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Session Protocols

Otaktual&THT

Plenarprotokoll 19/126

Deutscher Bundestag
Stenografischer Bericht
126. Sitzung

Berlin, Mittwoch, den 13. November 2019
Inbalt:

Erweiterung der Tagesordza 15639 4
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Approximately 100 pages
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Drucksachen Otaktual& TN

Deutscher Bundestag Druckache 19/20920
19. Wahlperiode 08072020
Gesetzentwurf

der Bundesregierung

Entwurf eines Gesetzes

zu dem Protokoll vom 10. Oktober 2018

zur Anderung des Obereinkommens vom 28. Januar 1981

zum Schutz des Menschen

bei der automatischen Verarbeitung

personenbezogener Daten | |

A. Problom und Ziel

Januar 1981

[
1985 I . 538, 539) war das orsto rechtsverbindicho zwisohonstaat

iche Ubereinkommen zum Datenschutz. Nach mehrjahvigen Ver-
handiungen haben sich cSo Konventionsstaaten im Jahe 2018 auf in
Anderungsprotokoll gesinigt, das die Konvention 108 moderisiert
(Protokoll vom 10. Oktober 2018 zur Anderung des Ubersinkommens
vom 28. Januar 1961 zum Schutz des Menschen bei dar automati-
schen Verarbeity

ke und
bei Veretzungen des Datenschutzes an die Aufsichtsbehrde einge-
it 0
Konventionsstaaten verpfichtend.

Der Rat der Europaischen Union hat die Mitgliedstaaten der Euro- | | |

Nach Artikel 50 Absatz 2 Satz 1 des Grundgesetzes st die Zu-
stimmung der gesetzgebenden Kérperschaften zu dem Anderungs-
protokoll Voraussetzung fir dessen Ratiikation.

Institution Member Party

Approximately 15 pages
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Available Data Otaktual& TN

Legislative Period Years Protocol count Drucksache count
14 1998 - 2002 253 10005

15 2002 - 2005 187 6016

16 2005 - 2009 233 14163

17 2009 - 2013 253 14839

18 2013 - 2017 245 13706

19 2017 - 152+ 21069+

14 - 19 1998 - 2020 1323+ 79798+
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Character Length Distribution @ fa kt Ua | & TI_ITI

Histograms of character length per speech (within three standard deviations)
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Character Length Distribution

Otaktual&THT
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Topic Distribution in Period 19 Otaktual& TN
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Topic Distribution per Party in Period 19 @ fa kt Ua | & TI_ITI
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Sentiment Analysis per Topic in Period 19 @ fa kt Ua | & TI_ITI
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The two main categories in summarization

Extractive summarization

“This is an example text. The two main
model-categories in automated sum-
marization are extractive and
abstractive summarization. Thank you
for reading.”

Abstractive summarization

“This is an example text. The two main
model-categories in automated sum-
marization are extractive and
abstractive summarization. Thank you
for reading.”

=
1=/
=l

Otaktual&THT
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The two main categories in summarization
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“The field of automated text
summarization can be divided in an
extractive and an abstractive
domain.”

Otaktual&THT



Our model-choosing approach @ fa kt Ua | & TI_ITI
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Our model-choosing approach @ fa kt Ua | & TI_ITI
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Our model-choosing approach @ fa kt Ua | & TI_ITI

Abstractive summarization
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Qualitative evaluation Otaktual& TN

Language-related questions

ABCY

Reading-fluency A B O

Grammatical correctness

010,

Content-related questions

Key-point capturing

Content mix-up

Misleading information added

OJOXO,
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Our model from scratch @ fa kt Ua | & TI_ITI
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The “SwissText"-dataset Otaktual& TN

Created for “German text summarization
challenge 2019” by researchers from UA
Zurich

100,000 texts with corresponding
reference summaries extracted from
Wikipedia




Our approach from scratch @ fa kt Ua | & TI_ITI

Dataset Architecture Evaluation Benchmark
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Architecture Otaktual& TN

Attention Layer

Encoder-Decoder
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Architecture Otaktual& TN

Attention Layer :Attentlon Iayer
implemented in keras

package

Encoder-Decoder Stacked LSTM layers

50



Encoder-Decoder Architecture @ fa kt Ua | & TI_ITI
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LSTM-Architecture of our model built from scratch [1]
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Encoder-Decoder Architecture @ fa kt Ua | & TI_ITI
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Architecture Otaktual& TN

Attention Layer :Attentlon Iayer
implemented in keras
package

Encoder-Decoder Stacked LSTM layers

o . .:. N

\ 14

380 020 868 trainable parameters.
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Our approach from scratch @ fa kt Ua | & TI_ITI

Dataset Architecture Evaluation Benchmark
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Evaluation and Results @ fa kt Ua | & TI_ITI

few number

of epochs
(l, lll small training
l?J l‘.’) sample size

model does not scale for
larger amount of text
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Our approach from scratch @ fa kt Ua | & TI_ITI

& g e

Dataset Architecture Training Benchmark
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Our benchmark speech

