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•Deutsche Presse Agentur (DPA)
 Kunden
 DPA-Select
 DPA-Executive

•Nutzen für DPA
 Relevantere Artikel für Kunden in dessen News-Stream
 Kunden bekommen evtl. relevante Artikel die sie nach herkömmlicher Methode 

verpasst hätten
 DPA kann mehr verkaufen

Einleitung & Motivation
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•DPA Datensatz
 Strukturiert

 NewsML-G2
 Hohe Qualität
 Metadaten
 Über 200.000 Artikel

 Über 4 Millionen zu erwarten (plus Bilder)
 Regelmäßige Updates zu erwarten

Einleitung & Motivation
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•Wie geeignet sind Deep Learning (DL) Modelle für (DPA) News Empfehlungen?

•Welche Algorithmen sind am besten geeignet, um Empfehlungen für den DPA 
Datensatz zu erzeugen?

• Sind die vorhandenen / noch zu erwartenden Daten von der DPA ausreichend, um 
gute Empfehlungen zu erzeugen?

Forschungsfrage
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•DL wird sehr nützlich sein, um viele verschiedene Daten für die Empfehlung zu 
nutzen.

•Die Qualität der Empfehlung wird sehr stark davon abhängen, ob viele 
Nutzerdaten verwendet werden können.

Erwartete Ergebnisse
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•Definition von Recommender Systemen

• „Recommender Systems (RSs) are software tools and techniques providing suggestions for 

items to be of use to a user “ [2]

• „The construction of systems that support users in their (online) decision making is the main 

goal of the field of recommender systems. In particular, the goal of recommender systems is to 

provide easily accessible, high-quality recommendations for a large user community “ [3]

Recommendation
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•Wozu Recommender Systeme

• Nutzer beeinflussen (z.B. etwas zu kaufen)

• Information Overload bewältigen

Recommendation

•Nutzen von RS

 Netflix: 2/3 der Filme wurden aufgrund von 

Recommendations gesehen.[1]

 Google News: Recommendations generieren 38% 

mehr clickthrough.[1]

 Amazon: 35% sales von Recommendations.[1]

 Choicestream: 28% der Leute würden mehr Musik 

kaufen, wenn sie finden würden was sie mögen.[1]

9



• CNN Money, “The race to create a 'smart' Google”:

 “The Web, they say, is leaving the era of search and entering one of discovery. What's the 

difference? Search is what you do when you're looking for something. Discovery is when 

something wonderful that you didn't know existed, or didn't know how to ask for, finds you.” [1]

• Eli Pariser: The Filter Bubble: What the Internet Is Hiding from You. Penguin 

Press, New York, 2011

Recommendation
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•Hat durch Netflix Preis von 2006 stark 

zugenommen

 1$ Million Preisgeld für 10% Verbesserung 

(RMSE)

• DL in RS Community relativ neu

 Vermehrte Forschung seit ca. 2016

• Relativ geringe Anzahl an Paper für News RS mit 

DL im Gegensatz zu E-Commerce/Filme/Musik

RS Forschung

[5]
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•Grobe Unterteilung in

 Collaborative Filtering

 Content-Based

 Knowledge-Based

 Hybrid Systems

Recommendation Verfahren
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•Methoden

• Neighborhood Methoden

• Latent Factor Models

• Deep Learning

Collaborative Filtering
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Collaborative Filtering

[4] [4]

Neighborhood Methode Latent Factor Methode Neural Collaboratve Filtering Framework

[12] 14



• Single DL Technik

•Deep Composite Model

 Verbindung mehrerer DL 

Verfahren zu einem Modell

• Integration Model

 DL kombiniert mit traditionellem 

Recommendation Modell

DL based  Recommender Systems[6]

[5]
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• Okura et al. 2017: „Embedding-based News Recommendation for Millions of Users“[7]

 Integration RS Model (tightly coupled)

 AE

 RNN (GRU)

 Yahoo News (in production)

• Wang et al. 2017: „Dynamic Attention Deep Model for Article Recommendation by Learning 

