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Zusammenfassung

Vor dem Hintergrund laufender Transformationsprozesse, ausgeldst durch immer weitere tech-
nologische Innovationen, verandern sich Berufsbilder und damit auch die geforderten Kompe-
tenzprofile von Beschaftigten. Dadurch, dass bestimmte Berufe vermehrt und andere Berufe
hingegen weniger nachgefragt werden, steht in besonderem MaRe die technologieintensive Au-
tomobil- und Zulieferindustrie vor der Herausforderung, den Transformationsprozess auch auf
personeller Ebene zu gestalten und so dem (drohenden) Fachkrdaftemangel entgegenzuwirken.
Dies kann durch entsprechende Qualifizierungen erreicht werden, die es Beschaftigten ermog-
lichen, ihre Kompetenzprofile so zu erweitern, dass sie neue Aufgaben ibernehmen und in ver-
mehrt nachgefragte oder auch neu entstandene Berufe wechseln kénnen, wenn urspriingliche
Tatigkeiten entfallen.

Zur Bestimmung der Qualifizierungsbedarfe und des -potenzials kdnnen Analysen der verander-
ten Berufsnachfrage und der entsprechenden Kompetenzprofile dienen. Die drei folgenden
Schritte fithren zu einer empirischen Grundlage, von der ausgehend Ubergangspfade entwickelt
werden kdnnen: Zunachst sind die relevanten Berufe in der Automobil- und Zulieferindustrie zu
identifizieren und in Berufe mit steigender und sinkender Nachfrage zu gruppieren. Als grund-
legende Taxonomie bietet sich hierfiir die Klassifikation der Berufe 2010 (KIdB 2010) an und als
Datengrundlage die Beschaftigtenstatistik der Bundesagentur fiir Arbeit (BA). Zweitens sind
Kompetenzprofile zu erstellen. In diesem Arbeitsschritt empfehlen sich Big Data Methoden, um
die Informationen aus verschiedenen Datenquellen, wie dem Berufenet der BA und aktuellen
Stellenanzeigen, zusammenzufiihren. Der dritte Schritt beinhaltet eine Ahnlichkeitsanalyse der
Kompetenzprofile zwischen den identifizierten Berufen vor dem Hintergrund der wachsenden
beziehungsweise sinkenden Nachfrage nach diesen Berufen. Hierfiir werden Big Data Methoden
angewandt und mit fundiertem Praxiswissen hinsichtlich der Einordnung und Bewertung der
geforderten Kompetenzen kombiniert. Des Weiteren kdnnte in einem nachsten (optionalen)
Schritt eine Analyse der Veranderungen innerhalb der Berufe durchgefiihrt werden, um kon-
krete Hinweise fir die Gestaltung von Qualifizierungsangeboten zu erhalten.
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1 Einleitung

Transformationsprozesse |6sen Anpassungsbedarf bei den Kompetenzen der Beschaftigten aus.
Dies kann auf der einen Seite dazu fihren, dass bestimmte Berufe und die in ihnen verankerten
Kompetenzen vermehrt nachgefragt werden, andere hingegen weniger. Eine solche Situation
ist im Strukturwandel Ublich, bedeutet aber in Zeiten bedeutender und rascher Technologiean-
derungen eine grofle Herausforderung fiir Unternehmen und Mitarbeiter. Im Idealfall gelingt
es, Beschaftige aus weniger nachgefragten Berufen so weiterzuqualifizieren, dass sie vermehrt
Tatigkeiten in anderen Berufen, die eine wachsende Nachfrage verzeichnen, (ibernehmen kon-
nen. Die Gestaltung solcher Uberginge setzt eine differenzierte Analyse der Kompetenzprofile
flir verschiedene Berufe voraus.