Speech given by Hermann Farber (CDU/CSU) on 11*" of
November 2019

Bundestag is discussing an agricultural bill regarding financial
support for sheep and goat farmers

Hermann Farber (CDU/CSU)
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Benchmark summary @ fa kt Ua | & TI_ITI

“vereins vereins vereins vereins verbandsfreie verbands-freie verbandsfreie ratmeyer ratmeyer
ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer rat-meyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer
ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyerratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer
ratmeyer ratmeyer ratmeyer rat-meyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer
ratmeyer ratmeyer ratmeyer”

Evaluation
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Our unsupervised approach @ fa kt Ua | & TI_ITI
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Dataset Architecture Evaluation Benchmark
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Our unsupervised approach

OfaktualaTUm

MeanSum : A Neural Model for Unsupervised
Multi-Document Abstractive Summarization

Eric Chu“ 1! Peter J. Liu "2

Abstract

Abstractive summarization has been studied us-
ing neural sequence transduction methods with
datasets of large, paired document-summary ex-
amples. However, such datasets are rare and the
models trained from them do not generalize to
other domains. Recently, some progress has been
made in learning sequence-to-sequence mappings
with only unpaired examples. In our work, we
consider the setting where there are only docu-
ments (product or business reviews) with no sum-
maries provided, and propose an end-to-end, neu-
ral model architecture to perform unsupervised
abstractive summarization. Our proposed model
consists of an auto-encoder where the mean of
the representations of the input reviews decodes
to a reasonable summary-review while not rely-
ing on any review-specific features. We consider
variants of the proposed architecture and perform
an ablation study to show the importance of spe-
cific components. We show through automated
metrics and human evaluation that the generated
summaries are highly abstractive, fluent, relevant,
and representative of the average sentiment of
the input reviews. Finally, we collect a reference
evaluation dataset and show that our model out-
performs a strong extractive baseline.

or recognition of short utterances, for which there is an abun-
dance of parallel data. The application of such models to
longer s s (multi-s: e d or long audio)
works reasonably well in production systems because the se-
quences can be naturally decomposed into the shorter ones
the models are trained on and thus sequence-transduction
can be done piece-meal.

Similar neural models have also been applied to abstractive
summarization, where large numbers of document-summary
pairs are used to generate news headlines (Rush et al., 2015)
or bullet-points (Nallapati et al., 2016; See et al., 2017).
Work in this vein has been extended by Liu et al. (2018) to
the multi-document’ case to produce Wikipedia article text
from references documents.

However, unlike translation or speech recognition, adapting
such summarization models to different types of documents
without re-training is much less reasonable: for example, in
general documents do not decompose into parts that look
like news articles, nor can we expect our idea of saliency
or desired writing style to correspond with that of partic-

i Re-training or at least fine-tuning
such models on many in-domain document-summary pairs
should be expected to get desirable performance. Unfortu-
nately, it is very expensive to create a large parallel summa-
rization corpus and the most common case in our experience
is that we have many documents to summarize, but have
few or no examples of summaries.

ular news

[3] Eric Chu and Peter Liu (2019)

Multi-document summarization
model

Summarizes multiple Yelp
reviews of the same business

66
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Creating a compatible dataset @ fa kt Ua | & TI_ITI
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Unsupervised approach @ fa kt Ua | & TI_ITI

Dataset Architecture Evaluation Benchmark
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Model architecture Otaktual& TN
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Our unsupervised approach @ fa kt Ua | & TI_ITI

Dataset Architecture Evaluation Benchmark
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Qualitative evaluation Otaktual& TN

grammatical correctness

Questionnaire results

no additional information fluency Model not designed for long
input-sequences

Attention-mechanism likely to
improve model

content not mixed up captured important key-points
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Qualitative evaluation T Otaktual& TN

grammatical correctness

Questionnaire results

no additional information fluency Model not designed for long
input-sequences
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Attention-mechanism likely to
improve model

( content not mixed up ) captured important key-points
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Our unsupervised approach @ fa kt Ua | & TI_ITI

Dataset Architecture Evaluation Benchmark
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Benchmark summary @ fa kt Ua | & TI_ITI

“Hallo, liebe Kollegen! Liebe Gaste! Es geht darum, die|Landwirtschaft Lzu fordern, auch wenn
man sich das Ganze in einem B/ergarten ansieht, der jetzt genutzt wird. Dies ist das Ergebnis

der Bundesregierung und 2 en, meine Damen und Herren, lassen
Sie uns auf die Erde gehen.|Wir sind mitten im Budget. Dies ist ein groBer Schritt nach vorne.
Das kann man nicht einf: daruber sprechen. Sie fordern das

Steuerprivileg des EEG-Zuschlags, zum Beispiel fur ein Video von 418 Millionen, das dann
natiirlich von der Regieriing finanziert wird. Dies ist ein sehr wichtiger Schritt in Richtung

Weltklima- und Umweltpolitik.”
R4

Evaluation
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BERT and BART Otaktual& TN

Architecture Evaluation Dataset
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BERTSumADbs using German BERT Otaktual& TN
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BERTSumADbs using German BERT Otaktual& TN
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Benchmark summary @ fa kt Ua | & TI_ITI

“Die Simmulation ist ein Verfahren zurlickragung, bei der far die fur die fur die fuhrte. Das
Verfahren ist in der Regel fur das Verfahrenzuruckragung der Regel fuhrt der Regel fuhrte das
Verfahren zuruckragungen vonder Regel fuhrte - und das Verfahren zuruhrt - das Verfahren
zur|Verfugung|derRegel fihrt der Regel furt - Anderung der Regel fuhrte das Verfahren der

Regelruhrte.”

