
Dr. Sebastian Mikus, Dr. Lucas Hafner

DAV/DGVFM e-Herbsttagung 2020

Anwendung von Deep Learning im 
Eingangsmanagement



Vorstellung und Einführung

2

Einheit Advanced Analytics mit
umfassendem Mandat für die ERGO Gruppe

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

Mandantenfähige, rollen-

basierte IT-Plattform nach 

höchsten IT-Security Standards

Rechtliche Basis für ERGO 

Group weite Zusammenarbeit 

geschaffen

Datenschutz und Compliance-

Anforderungen nach höchstem 

Standard berücksichtigt
  

„Advanced Analytics“

ERGO Group AG

ERGO Digital 
Ventures AG

ERGO 
Deutschland AG

ERGO 
International AG

Data Engineering AIData Science

Head of
Advanced Analytics

Enablement

Manager

CDO



Agenda

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

Teil 1

Überblick über ML-Ansätze im Eingangsmanagement ERGO
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Ergebnisse der Textklassifikation bei einem konkreten Use Case
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ExtraktionKlassifikationOCR
Fachbereich

Überblick über ML-Ansätze im Eingangsmanagement ERGO



Überblick über ML-Ansätze im Eingangsmanagement ERGO - Extraktion
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z.B. AddressFinder

• Convolutional Neural Network

• Activation Map Algorithmus

• Extraktion von Adressen

Extractor & RoleExtractor

• Textbasierter bidirektionales LSTM

• Extraktion neuer Adressen, neuer IBANs

Custom Extractor

• Multilayer residual CNN Extraktion von Polizzen-

nummern, SNR, VNR

Bilderkennungs-Ansätze

Texterkennungs-Ansätze
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Methodenüberblick für Fragestellungen rund um 
Extraktion
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CNNBildinformation Activation Map

CNN klassifiziert Dokument: Adresse vorhanden (ja/nein)
Bildinformation als 

Input für ein CNN

Bildposition anhand derer 

das CNN Vorhandensein 

von Adresse ermittelt
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Überblick über ML-Ansätze im Eingangsmanagement ERGO - Extraktion

AddressFinder – CNN und Activation Map
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Wie funktioniert ein Convolutional Neural Network 
(CNN) (1/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (2/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (3/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (4/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (5/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (6/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (7/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (8/10)?
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https://setosa.io/ev/image-kernels/

Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Wie funktioniert ein CNN (9/10)?
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Wie funktioniert ein CNN (10/10)?
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• Die Filter sind Parameter, die selbständig trainiert werden.

• Filter können selbständig spezielle Muster in den Bildern entdecken (z.B. Kanten).

• Pooling „vergisst“ die genau Position im Bild.

• Insgesamt gibt es wenig Parameter (verglichen mit einem vollständig verbundenen Layer).

Convolutional Neuronale Netze im Detail
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Visualisierung von CNNs

Zeiler, Matthew D., and Rob Fergus. "Visualizing and

understanding convolutional networks." European 

conference on computer vision. Springer, Cham, 2014.

Layer 1 Layer 5 Original
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Verarbeitung unstrukturierter Daten – vom Bild zum 
Modell
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𝑿 =

91 221 84 ⋯ 301 ⋯ 25
5761 2 17 ⋱ 91 ⋯ 171

⋮
100 137 984
91 13 9124
5761 2 17

⋯

⋮
0 ⋯ 0
411 ⋯ 0
122 ⋯ 25

[ˋGutenˋ, ˋTagˋ, 

ˋmeinˋ, ˋNameˋ 

,ˋistˋ ,ˋmeineˋ, 

ˋAdresseˋ , ˋhatˋ 

, …]

Identifikation

relevanter 

Textpassagen 

und Erkennen

unterschiedlicher 

Kommunikations-

verläufe

OCR Tokenizing Embedding Deep Learning                               Modell

Texte und 

Metadaten

Modellierungspipeline zur Textklassifikation und Extraktion



Signifikantes Potential für Verbesserungen im 
Eingangsmanagement durch AI
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ExtraktionKlassifikationOCR
Fachbereich

Überblick über ML-Ansätze im Eingangsmanagement ERGO



Signifikantes Potential für Verbesserungen im 
Eingangsmanagement durch AI
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ExtraktionKlassifikationOCR
Fachbereich

