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Encoder-Decoder Stacked LSTM layers

Attention layer 
implemented in keras 
package

380 020 868 trainable parameters.
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“Hallo, liebe Kollegen! Liebe Gäste! Es geht darum, die Landwirtschaft zu fördern, auch wenn 
man sich das Ganze in einem Biergarten ansieht, der jetzt genutzt wird. Dies ist das Ergebnis 
der Bundesregierung und 2020. Meine Damen und Herren, meine Damen und Herren, lassen 
Sie uns auf die Erde gehen. Wir sind mitten im Budget. Dies ist ein großer Schritt nach vorne. 
Das kann man nicht einfach essen. Sie können auch darüber sprechen. Sie fordern das 
Steuerprivileg des EEG-Zuschlags, zum Beispiel für ein Video von 418 Millionen, das dann 
natürlich von der Regierung finanziert wird. Dies ist ein sehr wichtiger Schritt in Richtung 
Weltklima- und Umweltpolitik.”

Benchmark summary
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Comparison BART and BERT

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

BERTSumAbs 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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MongoDB-storage

Established text indexing for fast 
searching capabilities

Able to accesss additional 
metadata for all Bundestag 
members from 1940 to 2020
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Established automatic extraction of 
Drucksachen mentioned in protocol text

Able to access data from pp14 to pp18 in 
the same way as the data from pp19

Created interface for downloading and 
extracting current Drucksachen from 

Bundestag website
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130

Legislative Period Years Words

14 1998-2002 Kuba, Stammzellen, Öcalan

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



&Speech Reactions in Period 19

131



&Proposed Drucksachen
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&Sentiment Analysis per Party in Period 19
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&Sentiment analysis of speeches in PP18
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&Sentiment analysis of speeches in PP19
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&Named Entity Recognition
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&Quantitative evaluation

137

ROUGE

Intuition

Precision:
number of overlapping n-grams

total n-grams in system summary

F1-Score:
2

1/Recall + 1/Precision

Pro & Contra

Computational effort Number of variants Abstraction capturing

Recall:
number of overlapping n-grams

total n-grams in reference summary



&

2

Quantitative evaluation
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BERTscore

Intuition

Pro & Contra

Computational effort Number of variants Abstraction capturing

1 Sentence embedding Vector similarity

WE_1

WE_2

WE_3

SE

SE
(reference summary)

SE
(system summary)



&Cosine distance
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&Full Questionnaire

1. On a scale from 0 (miserable) to 10 (excellent), evaluate the grammatical correctness of the 
machine-generated summary.

2. On a scale from 0 (miserable) to 10 (excellent), evaluate the fluency of the machine-generated 
summary.

3. On a scale from 0 (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. On a scale from 0 (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. On a scale from 0 (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
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20 000 
samples 

with 
batch size 

150

1 epoch:
9-10 

hours

Complex 
model,
longer 
texts



&Setup
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Multi-document summarization Translation-approach

MeanSum based on 
pretrained english language 

model

Translate speeches to 
english and translate 

obtained summaries back



&Model architecture
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&Quantitative evaluation
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Rouge-scores Sentiment analysis

0.201 0.043 0.108

High abstraction



&
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Heute im Bundestag-Dataset

SwissText-Dataset

Takeaways:
● BERT uses patterns
● BART is highly extractive

● HiB contains patterns
● BART generalizes best

Comparison BART and BERT

Model R1-score R2-score RL-score BERT

BART 0.1275 0.0288 0.1383 0.5994

distil-BERTSumAbs 0.0983 0.0053 0.0784 0.4867

rand-sum 0.2300 0.0338 0.1833 0.5863

lead-sum 0.0123 0 0.174 0.4713

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

BERTSumAbs 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



&Overview
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Utilized the 345M German GPT-2 model 
trained on a 27Gb twitter + wikipedia + 
heise + parole corpus. http://zamia-speech.org/

Fine-tuning for Summarization: 
<source> + <tldr> + <summarization>

Inference: <source> + <tldr> => 
generated tokens is the summarization

Source:[http://jalammar.github.io/illustrated-gpt2]

http://zamia-speech.org/
http://jalammar.github.io/illustrated-gpt2


&BERTSumAbs using German BERT
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&BertSum [4]

148

Utilized German Bert and Huggingface 
Transformers library

Trained on 80k samples from Swiss 
dataset



&Heute im Bundestag
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&Other baselines

150

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

lead_sum
Takes first three sentences of source as summary



&
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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 Wahlbezirk 
des Bundesstaates Connecticut im US-Repräsentantenhaus. 