In der hier vorgeschlagenen Methodik soll in vier Schritten die Entwicklung von Ubergangspfa-
den in der Automobil- und Zulieferindustrie vorbereitet werden:

1. Identifikation von relevanten Berufen: In Schritt 1 sollen relevante Berufe in der Auto-
mobil- und Zuliefererindustrie identifiziert werden. Diese sollen Uber verschiedene Ana-
lysen, zum Beispiel zur Beschaftigtenentwicklung oder auch zur Fachkrafteengpasssitua-
tion, in Berufe mit steigender und sinkender Nachfrage gruppiert werden (Kapitel 2).

2. Erstellung von Kompetenzprofilen: In Schritt 2 werden fir die identifizierten Berufe Kom-
petenzprofile erarbeitet. Hierflir werden zum einen Quellen ausgewertet, die aufzeigen,
welche Kompetenzen in verschiedenen Berufsprofilen verankert sind (Kapitel 3.1). Da
Tatigkeits- und Kompetenzbeschreibungen haufig technologieneutral formuliert sind,
werden zum anderen aktuelle Stellenanzeigen ausgewertet, die die nachgefragten Kom-
petenzen aus Unternehmenssicht konkretisieren (Kapitel 3.2). Aus der Synthese ergeben
sich berufsspezifische Kompetenzprofile (Kapitel 3.3).

3. Ahnlichkeitsanalyse zwischen Berufen: In Schritt 3 wird die Ahnlichkeit von Berufen ba-
sierend auf den Kompetenzprofilen analysiert (Kapitel 4). Dabei wird insbesondere tGber-
prift, in welchen Kompetenzen sich Berufe mit wachsender beziehungsweise sinkender
Nachfrage dhneln. Ein Ziel dieser Ahnlichkeitsanalyse ist es, Vorarbeiten fiir die Entwick-
lung von Ubergangspfaden von weniger gefragten oder gefihrdeten Berufen in wach-
sende Berufsgruppen zu entwickeln.

4. Anderungen innerhalb von Berufen (optional): Im vierten und letzten Schritt kénnen er-
ginzend Anderungen innerhalb von Berufen analysiert werden. So kénnen Qualifizie-
rungspfade abgeleitet werden, die beispielsweise altere Beschaftigte in einem Beruf in
die Lage versetzen, aktuelle Anforderungen zu erfillen.
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2 Identifikation von relevanten Berufen in der Automobil- und
Zulieferindustrie

In einem ersten Schritt sollen fir die Automobil- und Zulieferindustrie relevante Berufe identi-
fiziert werden. Hierflr werden im Folgenden verschiedene Taxonomien betrachtet und darge-
legt, inwieweit sie sich flir das geplante Forschungsprojekt eignen.

Fiir eine passgenaue Analyse ist es wichtig, eine Taxonomie zu finden, die das in Deutschland
nach wie vor vorherrschende Berufsprinzip bestmdglich abbildet, da in Deutschland Berufsab-
schlisse eine grolRe Rolle flr das Einstellungsverhalten von Arbeitgebern spielen. Dies lasst sich
damit erklaren, dass Unternehmen klare Erwartungen haben, welche Kompetenzen in den je-
weiligen Berufen in Aus- und Fortbildung sowie Studium vermittelt werden.

2.1 Klassifikation der Berufe 2010 und Beschaftigtendaten nach KidB

Die zentrale Klassifikation fir den deutschen Arbeitsmarkt ist die Klassifikation der Berufe 2010
(KIdB 2010) der Bundesagentur fiir Arbeit (BA). Die KIdB 2010 beriicksichtigt die Besonderheiten
des deutschen Arbeitsmarktes mit seiner berufsspezifischen Strukturierung. Dariiber hinaus fin-
det sich diese Klassifizierung in vielen Datensatzen als Strukturvariable wieder, die fiir die wei-
teren Analysen relevant sind.