Evaluation
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BART Ortaktual&TUN
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BERT and BART Otaktual& TN

Architecture Evaluation Dataset
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Comparison BART and BERT

Ofaktualea TUT

Model R1-score R2-score RL-score BERT-score | precision
BART 0.2024 (0.07) 0.0456 (0.04) 0.1955 (0.07) 0.6251 (0.05) 0.7274
BERTSUmMAbs 0.2222 (0.12) 0.0801 (0.10) 0.2479 (0.13) 0.6224 (0.08) 0.4454
lead-sum 0.1882 (0.08) 0.0412 (0.05) 0.1777 (0.07) 0.6112 (0.05) 1.0
english-lead-sum 0.1782 (0.07) 0.0341 (0.04) 0.1682 (0.06) 0.6049 (0.04) 0.7317

SwissText-Dataset
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Benchmark summary fa kt Ua | & TI_ITI

“Die AfD debattiert Uber das Gesetz zur Umsetzung von|Direktzahlungen und die einmalige
Erhohung der Umschichtung um 1,5 Prozentpunkte|Dies entspricht einer|Steigerung von 4,50
EUR pro Hektar von der ersten zur zweiten Saule |der Agrarumweltprogramme. Die Gruppen
Die Linke und Buindnis 90 / DieGriinen erkennen in ihrer Bewerbung zu Recht| dass die
Schafzuchter mit ihrer Arbeit uns qualitativ hochwertige Produkte in der Bevolkerung liefern.

Evaluation
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Comparison BART and BERT

Ofaktualea TUT
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Comparison BART and BERT

it

Otaktual&THT

Model R1-score R2-score RL-score BERT-score | precision
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BERT uses patterns
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\ 4
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BERT and BART Otaktual& TN
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Architecture Evaluation Dataset
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“Heute im Bundestag”-dataset

Deutscher Bundestag Druckache 19/20920

19. Wahiperiode

Gesetzentwurf
der Bundesregierung

Entwurf eines Gesetzes

zu dem Protokoll vom 10. Oktober 2018

zur Anderung des Obereinkommens vom 28. Januar 1981
zum Schutz des Menschen

A. Problom und Ziol

Januer 1981

(BGBI

1985 1l S. 538, 539) war das ersto rochtsverbindiicho zwischenstaat

iche Uborsinkommen zum Datenschutz. Nach mehrjahrigen Ver-

handlungen haben sich e Konventionsstaaten im Jahe 2018 auf ein

Anderungsprotokoll gesinigt, das die Konvention 108 modernisiert
0. Anderung des

vom 28. Januar 1981 zum Schutz des Menschen bei der automati-
‘schen Verarbeitung personenbezogener Dater). So werden etwa die
Meldepficht fi

bei de

Konventionsstaaten verpfichiend.

Der Rat der Europiischen Union hat die Mitgliedstaaten der Euro-

Nach Arikel 50 Absatz 2 Satz 1 des Grundgesetzes ist die Zu-
stimmung der gesetzgebenden Kérperschafien zu dem Anderungs-
protokol Voraussetzung fir dessen Ratifikation.

08072020

OfaktualaTUm

Drucksachen

Breitband soll Universaldienst werden
Verkehr und digitale Infrastruktur/Antrag - 08.07.2020 (hib 735/2020)

Berlin: (hib/SCR) Die Fraktion Bindnis 90/Die Grinen will einen "Rechtsanspruch auf
einen schnellen Breitband-Internetanschluss" festschreiben. Ein solcher Anschluss sei
"eine wichtige Voraussetzung fur die gleichberechtigte Teilhabe am geselischaftlichen,
wirtschaftlichen und kulturellen Leben", fihren die Grinen aus und weisen auf
entsprechende Versorgungsprobleme gerade im landlichen Raum hin. In einem Antrag (
[719/20786) fordert die Fraktion die Bundesregierung unter anderem auf, die
Bundesnetzagentur zum Handeln zu bewegen. Die Bundesnetzagentur soll nach
Vorstellung der Griinen auf Grundlage der Regelungen zum Universaldienst im
Telekommunikationsgesetz (§ 78 ff.) "den Bedarf der Breitband-Universaldienstleistung bei
den Endnutzerinnen und Endnutzern formal" feststellen, "insbesondere hinsichtlich der
geographischen Versorgung". In unterversorgten Gebieten soll die Netzagentur die
Erbringung des Breitband-Universaldienstes ausschreiben.

