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Uberblick tiber ML-Anséatze im Eingangsmanagement ERGO
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Uberblick tiber ML-Anséatze im Eingangsmanagement ERGO - Extraktion
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Uberblick tiber ML-Anséatze im Eingangsmanagement ERGO - Extraktion

AddressFinder — CNN und Activation Map ERGO

A Munich Re company
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Convolutional Neuronale Netze im Detail

Wie funktioniert ein Convolutional Neural Network ERGO
(CNN) (1/10)? A Munich Re company
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Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Convolutional Neuronale Netze im Detail

Wie funktioniert ein CNN (8/10)?
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Convolutional Neuronale Netze im Detail

Wie funktioniert ein CNN (9/10)?
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Convolutional Neuronale Netze im Detail

Wie funktioniert ein CNN (10/10)? ERGO

A Munich Re company
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» Die Filter sind Parameter, die selbstandig trainiert werden,

» Filter kbnnen selbstandig spezielle Muster in den Bildern entdecken (z.B. Kanten).

« Pooling ,vergisst” die genau Position im Bild.

» Insgesamt gibt es wenig Parameter (verglichen mit einem vollstandig verbundenen Layer).
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Visualisierung von CNNs ERGO

A Munich Re company

Original

Zeiler, Matthew D., and Rob Fergus. "Visualizing and
understanding convolutional networks." European
conference on computer vision. Springer, Cham, 2014.
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Modellierungspipeline zur Textklassifikation und Extraktion
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Uberblick tiber ML-Anséatze im Eingangsmanagement ERGO
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Uberblick tiber ML-Anséatze im Eingangsmanagement ERGO

Signifikantes Potential fur Verbesserungen im ERGO
Eingangsmanagement durch Al

Klassifikation

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner
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ERGO
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellierungsansatze — Simple Word Embedding
Models (SWEM)

09843v1 [cs.CL] 24 May 2018
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Baseline Needs More Love: On Simple Word-Embedding-Based Models
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Abstract

Many deep learning architectures have
been proposed to model the composition-
ality in text sequences, requiring a sub-
stantial number of parameters and ex-
pensive computations. However, there
has not been a rigorous evaluation re-
garding the added value of sophisticated
compositional functions. In this paper,
we conduct a point-by-point comparative
study between Simple Word-Embedding-

based Models (SWEMs), consisting of

parameter-free pooling operations, rela-
tive to word-embedding-based RNN/CNN
models.  Surprisingly, SWEMs exhibit
comparable or even superior performance
in the majority of cases considered. Based
upon this understanding, we propose two
additional pooling strategies over learned
word embeddings: (i) a max-pooling
operation for improved interoretabilitv:

tic regularities and patterns (Bengio et al., 2003;
Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 2014).
Leveraging the word-embedding construct, many
deep architectures have been proposed to model
the compositionality in variable-length text se-
quences. These methods range from simple op-
erations like addition (Mitchell and Lapata, 2010;
Iyyer et al., 2015), to more sophisticated compo-
sitional functions such as Recurrent Neural Net-
works (RINNs) (Tai et al., 2015; Sutskever et al.,
2014), Convolutional Neural Networks (CNNs)
(Kalchbrenner et al., 2014; Kim, 2014; Zhang
et al., 2017a) and Recursive Neural Networks
(Socher et al., 2011a).

Models with more expressive compositional
functions, e.g., RNNs or CNNs, have demon-
strated impressive results; however, they are typ-
ically computationally expensive, due to the need
to estimate hundreds of thousands, i1f not millions,
of parameters (Parikh et al., 2016). In contrast,
models with simple compositional functions often

et s mambanman e Aot asshaddia s e
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Shen, Dinghan, et al. "Baseline needs more love: On simple
word-embedding-based models and associated pooling
mechanisms." arXiv preprint arXiv:1805.09843 (2018).
https://arxiv.org/abs/1805.09843
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Model Yahoo! Ans. | AG News | Yelp . | Yelp F. | DBpedia
Bag-of-means* 60.55 83.09 87.33 53.54 90.45
Small word CNN* 69.98 89.13 94.46 58.59 98.15
Large word CNN* 70.94 91.45 95.11 59.48 98.28
LSTM* T70.84 86.06 94.74 58.17 98.55
Deep CNN (29 la}mar)1 7343 91.27 95.72 64.26 98.71
fastText ! 720 91.5 93.8 604 98.1
fastText (bigram)* 723 92.5 95.7 63.9 98.6
SWEM-aver 73.14 91.71 93.59 60.66 98.42
SWEM-max 72.66 91.79 93.25 59.63 98.24
SWEM-concat 73.53 92.66 93.76 61.11 98.57
SWEM-hier T3.48 9248 | 9581 63.79 98.54

