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𝑥1

𝑥2

𝑥3

𝑤11

𝑤21
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𝑓 𝑤21𝑥1 + 𝑤22𝑥2 +𝑤23𝑥3 + 𝑏2

𝑓 𝑤31𝑥1 + 𝑤32𝑥2 +𝑤33𝑥3 + 𝑏3

Input Layer Hidden Layer Output Layer           
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𝑓 𝑥 =
1
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𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑥 𝑖 =
𝑒𝑥𝑖

∑𝑒𝑥𝑗

𝐿 𝑤, 𝑏 =
1

2𝑛
∑ 𝑦 − 𝑎 2 min! 
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𝑤31

𝑓 𝑤11𝑥1 +𝑤12𝑥2 +𝑤13𝑥3 + 𝑏1

𝑓 𝑤21𝑥1 + 𝑤22𝑥2 +𝑤23𝑥3 + 𝑏2

𝑓 𝑤31𝑥1 + 𝑤32𝑥2 +𝑤33𝑥3 + 𝑏3

Input Layer Hidden Layer Output Layer           

Beispiele für f

𝑓 𝑥 =
1

1 + 𝑒𝑥𝑟𝑒𝑙𝑢 𝑥 = max(0, x)

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑥 𝑖 =
𝑒𝑥𝑖

∑𝑒𝑥𝑗

𝐿 𝑤, 𝑏 =
1

2𝑛
∑ 𝑦 − 𝑎 2 min! 

Idee zur Lösung des 

Minimierungsproblems:

𝑔𝑟𝑎𝑑 𝐿 𝑤, 𝑏 zeigt in die Richtung des steilsten 

Anstiegs

D.h. ersetze sukzessive

𝑤𝑘
′ = 𝑤𝑘 − 𝜇

𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑘

𝑏𝑙
′ = 𝑏𝑙 − 𝜇

𝜕𝐿

𝜕𝑏𝑙

Mini-Batch Stochastic Gradient Descent (SGD)
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1) „Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden…“

2) „Anbei sende ich Ihnen meine neue Kontoverbindung…“
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1) „Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden…“

2) „Anbei sende ich Ihnen meine neue Kontoverbindung…“

Dokument Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden neue Kontover-

bindung

1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0

2 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1

a) Count 1_Gram
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1) „Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden…“

2) „Anbei sende ich Ihnen meine neue Kontoverbindung…“

Dokument (Anbei,

Sende)

(sende,

Ich)

(ich, 

Ihnen)

(Ihnen,

meine)

(meine,

Rechnun

g)

(Rechnun

g,

zum)

(meine,

neue)

(zum, 

Schaden)

(neue,

Kontover

bingung)

1 1 1 1 1 1 1 0 1 0

2 1 1 1 1 0 0 1 0 1

b) Count 2_Gram 

Dokument Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden neue Kontover-

bindung

1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0

2 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1

a) Count 1_Gram



Vom Text zur Zahl: Word2Vec – die Grundidee
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• Wörter in ähnlichen Kontexten sollten ähnliche Darstellungen zugeordnet werden

• Idee: Trainiere ein Netz, das angibt, wie wahrscheinlich ein Wort „in der Nähe“ eines 

anderen Wortes vorkommt.

Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

Vom Text zur Zahl: Word2Vec – die Grundidee
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• Wörter in ähnlichen Kontexten sollten ähnliche Darstellungen zugeordnet werden

• Idee: Trainiere ein Netz, das angibt, wie wahrscheinlich ein Wort „in der Nähe“ eines 

anderen Wortes vorkommt.

Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

Trainingsbeipiele:

• (ich, sende), (ich, Ihnen)
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• Wörter in ähnlichen Kontexten sollten ähnliche Darstellungen zugeordnet werden

• Idee: Trainiere ein Netz, das angibt, wie wahrscheinlich ein Wort „in der Nähe“ eines 

anderen Wortes vorkommt.

Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

Trainingsbeipiele:

• (ich, sende), (ich, Ihnen)
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• Wörter in ähnlichen Kontexten sollten ähnliche Darstellungen zugeordnet werden

• Idee: Trainiere ein Netz, das angibt, wie wahrscheinlich ein Wort „in der Nähe“ eines 

anderen Wortes vorkommt.

Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

Trainingsbeipiele:

• (ich, sende), (ich, Ihnen)

• (Ihnen,ich), (Ihnen, meine)

• (meine, Ihnen), (meine, Rechnung)

• ….
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Input Layer – Für 

jedes Wort eine 

separate Eingabe. 

„One-hot-encoding“    

Anbei 
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Ihnen

meine

Rechnung

Zum

Schaden
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„One-hot-encoding“    

Hidden Layer mit 

deutlich keinerer

Dimension, z.B. 300

Anbei 

sende

Ich

Ihnen

meine

Rechnung

Zum
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1

Input Layer – Für 

jedes Wort eine 

separate Eingabe. 