Zudem wollen die Grinen die Internetdienstanbieter starker hinsichtlich der zugesicherten
Bandbreite in die Pflicht nehmen. Verbraucher sollen laut Antrag ein
Sonderkiindigungsrecht beziehungsweise ein Recht auf Tarifanpassung erhalten, wenn
die angepriesene und die tatsachlich gemessene Leistung erheblich, kontinuierlich und
wiederkehrend voneinander abweichen. Zudem fordern die Grinen erweiterte
Sanktionsméglichkeiten fiir die Bundesnetzagentur. Sie soll laut Antrag "umsatzbezogene
BuRgelder von bis zu vier Prozent des in Deutschland im betreffenden Geschaftsbereich
erzielten Jahresumsatzes" des Vorjahres verhangen kénnen.

50 suitable press releases
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Comparison BART and BERT Otaktual& TN

Model R1-score R2-score RL-score BERT
BART /,o 1275\ //0.0288\ //o 1383 \ //0.5994\
\ \ o \

distil-BERTSu mAbs\ 0. 099 0,0053/ \78/ 0.48y

rand-sum 0.2300 0.0338 0.1833 0.5863

lead-sum 0.0123 0 0.174 0.4713

Heute im Bundestag-Dataset

BART is highly extractive BERT uses patterns

Will BERT generalize?
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Comparison BART and BERT

Ofaktualea TUT

Model R1-score R2-score RL-score
BART 0.1275 0.0288 0.1383
distil-BERTSUumAbs | 0,0983 0.0053 0.0784
rand-sum 0.2300 0.0338 0.1833
lead-sum 0.0123 0 0174

BART is highly extractive

Heute im Bundestag-Dataset

BERT uses patterns

BERT does not

BERT
0.5994 \/
04867 V
0.5863
0.4713
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Qualitative evaluation of BART @ fa kt Ua | & TI_ITI

grammatical correctness

—— Heute im Bundestag A
—— Parliamentary Speeches s °

no additional i i \ uency

content not mi portant key-points
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Application in journalism O fa kt ua | & T|_|T|

When writing articles, journalists face a
vast amount of session protocols and
Drucksachen

An easy way to retrieve key points would
facilitate the life of journalists considerably

To cover the Bundestag,
speed and accuracy are key

Meinolf Ellers | CDO @ DPA
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Our minimum viable product fa kt Ua | & TI_ITI

Sentiment of
Input: Speech Output: Summary speech

Change of average sentiment in speeches of the
different parties in the Bundestag!

@ge sentiment in time \

Summaries for topic

< ) 0.4 I @ DIE LINKE
Time + @xt \Gtra,summary \ Gﬁra,semimenl \ s| % ®coL/esuy
g% ® A
> Mar 13,2020 @ 10:03:00.000 Wir befinden unsinei | 0.283 B g ®5sPD
ner Zeit, in der sich di N 202
Sehr geehrter Herr Pras| e Wirtschaft verlangs ‘g ® FDP
ident! Liebe Kolleginnen | amt, und das istaus g g ® BUNDNIS 90/DIE GR...
und Kollegen! Die Gesu | esundheitlicher Sicht o 01
ndheit muss im Moment | sinnvoll. Wir sollten ei §
Vorrana hahen: wir sind | n hisschen ahschalte < 0
> Mar 13,2020 @ 10:03:00.000 Deutschland sendet e | 0.494 Sl

& i " 2018-10-01 2019-11-01  2019-12-01  2020-01-01  2020-02-01 2020-03-01
in Signal, dass diese S
Herr Prasident! Liebe K | orge um die Gesundh Date

olleginnen und Kollege | eit keine Sorge um de

n! Meine sehr geehrten n Arbeitsplatz beinhalt % "
Gmen und Herren! Dij (t Das Kurzarbeitsg; K peechesperparty
Situation in Deutschlan, d ist ein Instrument de,
/ CDU/CSU ® Count

Proposal ID Agenda point Count -
19/13438 Tagesordnungspunkt 33 6 BONDNIS S0/DIE GRONEN _
19/13438 Tagesordnungspunkt 7 4 FDP _
19/13452 Tagesordnungspunkt 10 4 Is) L S >

19/13452 Tagesordnungspunkt 34 3 K Count /

Overview of how many speeches are dealing with a

Amount of speeches per party in parliamentary period 19 dealing
certain law proposal

with the currently analyzed topic (in this example “Gesundheit”)
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Our recommendations to faktual @ fa k't Ua | & TI_ITI

Use pretrained models

Use supervised approaches

Use English-based models

O
&)
)
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Otaktual&THT

Thank you for your
support throughout our project!
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All icons made by Freepik from www.flaticon.com

BART images adapted from
https:/Mwww.goodfon.com/download/multfilm-shou-simpsons-personazh-bart-art-risunok-multseri-

2/1920x1080/

and https://www.pinterest.de/pin/680676931152976911/
GermanBERT from https://deepset.ai/german-bert

HuggingFace logo from https:/huggingface.co/
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Storing of our data Otaktual& TN