Die KIdB 2010 besteht aus fiinf Gliederungsebenen. Die Gliederungsebenen werden immer fei-
ner: Auf der ersten Ebene werden 10 Berufsbereiche, auf der zweiten Ebene 37 Berufshaupt-
gruppen, auf der dritten Ebene 144 Berufsgruppen, auf der vierten Ebene 700 Berufsuntergrup-
pen und auf der finften und untersten Gliederungsebene (5-Steller) 1.286 Berufsgattungen un-
terschieden. In einer Berufsgattung sind in der Regel mehrere dhnliche Berufe zusammenge-
fasst.! Die KIdB gliedert Berufsgattungen anhand ihrer Berufsfachlichkeit, das heift, anhand der
Ahnlichkeit von Berufen innerhalb der Berufsgattung in Bezug auf die sie auszeichnenden Tétig-
keiten, Kenntnisse und Fertigkeiten sowie anhand ihres Anforderungsniveaus, also der Komple-
xitat der auszulibenden Tatigkeit (Tabelle 2-1). Die KIdB 2010 unterscheidet zudem zwischen
vier Anforderungsniveaus, die mit bestimmten Bildungsabschliissen verbunden sind: Helfer (An-
und Ungelernte), Fachkrafte (abgeschlossene Berufsausbildung), Spezialisten (Aufstiegsfortbil-
dung, wie Meister, Techniker oder Fachwirt, sowie Bachelor) und Experten (Master oder Diplom
sowie Promotion) (Tabelle 2-1).

! Trotz dieses Unterschieds werden die Begriffe ,,Berufsgattung” und ,,Beruf” in den folgenden Kapiteln synonym ver-
wendet. Es ist dennoch wichtig, diese Differenzierung bei der Interpretation der Analysen zu berlicksichtigen. So ist
denkbar, dass sich die Berufe in unterschiedliche Richtungen entwickeln und die Berufsgattung als Ganzes diese
Entwicklungen nur teilweise abbildet. Dies konnte im Stakeholder Prozess adressiert werden.
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Tabelle 2-1: Anforderungsniveaus in der KidB 2010

Anforderungs- Bezeichnung | Typische Qualifikation
niveau

1 Helfer Geringqualifiziert
2 Fachkraft Berufsausbildung (mindestens zweijahrig)
3 Spezialist Fortbildungsabschluss (z. B. Meister, Techniker, Fachwirt)

oder Bachelor mit wenig Berufserfahrung

4 Experte Diplom, Master oder Bachelor mit viel Berufserfahrung

Quelle: IW-Darstellung auf Basis von BA (2011a)

Die KIdB 2010 istim Rahmen des Meldeverfahrens zur Sozialversicherung Grundlage fiir die Ver-
schlisselung der ausgetibten Tatigkeit, die der Arbeitgeber anzugeben hat, und fliellt dement-
sprechend in die Beschaftigtenstatistik der BA ein — ein Datensatz, der fir die weitere Analyse
relevant ist (BA, 2019).2 Hierfir gibt es ein Schliisselverzeichnis, welches die Arbeitgeber nutzen
kénnen. Entscheidend fiir die Arbeitgebermeldung ist dabei allein die Tatigkeit, die der Beschaf-
tigte im Betrieb ausibt, nicht der erlernte Beruf. Wenn mehrere Tatigkeitsbezeichnungen zu
einer Stelle passen, wird der Beschaftigte dem Beruf zugeordnet, aus dem er tiberwiegend Ta-
tigkeiten austbt. In das Schlisselverzeichniss der BA werden regelmaBig neue Berufsbezeich-
nungen aufgenommen und entsprechend der KldB 2010 zugeordnet. Diese Anpassungen leiten
sich aus dem Wandel der Berufslandschaft ab (Entstehung neuer Berufe, Wegfall anderer Be-
rufe, Veranderungen der Bezeichnungen etc.). Die KIdB 2010 verdndert sich hierdurch nicht. Es
kann daher sein, dass sich Tatigkeiten innerhalb der Berufe andern oder immer mehr Tatigkeiten
aus anderen Berufen mit Gbernommen werden (,,hybride Berufe”). Welche Kompetenzen in
dem jeweiligen Beruf aktuell von Bedeutung sind, wird tiber die Analyse der Kompetenzen auf
Basis von Berufsinformationen (Kapitel 3) sowie der Stellenausschreibungen (Kapitel 3.2) iden-
tifiziert. Veranderungen innerhalb von Berufen kdnnten Uber Zeitvergleiche analysiert werden
(Kapitel 5). Auch im Rahmen der BA-Arbeitslosen- und Stellenstatistik, die ebenfalls fiir die in
dieser Expertise vorgestellte Methodik relevant ist, wird die gewlinschte berufliche Tatigkeit der
zu besetzenden Arbeitsstelle mit der KIdB 2010 verschlisselt.