- Wikipedia: https://de.wikipedia.org/wiki/John_Stewart_(Politiker,_1795)

Comparison BART and BERT

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
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Hermann Färber (CDU/CSU)

Context

Key points



&Overview summaries for benchmark-speech
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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 Gäste! Es geht darum, die Landwirtschaft zu fördern, 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 großer Schritt nach vorne. Das kann man nicht einfach essen. Sie können auch darüber sprechen. Sie fordern das 
Steuerprivileg des EEG-Zuschlags, zum Beispiel für ein Video von 418 Millionen, das dann natürlich von der Regierung finanziert wird. Dies ist ein sehr 
wichtiger Schritt in Richtung Weltklima- und Umweltpolitik.”

BERT:
“Die Simmulation ist ein Verfahren zurückragung, bei der für die für die für die führte. Das Verfahren ist in der Regel für das Verfahrenzurückragung der Regel 
führt der Regel führte das Verfahren zurückragungen vonder Regel führte - und das Verfahren zurührt - das Verfahren zur Verfügung derRegel führt der Regel 
fürt - Änderung der Regel führte das Verfahren der Regelführte.”

lead-sum:
“Sehr geehrter Herr Präsident! Meine Damen und Herren! Wir debattieren heute das Direktzahlungen-Durchführungsgesetz und damit die einmalige Erhöhung 
der Umschichtung um 1,5 Prozentpunkte – das entspricht einer Erhöhungum 4,50 Euro pro Hektar – aus der ersten in die zweite Säule.”

BART:
“Die AfD debattiert über das Gesetz zur Umsetzung von Direktzahlungen und die einmalige Erhöhung der Umschichtung um 1,5 Prozentpunkte. Dies 
entspricht einer Steigerung von 4,50 EUR pro Hektar von der ersten zur zweiten Säule der Agrarumweltprogramme. Die Gruppen Die Linke und Bündnis 90 / 
DieGrünen erkennen in ihrer Bewerbung zu Recht, dass die Schafzüchter mit ihrer Arbeit uns qualitativ hochwertige Produkte in der Bevölkerung liefern.”

gerBart:
“Wir debattieren heute das Direktzahlungen-Durchführungsgesetz und damit die einmalige Erhöhung der Umschichtung um 1,5 Prozentpunkte. Wir erwarten 
jedoch, das entspricht Erhöhung um 4,50 Euro pro Hektar – ausschließlichan die landwirtschaftliche Mittelvergabe.”



&Example
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Herr  Präsident!  Liebe  Kolleginnen  und  Kollegen!  In 

dieser Krise zeigt sich eine gewisse Doppelgesichtigkeit: 

Auf  der  einen  Seite  beweisen  der  Sozialstaat  und  

die Sozialversicherungen in diesen Monaten, dass sie selbst 

in  der  jetzigen  Extremsituation  mit  Milliardeneinsatz  

in der Lage sind, in der Krise ein gewisses Maß an 

Sicherheit zu geben. Auf der anderen Seite zeigt das 

umwälzende  Ausmaß  der  Krise  auch,  dass  all  diese  

Gegenmaßnahmen   die   Erschütterungen   durch   

Arbeitslosigkeit, Existenzverlust  und  Bildungsmangel  

nicht  vollständig auffangen können.Tiefe Gräben tun sich 

auf. Es sind gerade die Verwundbarsten und die ärmsten 

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 unlösbare  Probleme  stellt,  Frauen,  

die  den  größten  Teil  der Sorgearbeit leisten müssen, 

Wohnungslose ohne jede Unterstützung oder Studierende...

Speech:
Durch die Pandemie fühlen sich viele Menschen einsam, 
überwältigt und sogar verzweifelt. Die Koronakrise ist 
daher auch eine Krise des sozialen und sozialen 
Zusammenhalts. Materielle Unterstützung allein reicht nicht 
aus. Was benötigt wird, ist eine Strategie, die alle dabei 
unterstützt, besser mit bevorstehenden Unsicherheiten 
umzugehen, die durch all die anderen Krisen verursacht 
werden, die wir noch haben.

Summary bart:

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

Summary bertsum:



&Application in compliance
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I need to analyze Drucksachen to 
understand the intentions of certain laws

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

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

Tobias Gumpp | Law student



&Extended take-aways
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○ MODELS:
■ Model from scratch, BART, BertSUM, MeanSum

○ SIDE-PRODUCTS:
■ Parsers
■ Translation Pipeline
■ Dataset

○ USE-CASES:
■ Talked to experienced people in the journalism field

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

and generation of summaries of user-defined length



&Our Journey
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Challenges

• Remote team communication

• Different schedules

• Different levels of expertise

• Lack of meeting structure

Improvements

• Regular meetings (2x-3x per week)

• Version control rules

• Team code reviews and mentoring

• Meeting agendas & time keeping