_id: "19/1"
start_timestamp: 2017-10-24711:00:00.000+00:00
end_timestamp: 2017-10-24T717:03:00.000+00:00
next_session_date: 2017-11-22700:00:00.000+00:00
MongoDB_storage legislative_period_nr: 19
session_nr:1
v agenda_points: Object
v 1: Object
> introduction: Array
v speech: Object
v ID19100100: Object

Established text indexing for fast _id: "ID19100100"
° oge, o v speaker: Object
searching capabilities b e

first_name: "Altersprasident Dr. Hermann"

last_name: "Otto Solms"

title: null
°. ® role_short: "Altersprasident”
Able tO aCCcesss addltlonal role_long: "Altersprasident”
metadata for all Bundestag .
members from 1940 to 2020 > speech_elements: Array
> ID19100200: Object
> 2: Object
> 3:0Object
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UML-diagram

Able to access data from ppl4 to ppl8 in
the same way as the data from ppl19

Established automatic extraction of
Drucksachen mentioned in protocol text

Created interface for downloading and
extracting current Drucksachen from
Bundestag website

SessionContentElement

+ speech_id: str?

Ortaktual& TUT

Session

+ start_timestamp: datetime
+ end_timestamp: datetime
+ next_session_date: date
+ legislative_period_nr: int
+ session_nr: int

+ from_xml_element(element: Element)
+ from_old_xml_element(element: Element)

e

SessionProtocol

o.n Speech

+id: str

+ from_xml_element(element: Element)

1

+ text: str
o.n +from_xml_element(element: Element) Speaker
? ? +id: str
+ first_name: str?
P I Comment I 0.n + last_name: str?
+title: str?
+klass: str? SessionProtocolElement + party: str?
- str?
+get_content(element: Element) + from_xmi_element(element: Element)
+get_speeches(element: Element) °
SessionStart SessionAgendaPoint SessionEnd
+ time: str +top_id: str + time: str

+ from_xml_element(element: Element)

+ from_xml_element(element: Element)

+ from_xml_element(element: Element)

[an

Drucksache

+time: str

+ from_xml_element(element: Element)
+ from_str(str_id: str)

+ retrieve_pdf_text()
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The “SwissText"-dataset raktual & TUTI

Swiss dataset word count per sample

2500 B Source

I Summary
3000
2500

Frequency

500 1000 1500

Word count
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Frequent Terms Otaktual& TN

Legislative Period Years Words

14 1998-2002 Kuba, Stammzellen, Ocalan

15 2002-2005 Moldau, HIV, Ukraine,
Baukultur

16 2005-2009 Cannabis, Roma/Sinti, Sri
Lanka

17 2009-2013 Glyphosat, Westsahara,
Honig

18 2013-2017 Europol, Isis, Substanzen

19 2017-... Gigawatt, Adoption, LKWs
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Speech Reactions in Period 19

Reacting party

Shouts Laughter

BUNDNIS 90/DIE GRUNEN i
FOP

CDU/CSU 0.5
DIE LINKE

SPD 0.4

AfD 0.3

) S,oo Ojs CO(// FOp 8(/4/
f/l’/r CSO Vs
&
%, 0.2
Gc%%
s 0.1

Party of current speaker

Otaktual&THT
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Proposed Drucksachen @ fa kt Ua | & TI_ITI

Number of Drucksachen Proposed per Party

6000

4000

2000

Period 9 Period 10 Period 11 Perlod 12 Period 13 Period 14 Perlod 15 Period 16 Period 17 Period 18

0
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Sentiment Analysis per Party in Period 19 @ fa kt Ua I & TI_ITI

I FET T LITEUR 00 N (111 W0 |

| | LI | | HEAIH MO [ III I
| IIIIIIIII IIIIIIII—IIIIIII i 1
[ FE 00 11— | I
=l IIIIIIIIIIII—IIIIIII [ I

I
|
I
|
=1 =0.5 0 0.5 1

Sentiment polarity

AfD

BUNDNIS 90/DIE GRUNEN FDP cbu/csu DIE LINKE SPD
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Sentiment analysis of speeches in PP18 () fa k’[ ua | & T|_|T|

Overall-mean-polarity speeches PP18(0.10121783467607333

0.1
0.08
0.06
0.04

- -
0

BUNDNIS 90/DIE GRUNEN DIE LINKE.

134



Sentiment analysis of speeches in PP19 () fa k’[ ua | & T|_|T|

Overall-mean-polarity speeches PP19( 0.1590167363025736

0.2

0.15

0.

o.o l .
0

cbu/csu BUNDNIS 90/DIE GRUNEN DIE LINKE

-

(4]
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Named Entity Recognition Taktual & TUTI

Locations mentioned in protocol speeches over session periods

Session period 19
Session period 18
Session period 17

5000

Session period 16
Session period 15

Session period 14

4000

3000

1099
2000
e B
532
377
0 S 2 ¢
e, Ure, 54 kr,




Quantitative evaluation @ fa kt Ua | & TI_ITI

Intuition
Recall: Precision:
number of overlapping n-grams number of overlapping n-grams
total n-grams in reference summary total n-grams in system summary
F1-Score:
2