Überblick über ML-Ansätze im Eingangsmanagement ERGO

Klassifikation



Häufigkeitsverteilung der Eingangsklassen POC
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Häufigkeitsverteilung der Eingangsklassen MVP
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

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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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

Embedding-

Dimension
Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1

: : : : : : : : :

20 0.7 0.8 0.1 0.1 0.1 0.2 0.6 0.1
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Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

Embedding-

Dimension
Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

SWEM-

AVG

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.325

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1 0.4

: : : : : : : : : :

20 0.7 0.8 0.1 0.1 0.1 0.2 0.6 0.1
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

Embedding-

Dimension
Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

SWEM-

AVG

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.325

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1 0.4

: : : : : : : : : :

20 0.7 0.8 0.1 0.1 0.1 0.2 0.6 0.1 0.34
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Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Input Layer ∈ ℝ20
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Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen
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Hidden Layer ∈ ℝ14
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Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
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Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
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Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Input Layer ∈ ℝ20

Hidden Layer ∈ ℝ14

Output Layer ∈ ℝ9

93,90% AccuracyPOC

93,14% AccuracyMVP
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Formulare mit mehreren Eingangsklassen

Änderung Adresse

Bezugsrechtsänderung Prämienfreistellung

Abbuchungsauftrag

00000, Musterstadt, Musterstraße 0
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Formulare mit mehreren Eingangsklassen

Änderung Adresse

Bezugsrechtsänderung Prämienfreistellung

Abbuchungsauftrag

00000, Musterstadt, Musterstraße 0

Relevantes „n-gram“
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Modellierungsansätze – Convolutional Neural Networks 
(CNN)

Anbei

finden

Sie

die

Rechnung

zum

Schadenfall

Input Matrix: 

7 Wörter x 3-Embedding-

Dimensionen)

Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen
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Anbei
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Sie

die

Rechnung

zum

Schadenfall

3 Filtergrößen (5, 3, 2)

2 Filter je Filtergröße

>>> 6 Filter

Input Matrix: 

7 Wörter x 3-Embedding-

Dimensionen)

Modellierungsansätze – Convolutional Neural Networks 
(CNN)

Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen
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Was in der Bilderkennung funktioniert…
Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

He, Kaiming, et al. "Deep residual learning for 

image recognition." Proceedings of the IEEE 

conference on computer vision and pattern 

recognition. 2016.
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…führt auch im NLP-Feld zu Erfolgen!
Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Conneau, Alexis, et al. "Very deep

convolutional networks for text

classification." arXiv preprint

arXiv:1606.01781 (2016).
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Übersicht Modellperformance

Accuracy auf 

Test-Daten 

Trainingszeit pro 

Epoche 

Modell berücksichtigt…

Anzahl

Dokumente 43.214 343.234

...Reihenfolge

der Tokens NICHT

Bag of Words (1-gram) 93,71% 143s

SWEM AVG 93,14% 1s

…"lokale" Reihenfolge

der Tokens ("short range

dependencies")

CNN (shallow, 

1conv-layer)
94,12% 35s

…"globale" Reihenfolge 

der Tokens ("long range

dependencies")

CNN ("deep", 

3conv-layers)
94,32% 17s

BiLSTM-Attention 94,46% 205s

CNN-SWEM-Hybrid 94.42% 11s

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



Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Übersicht Modellperformance

Accuracy auf 

Test-Daten 

Trainingszeit pro 

Epoche 

Modell berücksichtigt…

Anzahl

Dokumente 43.214 343.234

...Reihenfolge

der Tokens NICHT

Bag of Words (1-gram) 93,71% 143s

SWEM AVG 93,14% 1s

…"lokale" Reihenfolge

der Tokens ("short range

dependencies")

CNN (shallow, 

1conv-layer)
94,12% 35s

…"globale" Reihenfolge 

der Tokens ("long range

dependencies")

CNN ("deep", 

3conv-layers)
94,32% 17s

BiLSTM-Attention 94,46% 205s

CNN-SWEM-Hybrid 94.42% 11s

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



Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellperformance & Fehleranalyse
(2018 & 2019, Test-Sample)
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Modellperformance & Fehleranalyse
(2018 & 2019, Test-Sample)

„Falschklassifizierte“ Dokumente 

zurückzuführen auf:

1. Falsch gelabelte Daten

2. Handschriftlich verfasste Dokumente

3. Nicht eindeutige Klassifizierbarkeit

4. Modellfehler
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