Table 2: Test accuracy on (long) document classification tasks, in percentage. Results marked with % are
reported in Zhang et al. (2015b), with { are reported in Conneau et al. (2016), and with { are reported in
Joulin et al. (2016).

Shen, Dinghan, et al. "Baseline needs more love: On simple
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mechanisms." arXiv preprint arXiv:1805.09843 (2018).
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compositional functions. In this paper,
we conduct a point-by-point comparative
study between Simple Word-Embedding-

based Models (SWEMs), consisting of

parameter-free pooling operations, rela-
tive to word-embedding-based RNN/CNN
models.  Surprisingly, SWEMs exhibit
comparable or even superior performance
in the majority of cases considered. Based
upon this understanding, we propose two
additional pooling strategies over learned
word embeddings: (i) a max-pooling
operation for improved interpretabilitv:

tic regularities and patterns (Bengio et al., 2003;
Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 2014).
Leveraging the word-embedding construct, many
deep architectures have been proposed to model
the compositionality in variable-length text se-
quences. These methods range from simple op-
erations like addition (Mitchell and Lapata, 2010;
Iyyer et al., 2015), to more sophisticated compo-
sitional functions such as Recurrent Neural Net-
works (RINNs) (Tai et al., 2015; Sutskever et al.,
2014), Convolutional Neural Networks (CNNs)
(Kalchbrenner et al., 2014; Kim, 2014; Zhang
et al., 2017a) and Recursive Neural Networks
(Socher et al., 2011a).

Models with more expressive compositional
functions, e.g., RNNs or CNNs, have demon-
strated impressive results; however, they are typ-
ically computationally expensive, due to the need
to estimate hundreds of thousands, i1f not millions,
of parameters (Parikh et al., 2016). In contrast,
models with simple compositional functions often

et s mambanman e Aot asshaddia s e
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A Munich Re company

Model Yahoo! Ans. | AG News | Yelp . | Yelp F. | DBpedia
Bag-of-means* 60.55 83.09 87.33 53.54 90.45
Small word CNN* 69.98 89.13 94.46 58.59 98.15
Large word CNN* 70.94 91.45 95.11 59.48 98.28
LSTM* T70.84 86.06 94.74 58.17 98.55
Deep CNN (29 layer)! 73.43 91.27 95.72 64.26 98.71
fastText ! 720 91.5 93.8 604 98.1
fastText (bigram)* 723 92.5 95.7 63.9 98.6
SWEM-aver 73.14 91.71 93.59 60.66 98.42
SWEM-max 72.66 91.79 93.25 59.63 98.24
SWEM-concat 73.53 92.66 93.76 61.11 98.57
SWEM-hier T3.48 9248 | 9581 63.79 98.54

Table 2: Test accuracy on (long) document classification tasks, in percentage. Results marked with % are
reported in Zhang et al. (2015b), with { are reported in Conneau et al. (2016), and with { are reported in
Joulin et al. (2016).

Shen, Dinghan, et al. "Baseline needs more love: On simple
word-embedding-based models and associated pooling
mechanisms." arXiv preprint arXiv:1805.09843 (2018).
https://arxiv.org/abs/1805.09843
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Anderung Adresse

Der Versicherungsnehmer wiinscht: (Beilage der Originalpolizze nicht erforderlich!)
[ Zutreffendes bitte ankreuzen)
1 MNamens-'Adressdnderung
[ fiir Versicherungsnehmer
[ fiir Versicherte Person

Bei Namenzénderungen izt eine Fotokopie einez amtlichen Dokumentes (z.B. Heiratzurkunde| erforderlich.
Adrezsfnderungen werden ohne zonstige Dokumente vorgenommen.