„One-hot-encoding“    

Hidden Layer mit 

deutlich keinerer

Dimension, z.B. 300

Output Layer –

Analog Input Layer 

mit Softmax-

Aktivierung   

Anbei 

sende

Ich

Ihnen

meine

Rechnung

Zum

Schaden

Trainings-

beispiel:

𝑥𝑖 =„zum“ 

𝑦𝑖 =„Schaden“

𝑤𝑖1

𝑤𝑖300

1

Anbei 

sende

Ich

Ihnen

meine

Rechnung

Zum

Schaden

Durch die Softmax

Aktivierung lernt das 

Netz die 

Wahrscheinlichkeit 

für dafür, dass y in 

der Umgebung von x 

vorkommt
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Visualierung des Word2Vec
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Neural Network Architectures

• LeCun, Yann, et al. "Gradient-

based learning applied to 

document recognition." (1998)

• Wichtigter Baustein in der 

modernen Bilderkennung

LSTM (Long short-term memory)

• Sepp Hochreiter, Jürgen 

Schmidhuber: „Long short-term 

memory“ (1996)

• Idee dahinter: Die Eingabe wird

sequentiell verarbeitet. 

• Erlaubt Verarbeitung von langen 

Sequenzen (z.B. Texte, Audio)

Fully Connected

Neural Networks

Convolutional Neural

Networks 

Quelle: colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-

LSTMs/

Recurrent Neural Networks

Quelle: http://alexlenail.me/NN-SVG/index.html
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(Illustration LSTM Zelle):



Neural Network Architectures

• LeCun, Yann, et al. "Gradient-

based learning applied to 

document recognition." (1998)

• Wichtigter Baustein in der 

modernen Bilderkennung

LSTM (Long short-term memory)

• Sepp Hochreiter, Jürgen 

Schmidhuber: „Long short-term 

memory“ (1996)

• Idee dahinter: Die Eingabe wird

sequentiell verarbeitet. 

• Erlaubt Verarbeitung von langen 

Sequenzen (z.B. Texte, Audio)

Fully Connected

Neural Networks

Convolutional Neural

Networks 

Quelle: colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-

LSTMs/

Recurrent Neural Networks

Quelle: http://alexlenail.me/NN-SVG/index.html
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(Illustration LSTM Zelle):

Quelle: Networks and Deep Learning

Michael Nielsen

http://neuralnetworksanddeeplearning.com



Eingangsmanagement
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Klassifizierung von eingehenden Schriftstücken in die bestehenden Eingangsklassen

Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)
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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

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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Embedding-

Dimension
Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

SWEM-

MAX

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.9

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1

: : : : : : : : : :
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Modellierungsansätze – Simple Word Embedding 
Models (SWEM)

Embedding-

Dimension
Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

SWEM-

MAX

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.9

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1 0.9

: : : : : : : : : :

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-

MAX

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.9

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1 0.9

: : : : : : : : : :

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

Embedding-

Dimension
Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

SWEM-

MAX

SWEM-

AVG

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.9

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1 0.9

: : : : : : : : : : :

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

Embedding-

Dimension
Anbei sende ich Ihnen meine Rechnung zum Schaden

SWEM-

MAX

SWEM-

AVG

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.9 0.325

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1 0.9

: : : : : : : : : : :

20 0.7 0.8 0.1 0.1 0.1 0.2 0.6 0.1 0.8
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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-

MAX

SWEM-

AVG

1 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.9 0.1 0.8 0.9 0.325

2 0.2 0.2 0.8 0.9 0.8 0.1 0.1 0.1 0.9 0.4

: : : : : : : : : : :

20 0.7 0.8 0.1 0.1 0.1 0.2 0.6 0.1 0.8
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Accuracy auf 

Test-Daten

Trainingszeit pro 

Epoche

Modell berücksichtigt…

Anzahl

Dokumente 5.794 596.872

...Reihenfolge

der Tokens NICHT

Bag of Words (1-gram) 91,37% 302s

SWEM AVG 93,90% 1s

…"lokale" Reihenfolge

der Tokens ("short range 

dependencies")

Bag of Words (2-gram) - 7.5h

SWEM HIER 96,32% 55s

CNN (shallow, 

1conv-layer)
96,19% 73s

…"globale" Reihenfolge 

der Tokens ("long range 

dependencies")

CNN ("deep", 

3conv-layers)
96,74% 35s

BiLSTM-Attention 96,63% 350s

CNN-BiGRU-Attention 96,76% 703s
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*auf einer Nvidia Tesla V100 Grafikkarte
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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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sebastian.mikus@ergo.de

lucas.hafner@ergo.de

Vielen Dank
für Ihre Aufmerksamkeit!


