
3

5

4

Menschliches und 
algorithmisches 
Programmieren von Inhalten

ML



Endauswa
hl

Dynamisch
es Ranking 

(LDA)

Feedkonstruktion

Korpusanalyse (DSSM)

Vorauswahl

Redaktionelle + personalisierte 
+ experimentelle Auswahl

Sortierte Auswahl

Formierung eines 
personalisierten Korpus für 
einzelne Anwenderinnen und 
Anwender

Redaktionelle Auswahl, 
Autokuration

Annotation, Themenextrahierung, Locationtagging

In
h

a
lt

e
Microsoft News und 
Machine Learning

P
u
b
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u
m



 Gender and Fairness in Medien und Machine Learning

Doppeltes Risiko

• Bias in Medien
• Bias-Verstärkung durch 

ML



Jia S, Lansdall-Welfare T, 
Sudhahar S,
Carter C, Cristianini N (2016)
Women Are Seen More 
than Heard 
in Online Newspapers. 
PLoS ONE 11(2): e0148434. 
doi:10.1371/journal.pone.014
8434

Gender in Medien  

“the news media are still very much
male-dominated, with an overall probability 
of 77.0% 
that an entity mentioned in the text is male, 
or 69.6% that a face image is male”

“Fashion was found to be the only topic 
category where mentions of females in the 
text, or
images of female faces, were more likely 
than those of their male counterparts, with 
the proba-
bility of an entity being male in Fashion 
equalling 45.9%, while the probability of a 
face image
being male was 36.1%”

2,353,652 articles
1,376,824 images resolving the 
gender of names and faces

2,171,239 references to named 
persons 



Darstellung



USA
1.5
6.8

UK
1.4
3.5

DEU
1.1
3.1



Gender Bias und Fairness

• Medieninhalte enthalten de facto 
Bias

• Redakteure sind nicht frei von Bias

• Signale basieren auf der 
demographischen Mischung unseres 
Publikums (tendenziell männlich, 
tendenziell älter)

• Auf welche messbaren Daten 
optimieren wir unser ML-Modell?

Medieninhalte

Redaktionelle Auswahl

Signale

Objective function



https://note.microsoft.com/
MSR-Webinar-Machine-Learnin
g-and-Fairness-Registration
-LIVE/Microsoft AETHER Committee (AI and Ethics in Engineering and Research)

Hanna Wallach, Jennifer Wortman Vaughan – Types of Harm – Microsoft Research Talk

1.Verteilung
2.Servicequalität
3.Stereotypisierun

g
4.Herabwürdigung
5.Über- oder 

Unterrepräsenta
tion



Machine Learning-Prozess

Datensatz
-

Konstrukti
on

Modell-
Definition 
& Training

Testen

Anwendun
g & 

Feedback

Task-
Definition

Komplexe Tasks mit 
verschiedenen Input-
Quellen
(Analyse, Auswahl, 
Ranking)

Risiken: 
- Filterblasen
- Verstärkung des 

demographischen Bias
- Qualitätsabnahme

https://note.microsoft.com/MSR-Webinar-Machine-Learning-and-Fairness-Registration-LIVE/
https://note.microsoft.com/MSR-Webinar-Machine-Learning-and-Fairness-Registration-LIVE/
https://note.microsoft.com/MSR-Webinar-Machine-Learning-and-Fairness-Registration-LIVE/
https://note.microsoft.com/MSR-Webinar-Machine-Learning-and-Fairness-Registration-LIVE/


Machine Learning-Prozess

Datensatz
-

Konstrukti
on

Modell-
Definition 
& Training

Training

Anwendun
g & 

Feedback

Task-
Definition

Komplexer Datensatz

Risiken: 
- Wort- und 

Bilderkennung
- BenutzerInnen-

Signale
- Business-Logik
- Redaktionelles Input



Datensatz
-

Konstrukti
on

Modell-
Definition 
& Training

Testen

Anwendun
g & 

Feedback

Task-
Definition

Machine Learning-Prozess

Mehrere Modelle und 
Algorithmen

Schwierige Definition 
der objective function 
– auf welche messbare 
Größe optimieren wir?



Datensatz
-

Konstrukti
on

Modell-
Definition 
& Training

Testen

Anwendun
g & 

Feedback

Task-
Definition

Machine Learning-Prozess

Komplexe Testfälle: 
- Profil-basiert
- Datenanalyse

Redaktionelle 
Qualitätskontrolle



Datensatz
-

Konstrukti
on

Modell-
Definition 
& Training

Testen

Anwendun
g & 

Feedback

Task-
Definition

Machine Learning-Prozess

Kontinuierliche 
Beobachtung, und 
evtl redaktionelle 
Intervention



Schaden Risiken Ansatz

Verteilung Verteilung der Autorenschaft Analyse der Autorenschaft von Artikeln 
und Bildern
Zusammenarbeit mit Medien-Partnern
Redaktionelle Tools

Servicequalität Bestimmte Gruppen fühlen sich 
weniger angesprochen

Analyse der Publikumszufriedenheit 
nach Segmenten
Analyse der Qualitätskontrolldaten

Stereotypisiserung Stereotype Darstellungen Richtlinien für Redakteure und Werbung
Intervention für Kategorisierung und 
Wort-btw. Bild-Assoziationen

Herabwürdigung Herabwürdigende Darstellung Richtlinen für Redakteure und Werbung
Algorithmische Analyse
Redaktionelle Stichproben

Über- oder 
Unterrepräsentation

Ungleichgewichtige Darstellung 
und Berichterstattung

Algorithmische Analyse der 
programmierten Sites (Bilderkennung, 
Artikel)
Redaktionelle Tools

Analyse potentieller Schäden und Lösungsansätze



Zusammenfassung

• Bias ist in Medienprodukten 
unvermeidbar, aber wir können ihn 
reduzieren

• Ein Lösungsansatz muss sowohl auf 
der menschlichen als auch der ML-
Seite stattfinden
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