Mame: |
Akad. Grad, Nachname, Vomame

00000, Musterstadt, MusterstraRe 0

Postleitzahl, Ort, Strale/Gasse/Platz, Hawsnr., Tamr.

Adresse:

Bezugsrechtsanderung

ERGO

A Munich Re company

Abbuchungsauftrag

ERMACHTIGUNG ZUM EINZUG VON PRAMIEN DURCH LASTSCHRIFTEN

Polizzennummer

Bankleitzah!

MName des Zahlungspfiichtigen

Kontofuhrendes Kreditinstitut des Zahlungspfiichfigen

Hiemit ermachtige/n ichiwir/Sie widermuflich, die von mirfuns zu entrichtenden Zahlungen zu Lasten meines/unseres oben angeflihrten Kontos mittels
Lastschrift einzuziehen. Damit ist auch meine/ unsere kontofuhrende Bank ermachtigt, die Lastschriften einzuldsen, wobei fir diese keine Verpflichtung
zur Einlésung besteht, inshesondere dann, wenn meinfunser Konto die erforderiiche Deckung nicht aufweist. Ich/Wir habe/n das Recht, innerhalb von
42 Kalendertagen ab Abbuchungstag ohne Angabe von Griinden die Riickbuchung bei meiner/unserer Bank zu veranlassen.

Kontonummer des Zahlungspflichtigen

Pramienfreistellung

2 Anderung des Bezugsrechtes: Keine weiteran Dokumente erforderich.
Das bestehende Bezugsrecht zu Gunsten eines bestehenden Vinkularglaubigers bleibt unverandert.

bei Ableben: | | |
Machname, Vomame Geb. Datum

{unbedingt anfithren)

bei Erleben: | | | |
Geb Datum

Machname, Vomame
{unbedingt anfiihren)

weiblich mannlich

weiblich mannlich

Q | Pramienfreistellung ab 01.

erlischt.

O O

lch nehme zur Kennfnis, dass der Versichemnungsschutz aus allfdlligen, im Versichen|

DReaktivierung des pramienfreigestellten Vertrages ab 01. I:l
Bei Reaktivierung eines pramienfreigesteliten Vertrages nach Tarif Lifelnvest bzw.
Sinfonielnvest wurde das Kundeninformationsdokument (KID) des/der gewahilten For

O O

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

Formulare mit mehreren Eingangsklassen

Anderung Adresse

Der Versicherungsnehmer wiinscht: (Beilage der Originalpolizze nicht erforderlich!)
[ Zutreffendes bitte ankreuzen)
1 MNamens-'Adressdnderung
[ fiir Versicherungsnehmer
[ fiir Versicherte Person

Bei Namenzénderungen izt eine Fotokopie einez amtlichen Dokumentes (z.B. Heiratzurkunde| erforderlich.
Adrezsfnderungen werden ohne zonstige Dokumente vorgenommen.

Akad. Grad, Nachname, Vomame

00000, Musterstadt, MusterstraRe 0

Postleitzahl, Ort, Stralle/Gasse/Platz, Hawsnr., Tiamr.

Relevantes ,,n-gram”

Bezugsrechtsanderung

ERGO

A Munich Re company

Abbuchungsauftrag

ERMACHTIGUNG ZUM EINZUG VON PRAMIEN DURCH LASTSCHRIFTEN

Polizzennummer Kontonummer des Zahlungspflichtigen

Bankleitzah!

MName des Zahlungspfiichtigen

Kontofuhrendes Kreditinstitut des Zahlungspfiichfigen

Hiemit ermachtige/n ichiwir/Sie widermuflich, die von mirfuns zu entrichtenden Zahlungen zu Lasten meines/unseres oben angeflihrten Kontos mittels
Lastschrift einzuziehen. Damit ist auch meine/ unsere kontofuhrende Bank ermachtigt, die Lastschriften einzuldsen, wobei fir diese keine Verpflichtung
zur Einlésung besteht, inshesondere dann, wenn meinfunser Konto die erforderiiche Deckung nicht aufweist. Ich/Wir habe/n das Recht, innerhalb von
42 Kalendertagen ab Abbuchungstag ohne Angabe von Griinden die Riickbuchung bei meiner/unserer Bank zu veranlassen.