Arbeits- und Ausbildungsmarktdaten auf Ebene der KIdB 2010 werden von der BA bereitgestellt.
Sie stehen teilweise kostenfrei auf der Seite der BA zur Verfligung. Beruflich und regional geglie-
derte Daten (zum Beispiel auf Ebene der Bundesldander) kdnnen als Sonderauswertungen kos-
tenpflichtig bei der BA bestellt werden. Das Institut der deutschen Wirtschaft (IW) flihrt regel-
maRig Daten von der BA zu sozialversicherungspflichtig Beschaftigen, zu gemeldeten offenen
Stellen und zu Arbeitslosen mit Daten zum Ausbildungsmarkt auf Ebene der KIdB-5-Steller zu-
sammen und nutzt diese so erstellte Datenbank fiir Analysen zur Fachkraftesituation auf dem
Arbeits- und Ausbildungsmarkt (siehe Burstedde et al., 2020).

2 Die Meldepflicht ist im Sozialgesetzbuch (SGB) Viertes Buch (1V) § 28a geregelt (http://www.gesetze-im-inter-
net.de/sgb 4/ 28a.html).
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Die Daten zum Bestand der sozialversicherungspflichtig Beschaftigten sind auf Ebene der Be-
rufsgattungen unter anderem differenziert nach Geschlecht, Altersgruppe, Herkunft (Deutsch-
land, Europdische Union, Drittstaat), Arbeitsumfang (Vollzeit oder Teilzeit), BetriebsgroRenklas-
sen und Wirtschaftszweigen nach der Klassifikation der Wirtschaftszweige (WZ 2008) verfligbar.
Auch diese Daten sind im Rahmen von Sonderauswertungen bei der BA erhaltlich und liegen
aufgegliedert nach der KIdB 2010 seit einschlieBlich 2013 vor (BA, 2020).

Uber die KIdB 2010 lassen sich relevante Berufe fiir die Automobil- und Zulieferindustrie identi-
fizieren. So enthalt zum Beispiel die Berufsgruppe 252 ,Fahrzeug-, Luft-, Raumfahrt- und Schiff-
bautechnik” mit der Untergruppe 2521 ,Berufe in der Kraftfahrzeugtechnik” viele relevante Be-
rufsgruppen. Da in der Automobilbranche jedoch auch andere Berufe relevant sind, die nicht
spezifisch fur diese Industrie sind, ist zusatzlich eine Branchenanalyse notwendig, um alle rele-
vanten Berufe zu identifizieren. Es existieren zahlreiche Berufe, die in vielen Branchen relevant
sind. So werden beispielsweise viele technische Berufe zum Aufbau und zur Wartung von Pro-
duktionsanlagen in einer Vielzahl von Branchen bendétigt. Um Beschaftigtendaten der BA auf
Ebene der KldB-5-Steller nach Branche untersuchen zu kénnen, kann auf die WZ 2008, die Klas-
sifikation der Wirtschaftszweige, zuriickgegriffen werden. Die Zuordnung der Beschaftigten zu
den Wirtschaftszweigen erfolgt iber die Betriebsnummer, die von der BA gemeinsam mit dem
Unternehmen vergeben wird. Ist ein Unternehmen in verschiedenen Niederlassungen in ver-
schiedenen Wirtschaftszweigen tatig, erhalt es verschiedene Betriebsnummern und die Be-
schaftigten werden den verschiedenen Wirtschaftszweigen zugeordnet. Ist ein Unternehmen in
verschiedenen Wirtschaftszweigen an einem Standort tatig, wird nur eine Betriebsnummer und
ein Wirtschaftszweig zugeordnet (BA, 2017).