1/Recall + 1/Precision

Pro & Contra

[ Computational effort ] [ Number of variants ] [Abstraction capturing]
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Quantitative evaluation @ fa kt Ua | & TI_ITI

Intuition

@ Sentence embedding @ Vector similarity

/ WE_3 \g \ (systeisEmmary) /
[ wez |\ SE
[(wer \ D @

SE
Pro & Contra / (reference summary) \

BERTscore

[ Computational effort ] [ Number of variants ] [Abstraction capturing]
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Cosine distance Otaktual& TN

> A XB;

i=1

similarity(AB) =
|A IIXIIBH £ 4 ¢ g2

i=1 i=1
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Full Questionnaire Otaktual& TN

1. On ascalefrom O (miserable)to 10 (excellent), evaluate the grammatical correctness of the
machine-generated summary.

2. Onascale from O (miserable)to 10 (excellent), evaluate the fluency of the machine-generated
summary.

3. Onascalefrom O (no key points captured) to 10 (all key points captured), evaluate if the
machine-generated summary has captured all important key-points of the input-text.

4. Onascale from O (content is so mixed-up, that meaning is changed fundamentally) to 10 (content is
not mixed up at all), evaluate if the machine-generated summary has mixed up the content of the
input-text.

5. Onascale from O (summary talks about smth completely different) to 10 (summary didn’t add any
misleading information), evaluate if the machine-generated summary has added misleading
information compared with the input-text.
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Training @fa ktual& TUTI

20 000
samples
with
batch size
150

Complex
cl]: model,
\ longer
texts

1 epoch:
9-10
hours
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Ortaktual& TUT

[ Multi-document summarization ] Translation-approach

/\
oo o}
00 QB L/ MeanSum based on
w pretrained english language
model

oo o}
oo o Translate speeches to

english and translate
/\ .g .
00O

obtained summaries back
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Model architecture

Otaktual&THT

Autoencoder
Speeches . Encoder
Tmlye-e s Tmk = @El
E(:ross_e‘nfropy
\ 4
Reconstructed Decoder
speeches Dy,

Lsimilarity Summarization
Encoded Encoded Encoder
speeches summary E g, h
Mean-
calculation
Decoder
Mean of encoded 3 - >  Summary 2,
speeches Dy
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Quantitative evaluation @ fa kt Ua | & TI_ITI

R1-Score R2-Score RL-Score B Speeches

0:3 B Summaries
Difference
0.201 0.043 0.108 v
I i, || il
I ‘ll n I ll 1)
-0.1

/

-0.3
AP, Ap, AP, Ap. Ap. Ap. Ap, Ap, Ap, Ap, Ay,
3 3 X 3 3 3 3 X . X 0

Ly 429, “29g 1301 1303 1311 375 Y3y, 1339 139?

0

High abstraction
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Comparison BART and BERT

Otaktual&THT

Heute im Bundestag-Dataset

Model R1-score R2-score RL-score BERT-score | precision
BART 0.2024 (0.07) 0.0456 (0.04) 0.1955 (0.07) 0.6251 (0.05) 0.7274
BERTSuUmMADbs 0.2222 (0.12) 0.0801 (0.10) 0.2479 (0.13) 0.6224 (0.08) 0.4454
lead-sum 0.1882 (0.08) 0.0412 (0.05) 01777 (0.07) 0.6112 (0.05) 1.0
english-lead-sum 01782 (0.07) 0.0341 (0.04) 0.1682 (0.06) 0.6049 (0.04) 0.7317
SwissText-Dataset
Takeaways:
Model Rl1-score R2-score RL-score e BERT uses patterns
BART 01275 0.0288 01383 0.5994 e BARTIs highly extractive
distil-BERTSUmMAbs | 0.0983 0.0053 0.0784 0.4867 e HiB contains patterns
e BART generalizes best
rand-sum 0.2300 0.0338 0.1833 0.5863
lead-sum 0.0123 0 0174 0.4713
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Overview Ortaktual&TUT

=~ ‘\\ " i \V‘- /-_\| ege
@ (| = I B Utilized the 345M German GPT-2 model
ARER trained on a 27Gb twitter + wikipedia +
heise + parole corpus. hiip//zamia-speech.org/
DECODER
soe Fine-tuning for Summarization:
<source> + <tldr> + <summarization>
DECODER
DECODER Inference: <source> + <tldr> =>

generated tokens is the summarization

SOUrCe:[htm‘ jalammar.github.io/illustrated qptZ]
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http://zamia-speech.org/
http://jalammar.github.io/illustrated-gpt2

BERTSumADbs using German BERT Otaktual& TN

H-A

German BERT Hugging Face German Distil-BERT
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Bertsum [4] Ovaktual& T