Pramienfreistellung

2 Anderung des Bezugsrechtes: Keine weiteran Dokumente erforderich.
Das bestehende Bezugsrecht zu Gunsten eines bestehenden Vinkularglaubigers bleibt unverandert.
bei Ableben: | [ |
Machname, Vomame Geb.Datum
{unbedingt anfithren)
bei Erleben: | | | |
Geb Datum

Machname, Vomame
{unbedingt anfiihren)

weiblich mannlich

weiblich mannlich

Q | Pramienfreistellung ab 01.
Icrr11_ nerr:tme zur Kenninis, dass der Versicherungsschuiz aus alifalligen, im Versichery
erlischt.

DReaktivierung des pramienfreigestellten Vertrages ab 01. I:l
Bei Reaktivierung eines pramienfreigesteliten Vertrages nach Tarif Lifelnvest bzw.
Sinfonielnvest wurde das Kundeninformationsdokument (KID) des/der gewahilten For

O O

O O

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner




Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Input Matrix:

7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)

7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

,___Convolution <

Input Matrix:

3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
2 Filter je FiltergroRe
>>> 6 Filter

7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

,___Convolution <

Input Matrix:

3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
2 Filter je FiltergroRe
>>> 6 Filter

7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

I »
»___Convolution < l

Input Matrix:

3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

2 Filter je FiltergroRe
>>> 6 Filter

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix:

3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
2 Filter je FiltergroRe
>>> 6 Filter

7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix:

3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
2 Filter je FiltergroRe
>>> 6 Filter

7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix:

3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
2 Filter je FiltergroRe
>>> 6 Filter

7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Map*®

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei

finden -

Sie
die
Rechnung . .
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner




Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden
Sie

die
Rechnung . I

zum

Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner




Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden
Sie
die

Rechnung .
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner




Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden
Sie

die
Rechnung .

zum

Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner




Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden
Sie

die
Rechnung .

zum

Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner




Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je FiltergroRe
Dimensionen) >>> 6 Filter

,Feature-

Maps*

Anbei
finden
Sie
die

Rechnung .
zum
Schadenfall

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner




Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

,___Convolution <

Input Matrix: 3 FiltergrolRen (5, 3, 2) 2 ,Feature-

7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je Filtergrofe Maps* fur jede
Dimensionen) >>> 6 Filter Filtergrofie

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

»___Convolution < Max-Pooling

Input Matrix: 3 FiltergréRen (5, 3, 2) 2 ,Feature- .Feature-

7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je Filtergrof3e Maps* fur jede Vektor”
Dimensionen) >>> 6 Filter Filtergrof3e 6x1

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall
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Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

»___Convolution < Max-Pooling

Input Matrix: 3 FiltergréRen (5, 3, 2) 2 ,Feature- .Feature-

7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je Filtergrof3e Maps* fur jede Vektor”
Dimensionen) >>> 6 Filter Filtergrofie 6x1
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finden
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Schadenfall
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

»___Convolution < Max-Pooling

Input Matrix: 3 FiltergroRRen (5, 3, 2) 2 ,Feature- .Feature- Output-

7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je Filtergrofe Maps* fur jede Vektor*
Dimensionen) >>> 6 Filter Filtergrofie 6x1

Layer
(Softmax)

O

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall
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Cj/
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

I :

»___Convolution < Max-Pooling

Input Matrix: 3 FiltergréRen (5, 3, 2) 2 ,Feature- ,Feature- Output-

7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je Filtergrof3e Maps* fur jede Vektor”
Dimensionen) >>> 6 Filter Filtergrofie 6x1

Layer
(Softmax)

O Ruckkauf
O Aufhebung Sicherstellung

Anbei Abbuchungsauftrag
finden O Anderung Adresse
Sie O Sicherstellung
die (O Pramienfreistellung
Rechnung ‘O Rechnung
zum U Bezugsrechtsanderung
Schadenfalll O Vollimacht
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

»___Convolution < Max-Pooling

2 ,Feature- .Feature- Output-
Vektor® Layer

6x1 (Softmax)

Input Matrix:

3 FiltergrolRen (5, 3, 2)
7 Worter x 3-Embedding-
Dimensionen)

Maps* fur jede
Filtergrofie

2 Filter je FiltergroRe
>>> 6 Filter

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall

Rechnung
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen
Modellierungsansatze — Convolutional Neural Networks ERGO
(C N N) A Munich Re company

Aktivierungsfunktion

[ »

»___Convolution < Max-Pooling

Input Matrix: 3 FiltergréRen (5, 3, 2) 2 ,Feature- .Feature-

S

7 Worter x 3-Embedding- 2 Filter je Filtergrofe Maps* fur jede Vektor Layer MVP :1' ) 94,12% Accuracy

Dimensionen) >>> 6 Filter Filtergrof3e 6x1

Anbei
finden

Sie

die
Rechnung
zum
Schadenfall
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

Was in der Bilderkennung funktioniert...