Abbildung 2-1: Die Automobil- und Zulieferindustrie in der Klassifikation der Wirt-
schaftszweige (WZ 2008)

Abteilung 29 , Herstellung von Kraftwagen und Kraftwagenteilen”

29 Herstellung von Kraftwagen und Kraftwagenteilen
29.1 Herstellung von Kraftwagen und Kraftwagenmotoren
29.10 Herstellung von Kraftwagen und Kraftwagenmotoren 2910

29.10.1 Herstellung von Personenkraftwagen und Personenkraftwagenmotoren

29.10.2 Herstellung von Nutzkraftwagen und Nutzkraftwagenmotoren

29.2 Herstellung von Karosserien, Aufbauten und Anhé@ngern

29.20 Herstellung von Karosserien, Aufbauten und Anhdngern 2920
29.20.0 Herstellung von Karosserien, Aufbauten und Anhangern

29.3 Herstellung von Teilen und Zubehar fiir Kraftwagen

29.31 Herstellung elektrischer und elektronischer Ausriistungsgegenstande fiir Kraft- 2930*
wagen

29.31.0 Herstellung elektrischer und elektronischer Ausriistungsgegenstande fiir Kraft-
wagen

29.32 Herstellung von sonstigen Teilen und sonstigem Zubehor fiir Kraftwagen 2930*

29.32.0 Herstellung von sonstigen Teilen und sonstigem Zubehor fiir Kraftwagen

Quelle: Statistisches Bundesamt, 2018
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Abteilung 29 der WZ 2008 umfasst die Herstellung von Kraftwagen und Kraftwagenteilen. In
dieser Branche ist ein Grof3teil der fiir die Analyse relevanten Berufsgattungen zu finden. Sie
umfasst nicht nur die eigentliche Herstellung von Kraftwagen und Kraftwagenmotoren, sondern
explizit auch die Herstellung von Ausristungsgegenstanden und Zubehor fiir Kraftwagen und
damit Automobilzulieferer. Abbildung 2-1 bietet einen Uberblick tiber die Abteilung 29. Nicht
enthalten sind die Herstellung von Elektromotoren, von Kolben und Kolbenringen, von Verga-
sern sowie von Beleuchtungseinrichtungen fiir Kraftfahrzeuge, die in der Abteilung 27 zu finden
sind. Wie diese Beispiele zeigen, kdnnen auch andere Abteilungen neben der Abteilung 29 rele-
vant fur die Abgrenzung der Berufsgattungen sein. Fir die finale Abgrenzung der fiir das Projekt
relevanten Berufsgattungen sollten deshalb auch weitere Abteilungen geprift und in Abstim-
mung mit dem Auftraggeber und den Stakeholdern gegebenenfalls einbezogen werden.

In unmittelbarer Nachbarschaft der Abteilung 29 befinden sich die Abteilungen 28 ,,Maschinen-
bau® und 30 ,Sonstiger Fahrzeugbau®. Beide Kategorien bilden allerdings weniger spezifisch die
Berufsgattungen der (Kraft-)Fahrzeugindustrie ab. So ist die Berufsgattung mit den meisten Be-
schaftigten in Abteilung 30 beispielsweise die Fachkraft fir Luft- und Raumfahrttechnik, gefolgt
von den Experten fur Luft- und Raumfahrt. In Abteilung 28 sind die Fachkrafte fiir Maschinen-
bau- und Betriebstechnik und spanende Metallbearbeitung die beiden Berufsgattungen mit den
meisten Beschaftigten.