Human Editors’ Demonstration“[9]

 CNN (single DL)

 Attention Mechanismus

DL News Recommendation Literatur 1
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• Song et al. 2016: „Multi-Rate Deep Learning for Temporal Recommendation“[8]

 Deep Composite Model (RNN & DSSM)

 DSSM für Item static Features

 2 Subnetze für

 User static Features (MLP)

 User temporal Features (RNN)

• Chen et al. 2017: „Location-Aware Personalized News Recommendation With Deep Semantic 

Analysis“[6]

 DSSM (single DL)

 Bezieht geographische Position des Nutzers ein

DL News Recommendation Literatur 2
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• Chen et al. 2017 „Attentive Collaborative Filtering: Multimedia Recommendation with Item- and 

Component-Level Attention“[10]

 Integration RS Model (tightly coupled)

 MLP

 Attention

 Item-Level wählt repräsentativstes Item für den User

 Component-Level wählt das informativste Feature eines Items

 Gut interpretierbare Ergebnisse

• Hsieh et al. 2016 „Immersive Recommendation: News and Event Recommendations Using 

Personal Digital Traces“[11]

 Nutzt Social Media

 Tweets

 Facebook Posts

Weitere relevante DL RS Literatur 1
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• Bansal et al. 2016 „Ask the GRU: Multi-task Learning for Deep Text Recommendations“[14]

 RNN (single DL)

 Multi-task learning

 Vermeidet Overfitting

 Interpretierbarer Output

 Mindert Sparsity Problem durch implizite Datenaugmentierung

• Zhang et al. 2016 „Collaborative Knowledge Base Embedding for Recommender Systems“[15]

 Deep Composite Model (CNN & AE)

 Integration RS Model (tightly coupled)

 Kann verschiedene Medien wie Text oder Bilder einbinden

• Li et al 2015. „Deep Collaborative Filtering via Marginalized Denoising Auto-encoder“[16]

 Integration RS Model mit AE (tightly coupled)

 Nutzt Content Information von Usern und Items

Weitere relevante DL RS Literatur 2
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• Relevanz der Artikel verändert sich stark mit der Zeit

•Metadaten & Bilder die sonst nicht in öffentlichen Datensätzen zu finden sind

•Nutzer sind keine Endnutzer (außer DPA-Executive)

 Kein implizites Feedback durch Klicks/Views

 Keine Session History

Zu beachtende Besonderheiten bei (DPA) News 
RS
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 Erstellung der Modelle in TensorFlow

• Nutzung der bereits vorhandenen Pipeline zur Datenvorverarbeitung

 Weitere Synergie durch ähnliche Teilaufgaben in ML-AG

• „Interview“ mit DPA-Mitarbeiter

 Anforderungen an RS erheben

 Nutzerdaten erhalten?

• Evaluation geeigneter DL Verfahren für DPA Daten und Anforderungen an das RS 

• Alternative Nutzerdaten

 Zeitungsarchive nach veröffentlichten Artikeln durchsuchen

 Sozial Media Accounts der Nutzer (Zeitungen) heranziehen

Methodik
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• Risiken

 Keine Daten über Nutzer?

 Zu geringe Menge an Nutzerdaten?

 Evtl. nicht ausreichend für Training

 In der Literatur wird i.d.R. mit 
vielen Nutzerdaten gearbeitet 

 „Real-World“ Daten

 Informationsbeschaffung zu RS 
Anforderungen 

Forschungsrisiko

• Chancen

 „Real-World“ Daten

 Metadaten werden bisher nicht 

umfänglich genutzt

 News RS mit DL relativ neu 
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• Literatur Review

 Sichtung möglicher (DL) Verfahren für 

RS

• Einarbeitung in

 DL

 NLP

 Python libraries wie

 TensorFlow

 Pandas

 Numpy

Aktueller Stand
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• Entwicklung einer Recommendation System Architektur

•Aufbau einer Pipeline zur Datenvorverarbeitung

• Implementation der RS Architektur und Integration in Verarbeitungspipeline

Ausblick
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