34-layer residual

image

h J
| Tx7 conv, 64, /2 |

v

pool, /2

| 3x3 conv, 64

\ 4

| 3x3 conv, 64

| 3x3 conv, 64

\ 4

| 3x3 conv, 64

| 3x3 conv, 64

 J

| 3x3 conv, 64

__________

I3cony, 128,/2 | -,
v y
3x3 conv, 128 et

3x3 conv, 128

4

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

4

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

A 4

3x3 conv, 128

_______
..

3x3 cnn;* 256, [2 |- ‘‘‘‘‘ .,
¥ Y
3x3 conv, 256 |

-
-------

3x3 conv, 256

3x%3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x%3 conv, 256

3x3 conv, 256 |

4

3x3 conv, 256 J

3x%3 conv, 256

3x%3 conv, 256

3x3 conv, 256 |

\ 4

3x3 conv, 256

......

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

.
*a

-
.-

ERGO

A Munich Re company

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for
image recognition.” Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern

recognition

. 2016.



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

...fuhrt auch im NLP-Feld zu Erfolgen!

e

(" optional
'x shortcut

.

. 3
~optional
' shortcut

\“"‘x.

optional
shortcut
T

e

T

pool/2

T

Convolutional Block, 3, 128 ‘

!

Convolutional Block, 3, 128 ‘

T output: 128 x 5/2

pool/2

Convolutional Bleck, 3, 64

!

Conwvolutional Block, 3, 64 ‘

A oputput: 64 x s

3, Temp Conv, 64 |

4 output: 16 xs
Lookup table, 16 |

T input: 1xs
Text

| fc(2043, nClasses) |

A

| fc(2048, 2048), RelU |
A
| fc(4096, 2048), ReLU |

T output: 512 x k

| k-max pooling, k=8 |

)
Convolutional Block, 3, 512
T
et }
f’nptlunal
\Et'“rt':“t Convolutional Block, 2, 512
; T output: 512 x 5/8
-
yd pool/2
f’nptiunal T
shortcut
™,
S Convolutional Block, 3, 256
7 {
optional
|, shortcut Convolutional Block, 3, 256
..

e,

T A output: 256 x s/4

-
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ERGO

A Munich Re company

Conneau, Alexis, et al. "Very deep
convolutional networks for text
classification." arXiv preprint
arXiv:1606.01781 (2016).



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

...fuhrt auch im NLP-Feld zu Erfolgen!

ﬁal

'\ shortcut

.

e

-

/optional

', shortcut
\h‘m

g SO
E

yd

" optional
shortcut

T

optional
shortcut

e

T

pool/2

T

Convolutional Block, 3, 128 ‘

!

Convolutional Block, 3, 128 ‘

T output: 128 x 5/2

pool/2

Convolutional Bleck, 3, 64

!

Conwvolutional Block, 3, 64 ‘

A oputput: 64 x s

3, Temp Conv, 64 |

A output: 16 xs

Lookup table, 16 |

T input: 1xs
Text

| fc(2043, nClasses) |

A

| fc{2048, 2048), ReLU |

A
| fc(4096, 2048), ReLU |

T output: 512 x k

| k-max pooling, k=8 |

$
Conwvolutional Block, 3, 512

”:ﬁ:tiunal t
@rtcut Convolutional Block, 3, 512

e

/’ pool/2

f/nptiunal T
\Ehurtcut
S Convolutional Block, 3, 256
T 1-
~optional
'(\ chortocut Convolutional Block, 3, 256

e A output: 256 x s/4

-
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T output: 512 x 5/8

ERGO

A Munich Re company

CNN mit 3 Convolutional

Layer

) 96,74% Accuracy

) 94,39% Accuracy

Conneau, Alexis, et al. "Very deep
convolutional networks for text
classification." arXiv preprint
arXiv:1606.01781 (2016).