Um die relevanten Berufe fiir die Automobil- und Zulieferindustrie zu ermitteln, wird die Anzahl
der sozialversicherungspflichtig Beschaftigten nach KldB 2010 und nach WZ 2008 gemeinsam
betrachtet. Mit dieser Aufstellung lasst sich erkennen, welche Berufe fiir die Branche quantitativ
relevant sind (Relevanz). Die Daten fir alle 88 Wirtschaftszweige und 1.286 Berufsgattungen
konnen als kostenpflichtige Sonderauswertung sowohl auf Bundesebene als auch fiir Bundes-
lander bei der BA bestellt werden. Die Abgrenzung kann damit spezifisch flir Baden-Wirttem-
berg erfolgen.? Die Berufsgattung mit der bundesweit gréRten Zahl sozialversicherungspflichtig
Beschaftigter in Abteilung 29 ist die Fachkraft fiir Fahrzeugtechnik, gefolgt von den Experten der
technischen Forschung und Entwicklung. Zur Fachkraft flir Fahrzeugtechnik geh6ren die Ausbil-
dungsberufe Karosserie- und Fahrzeugbaumechaniker/-in (Fachrichtungen Karosserie- und
Fahrzeugbautechnik sowie Karosserieinstandhaltungstechnik) sowie Kraftfahrzeugmechatroni-
ker/-in mit verschiedenen Schwerpunkten.

Neben der quantitativen Relevanz der Berufsgattungen lasst sich priifen, ob eine Berufsgattung
nur fiir eine Branche relevant ist oder auch fir andere Branchen (Spezifitat). Hier zeigt sich bei-
spielsweise, dass 59 Prozent der Fachkrafte der Fahrzeugtechnik im Bereich Handel mit Kraft-
fahrzeugen; Instandhaltung und Reparatur von Kraftfahrzeugen (Abteilung 45) beschaftigt sind.
20 Prozent aller beschaftigten Fachkrafte der Fahrzeugtechnik werden Abteilung 29 zugeordnet.
Die verbleibenden rund 20 Prozent der Beschaftigten verteilen sich mit kleinen Beschaftigungs-
anteilen auf beinahe alle anderen Wirtschaftszweige.

3 |m weiteren Verlauf des Dokuments beziehen sich die Beispiele — sofern nicht anders beschrieben — auf die Daten
auf Bundesebene.
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Fiir die Abgrenzung der fiir das Projekt relevanten Automobilberufe muss ein Grenzwert fur die
Beschaftigung nach Wirtschaftszweig bestimmt werden, unterhalb dessen Berufsgattungen
nicht mehr berlcksichtigt werden. Dabei ist zu beachten, dass sich die Beschaftigung nicht
gleichmaRig auf die vier Anforderungsniveaus verteilt. In Abteilung 29 sind die meisten Beschaf-
tigten beruflich qualifiziert, gefolgt von deutlich weniger Experten und Spezialisten. Die Grenz-
werte fiir die Relevanz der Berufe kdnnten daher innerhalb der Abteilung je Anforderungsniveau
spezifisch festgelegt werden. So waére sichergestellt, dass aus allen Anforderungsniveaus ausrei-
chend Berufe berticksichtigt werden. Diese Grenzwerte kdnnen in absoluten Zahlen oder pro-
zentual gesetzt werden. Ein Grenzwert von 1.000 Beschaftigten fiir alle Qualifikationsniveaus
ergabe beispielsweise 116 Berufsgattungen in Abteilung 29, die 93,3 Prozent aller Beschaftigten
dieser Abteilung abdecken. Ein Grenzwert von 100 Beschaftigten wiirde zu 264 Berufsgattungen
flhren, die 99,0 Prozent der Beschaftigten umfassen. Grenzwerte von 1.000 Beschaftigten fur
Fachkrafte und jeweils 500 fir Spezialisten und Experten wiirden zu 122 Berufsgattungen fiih-
ren.