Original BERT BERT for Summarization
Input
Toker E Ecent| | Eone | |E Ezna | | Esent| [E Esent | [Eagain| E E Esent | [ Eone | [Eisen] [E Eznd | | Esent| |Etseei| |E E in| [E
Embeddings [CLS] sent one [SEP] 2nd sent [SEP] sent again [SEP] [CLS] sent one [SEP] [CLS] 2nd sent [SEP] [CLS] sent g [SEP]
+ ¥+ + + ¥+ + + ¥ + + ||+ F F+ ¥+ + + + + + + + T
:fngl,:::ll:itings Ex |[Ea|[Ea || Ea || Ea || Ea || Ea || Ea [| Ea [| Ea Ea || Ea Ear || Ea Ep Eg Eg Eg Ea E [REZ i
N + + + + + + + + + + ||+ + + ¥+ + + ¥+ + + + + +
g?:ll)téggings Eq Ez E3 Ey Es Es E; Eg Eg || E1o Eq Ey E3 Eq Es Es E; Eg Eg [| E1o || E11 || E12
[ Transformer Layers ] [ Transformer Layers ]
\,,L«’ ,‘R‘r/,
g?:;:ﬁg::;s T[CLS] Tsent Tone T[SEP] TZr\d Tsem T[SEP] Tsem Tagain T[SEP] T[CLS] Tsem Tone T[SE[’] T[CLS] Tan Tsen[ TISEP] T{CLS] Tsem Tagain T[SEP]
Utilized German Bert and Huggingface Trained on 80k samples from Swiss
Transformers library dataset
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Heute im Bundestag Taktual & TUTI

HiB Dataset
Bundestag text archive word count

count

- (=) - -
500 1000 1500 2000 2500

Summary length (word count)

HiB Antrag Single mention length < 12000
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Other baselines Otaktual& TN

lead_sum

Takes first three sentences of source as summary

lead sum(text:str) -> str:
first three = text.split(".")[0:
eturn ".".join(first three)+"."

rand_sum: How can we mimic overfitting models?

In our case overfitting means that the model
- ignores the input
- returns some summary it has seen during the training process

rand sum(text:str) -> str:
"eturn random.choice(summaries in trainingset)
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Comparison BART and BERT Otaktual& TN

John Stewart war ein US - amerikanischer Politiker . Zwischen 1823 und 1823 vertrat er den Bundesstaat Pennsylvania im US - Repraesentantenhaus.

William Brown war ein US - amerikanischer Politiker . Zwischen 1847 und 1823 vertrat er den Bundesstaat Virginia im US - Repraesentantenhaus.

Samuel Flander war ein US - amerikanischer Politiker . Zwischen 1847 und 1823 vertrat er den Bundesstaat New York im US - Repraesentantenhaus.

John Stewart war ein US-amerikanischer Politiker. Zwischen 1843 und 1845 vertrat er den zweiten \Vahlbezirk

des Bundesstaates Connecticut im US-Reprasentantenhaus.
- Wikipedia: https./de.wikipedia.org/wiki/John_Stewart (Politiker,_1795)
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https://de.wikipedia.org/wiki/Vereinigte_Staaten
https://de.wikipedia.org/wiki/Politiker
https://de.wikipedia.org/wiki/Kongresswahlbezirk
https://de.wikipedia.org/wiki/Bundesstaat_der_Vereinigten_Staaten
https://de.wikipedia.org/wiki/Repr%C3%A4sentantenhaus_der_Vereinigten_Staaten
https://de.wikipedia.org/wiki/John_Stewart_(Politiker,_1795)

Our benchmark speech

Context

Speech given by Hermann Farber (CDU/CSU) on 11*" of
November 2019

Bundestag is discussing an agricultural bill

Key points

Providing direct payments of 4.50€ per hectare grazing land for
sheep and goat farmers

Ensuring legal and financial security for farmers participating in
agri-environmental programs

Increasing demand for products from sheep and goat farmers

Hermann Farber (CDU/CSU)
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Overview summaries for benchmark-speech @ fa kt Ua | & TI_ITI

From scratch:

“vereins vereins vereins vereins verbandsfreie verbands-freie verbandsfreie ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer rat-meyer ratmeyer
ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyerratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer rat-meyer
ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer ratmeyer”

MeanSum:

“Hallo, liebe Kollegen! Liebe Géste! Es geht darum, die Landwirtschaft zu férdern, auch wenn man sich das Ganze in einem Biergarten ansieht, der jetzt
genutzt wird. Dies ist das Ergebnis der Bundesregierung und 2020. Meine Damenund Herren, meine Damen und Herren, lassen Sie uns auf die Erde gehen.
Wir sind mitten im Budget. Dies ist ein groBer Schritt nach vorne. Das kann man nicht einfach essen. Sie kénnen auch dariiber sprechen. Sie fordern das
Steuerprivileg des EEG-Zuschlags, zum Beispiel fiir ein Video von 418 Millionen, das dann natiirlich von der Regierung finanziert wird. Dies ist ein sehr
wichtiger Schritt in Richtung Weltklima- und Umwelipolitik.”