CNN-SWEM-Hybrid ERGO

A Munich Re company

,Original-Text* (512, 300)

Conv. Max
Layer 1 | Pooling
D
Conv. Max
Layer 2 | Pooling
~
Conv. Max Global Max Dense-
Layer 3 | Pooling Pooling Layer
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CNN-SWEM-Hybrid ERGO

A Munich Re company

,Original-Text* (512, 300)

Conv. Max
Layer 1 | Pooling
~
Conv. Max
Layer 2 | Pooling
~
Conv. Max Global Max Dense-
Layer 3 | Pooling Pooling Layer

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020 | ERGO Gruppe | Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner



CNN-SWEM-Hybrid ERGO

A Munich Re company

,Original-Text* (512, 300)

Conv. Max
Layer 1 | Pooling
~
Conv. Max
Layer 2 | Pooling
~
Conv. Max Global Max Dense-
Layer 3 | Pooling Pooling Layer

Dense- Dense- Ol
Layer Layer Layer
(Softmax)

Concat
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CNN-SWEM-Hybrid ERGO

A Munich Re company

,Original-Text* (512, 300) . g o5
MVP 4,42% Accuracy

Conv. Max
Layer 1 | Pooling

~
Conv. Max
Layer 2 | Pooling

~

Conv. Max Global Max Dense-
Layer 3 | Pooling Pooling Layer

Dense- Dense- Ol
Layer Layer Layer
(Softmax)

Concat
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

Ubersicht Modellperformance

Accuracy auf

Test-Daten
Anzahl
Modell berticksichtigt... Dokumente 43.214
...Reihenfolge Bag of Words (1-gram) 93,71%
der Tokens NICHT SWEM AVG 93,14%
..."lokale" Reihenfolge
N | 8 CNN (shallow,
der Tokens ("short range 94,12%
o 1conv-layer)
dependencies")
CNN ("deep",
("deep 94,32%
..."globale" Reihenfolge 3conv-layers)
der Tokens ("long range . .
o BiLSTM-Attention 94,46%
dependencies")
CNN-SWEM-Hybrid 94.42%
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A Munich Re company



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

Ubersicht Modellperformance

Accuracy auf

Trainingszeit pro

Test-Daten Epoche
Anzahl
Modell beriicksichtigt... Dokumente 43.214 343.234
...Reihenfolge Bag of Words (1-gram) 93,71% 143s
der Tokens NICHT SWEM AVG 93,14% 1s
..."lokale" Reihenfolge
N | 8 CNN (shallow,
der Tokens ("short range 94,12% 35s
o 1conv-layer)
dependencies")
CNN ("deep",
("deep 94,32% 175
..."globale" Reihenfolge 3conv-layers)
der Tokens ("long range . .
o BiLSTM-Attention 94,46% 205s
dependencies")
CNN-SWEM-Hybrid 94.42% 11s
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ERGO

A Munich Re company



Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellperformance & Fehleranalyse ERGO
(2018 & 2019, TeSt'Sample) A Munich Re company

10~

= =1 =5}
i i i

=
Fad
i

Vom Medell vorhergesagte Wahrscheinlichkeit
fur die gelabelte "wahre" Klasse

I]U h ! ! ! !
00 02 04 0.6 0.a 10

Wom Modell vorhergesagte Wahrscheinlichkeit
fur die prognostizierte Klasse
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Modellperformance & Fehleranalyse ERGO
(2018 & 2019, TeSt'Sample) A Munich Re company
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fur die prognostizierte Klasse
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstlicken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellperformance & Fehleranalyse

(2018 & 2019, Test-Sample)
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ERGO

A Munich Re company

,Falschklassifizierte® Dokumente
zuruckzufihren auf:

1. Falsch gelabelte Daten

2. Handschriftlich verfasste Dokumente
3. Nicht eindeutige Klassifizierbarkeit

4. Modellfehler



| ERGO
VI el en Dan k A Munich Re company

fur lhre Aufmerksamkeit!

sebastian.mikus@ergo.de

lucas.hafner@ergo.de