Ergdnzend sollte zur weiteren Eingrenzung der relevanten Berufe mit Hilfe eines zweiten Grenz-
werts die Spezifitat der Berufsgattungen beriicksichtigt werden. Es kdnnte zum Beispiel festge-
legt werden, dass mindestens 15 Prozent der Beschaftigten einer Berufsgattung in der Automo-
bil- und Zulieferindustrie tatig sein missen. Damit wiirde sichergestellt, dass nur wenig bran-
chenspezifische Berufe wie Fachkrafte fir Bliro- und Sekretariat oder fiir die Reinigung nicht als
—im Sinne der hier vorgelegten Expertise —relevante Berufe identifiziert werden. Der Grenzwert
wirde die oben genannten 116 Berufe (bei einem Grenzwert von 1.000 Beschaftigten) auf 30
Berufsgattungen reduzieren. Aufgrund der hohen Zahl an Wirtschaftszweigen und der Verbrei-
tung vieler technischer Berufsgattungen in anderen Wirtschaftszweigen sollte der Grenzwert
der Spezifitat nicht zu hoch gewahlt werden.

Die Liste der als relevant identifizierten Berufe sollte im Projektverlauf mit den Stakeholdern
abgestimmt werden. So wird zum einen sichergestellt, dass in der weiteren empirischen Analyse
keine Berufe im Fokus stehen, die fiir die Projektpartner nicht von Interesse sind, und zum an-
deren kénnen so gegebenenfalls noch Berufe aufgenommen werden, die zwar eine quantitativ
geringe Bedeutung haben, aber aus anderen Griinden von Interesse sind. So kdnnen auch qua-
litative Kriterien bei der Berufsauswahl bericksichtigt werden.

2.2 Klassifikationen der Berufe nach ISCO

Neben der KIdB 2010 als nationale Klassifikation gibt es auch internationale Klassifikationen von
Berufen wie die International Standard Classification of Occupations (ISCO-08), die von der In-
ternational Labour Organization (ILO) zur Verfligung gestellt wird. Wie Tabelle 2-2 zeigt, ist diese
Klassifikation jedoch viel grober als die KIdB 2010, so dass sie nicht zu der in Deutschland typi-
schen Berufestruktur passt.



Tabelle 2-2: Vergleich KidB 2010 und I1SCO-08

Gliederungsebenen und Zahl der Kategorien

Quelle: BA, 2011a

10
42
128
436
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ISCO-08 KidB2010

10
37
144
700
1.286

Dies lasst sich an der Berufsgattung des Experten fir Kraftfahrzeugtechnik deutlich machen.
Wahrend jener in der KIdB 2010 ein eigener 5-Steller ist (25214), wird er in ISCO-08 der Gruppe
der Maschinenbauingenieure (2144) zugeordnet (Tabelle 2-3). Diese Gruppe ist jedoch sehr he-
terogen und enthalt beispielsweise auch Experten aus dem Bereich der Papierverarbeitung oder
Kdltetechnik, die keine oder nur eine untergeordnete Bedeutung fiir die Automobil- und Zulie-

ferindustrie haben.

Tabelle 2-3: Maschinenbauingenieure in der ISCO-08 und der KidB 2010

Umsteigeschlissel

KldB 2010
(5-Steller)

23124

24424

24514

24524

25104

25134

25184

Bezeichnungen der
KldB2010 (5-Steller)

Berufe in der Papierverar-
beitung und Verpa-
ckungstechnik - hoch
komplexe Tatigkeiten

Berufe in der Schweif3-
und Verbindungstechnik -
hoch komplexe Tatigkei-
ten

Berufe in der Fein-
werktechnik - hoch kom-
plexe Tatigkeiten

Berufe in der Werkzeug-
technik - hoch komplexe
Tatigkeiten

Berufe in der Maschinen-
bau- und Betriebstechnik
(ohne Spezialisierung) -
hoch komplexe Tatigkei-
ten