BERT:

“Die Simmulation ist ein Verfahren zuriickragung, bei der fiir die fiir die fiir die fiihrte. Das Verfahren ist in der Regel fiir das Verfahrenzuriickragung der Regel
fihrt der Regel fiihrte das Verfahren zuriickragungen vonder Regel fiihrte - und das Verfahren zuriihrt - das Verfahren zur Verfligung derRegel fiihrt der Regel
furt - Anderung der Regel fiihrte das Verfahren der Regelfiihrte.”

lead-sum:
“Sehr geehrter Herr Prasident! Meine Damen und Herren! Wir debattieren heute das Direktzahlungen-Durchfiihrungsgesetz und damit die einmalige Erh6hung
der Umschichtung um 1,5 Prozentpunkte — das entspricht einer Erh6hungum 4,50 Euro pro Hektar — aus der ersten in die zweite Séule.”

BART:

“Die AfD debattiert iiber das Gesetz zur Umsetzung von Direkizahlungen und die einmalige Erhohung der Umschichtung um 1,5 Prozenipunkte. Dies
entspricht einer Steigerung von 4,50 EUR pro Hektar von der ersten zur zweiten Saule der Agrarumweltprogramme. Die Gruppen Die Linke und Biindnis 90 /
DieGriinen erkennen in ihrer Bewerbung zu Recht, dass die Schafziichter mit ihrer Arbeit uns qualitativ hochwertige Produkte in der Bevilkerung liefern.”

gerBart:
“Wir debattieren heute das Direktzahlungen-Durchfiihrungsgesetz und damit die einmalige Erh6hung der Umschichtung um 1,5 Prozentpunkte. Wir erwarten
jedoch, das entspricht Erhohung um 4,50 Euro pro Hektar — ausschlie8lichan die landwirtschaftliche Mittelvergabe.” 153



Otaktual&THT

Speech:

Herr Prasident! Liebe Kolleginnen und Kollegen! 1In
dieser Krise zeigt sich eine gewisse Doppelgesichtigkeit:
Auf der einen Seite Dbeweisen der Sozialstaat und

die Sozialversicherungen in diesen Monaten, dass sie selbst
in der Jjetzigen Extremsituation mit Milliardeneinsatz
in der Lage sind, in der Krise ein gewisses MabB an
Sicherheit zu geben. Auf der anderen Seite zeigt das
umwalzende AusmalR der Krise auch, dass all diese
Gegenmalnahmen die Erschiitterungen durch
Arbeitslosigkeit, Existenzverlust und Bildungsmangel
nicht vollstédndig auffangen koénnen.Tiefe Grédben tun sich
auf. Es sind gerade die Verwundbarsten und die drmsten
Gruppen, die ohnehin am Rande der Gesellschaft stehen,
die nun umso mehr den Anschluss verlieren: Menschen,
bei denen das Kurzarbeitergeld nicht reicht, Familien, die
Covid-19 vor fast unldsbare Probleme stellt, Frauen,
die den groBten Teil der Sorgearbeit leisten miissen,

Wohnungslose ohne jede Unterstiitzung oder Studierende...

Summary bart:

Durch die Pandemie fihlen sich viele Menschen einsam,
iberwdltigt und sogar verzweifelt. Die Koronakrise ist
daher auch eine Krise des sozialen und sozialen
Zusammenhalts. Materielle Unterstiitzung allein reicht nicht
aus. Was bendtigt wird, ist eine Strategie, die alle dabei
unterstiitzt, besser mit bevorstehenden Unsicherheiten
umzugehen, die durch all die anderen Krisen verursacht
werden, die wir noch haben.

Summary bertsum:

die franzosische organisation , die in den vereinigten
staaten in der vereinigten staaten , ist sie ist in der
vereinigte staaten ist die grundlage der franzosischen
staaten sie wurde im jahr 2010 in den usa wurde sie in
den jahren von der vereinigten konigreich gegrundet

gehort zu den grossten staaten , die sich im jahre . der
grundlage ist die grossten staaten die entwicklung der
grundung der grundlage der grundung des computerspielen

der entwicklung der grundmandate sie ist sie die sie
in der grund die grundung
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Application in compliance O fa kt ua | & T|_|T|

| need to analyze Drucksachen to
understand the intentions of certain laws

Unfortunately, there is no convenient way
to search for specific law proposals

Therefore, | often rely on Blogposts and
other secondary sources of information

Tobias Gumpp | Law student
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Extended take-aways Otaktual& TN

o MODELS:
m  Model from scratch, BART, BertSUM, MeanSum
o SIDE-PRODUCTS:
m Parsers
m Translation Pipeline
m Dataset
o USE-CASES:
m Talked to experienced people in the journalism field

2 2
\ e  More sophisticated pretrained language models are released every year
e Our parsing tools can facilitate the creation of German parliamentary data.
+ e Our translation pipeline can be used to create English summarization models
4 e Approaches can be extended for query-based or topic-based summarization

and generation of summaries of user-defined length
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Our Journey Ofaktual&TUT

4 Challenges ) 4 Improvements )
* Remote team communication * Regular meetings (2x-3x per week)
* Different schedules * Version control rules
* Different levels of expertise * Team code reviews and mentoring

( Lack of meeting structure / \ * Meeting agendas & time keeping /
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