Technische Servicekrafte
in Wartung und Instand-

haltung - hoch komplexe
Tatigkeiten

Berufe in der Maschinen-
bau- und Betriebstechnik
(sonstige spezifische Ta-
tigkeitsangabe) - hoch
komplexe Tatigkeiten

ISCO-08
(CESICET)

2144

2144

2144

2144

2144

2144

2144

Bezeichnungen der
ISCO-08 (4-Steller)

Maschinenbauingenieure

Maschinenbauingenieure

Maschinenbauingenieure

Maschinenbauingenieure

Maschinenbauingenieure

Maschinenbauingenieure

Maschinenbauingenieure
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25214 Berufe in der Kraftfahr- 2144 Maschinenbauingenieure
zeugtechnik - hoch kom-
plexe Tatigkeiten

25224 Berufe in der Land- und 2144 Maschinenbauingenieure
Baumaschinentechnik -
hoch komplexe Tatigkei-
ten

25234 Berufe in der Luft- und 2144 Maschinenbauingenieure
Raumfahrttechnik - hoch
komplexe Tatigkeiten

25244 Berufe in der Schiffbau- 2144 Maschinenbauingenieure
technik - hoch komplexe
Tatigkeiten

25254 Berufe in der Zweirad- 2144 Maschinenbauingenieure
technik - hoch komplexe
Tatigkeiten

34234 Berufe in der Kéltetechnik 2144 Maschinenbauingenieure
- hoch komplexe Tatigkei-
ten

34304 Berufe in der Ver- und 2144 Maschinenbauingenieure
Entsorgung (ohne Spezi-
alisierung) - hoch kom-
plexe Tatigkeiten

34344 Berufe im Anlagen-, Be- 2144 Maschinenbauingenieure
hélter- und Apparatebau -
hoch komplexe Tatigkei-
ten

Quelle: BA, 2011b

Die ISCO-Klassifikation bildet die Berufestruktur in Deutschland nicht differenziert genug ab und
erscheint weniger geeignet als die KIdB 2010, um fir die Automobil- und Zulieferindustrie rele-
vante Berufe zu identifizieren. Daher wird das in Kapitel 2.1.1 beschriebene Verfahren — die ge-
meinsame Betrachtung von Berufen (KIdB 2010) und Branchen (WZ 2008) — favorisiert, um die
relevanten Berufe zu ermitteln.

2.3 Gruppierung der Berufe anhand steigender und sinkender Nachfrage

Nach Abgrenzung der relevanten Berufsgattungen werden weitergehende Analysen durchge-
fihrt, um den Stellenwert der jeweiligen Berufsgattung im Strukturwandel zu bestimmen.
Hierzu gehdren zum Beispiel Zeitreihenbetrachtungen der sozialversicherungspflichtig Beschaf-
tigten, um Berufsgattungen mit steigender und sinkender Nachfrage zu identifizieren. Uber die
Arbeitslosen- und Stellenstatistik der BA kdnnen zudem weitere Informationen zur Fachkrafte-
situation in den jeweiligen Berufen dargestellt werden wie die Engpassrelation oder auch die
aktuelle Fachkrafteliicke (fir weitere Informationen zu Methodik und Kennzahlen siehe
Burstedde et al., 2020). Verschiedene Indikatoren geben dabei Aufschluss tber aktuelle Ent-
wicklungen des Arbeitsmarktes.

Dies soll beispielhaft flr die Fachkrafte, Spezialisten und Experten der Fahrzeugtechnik darge-
stellt werden. Abbildung 2-2 zeigt die Beschaftigtenentwicklung in diesen drei Berufen fiir Ba-
den-Wirttemberg. Auf allen drei Niveaus ist ein Beschaftigungsaufbau seit 2013 zu erkennen.
Am starksten ausgepragt ist der Anstieg auf dem Niveau der Experten.
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Abbildung 2-2: Veranderung der Beschaftigung in den drei Kraftfahrzeugtechnik-
Berufen in Baden-Wiirttemberg (Normiert 2013 = 100)
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Quelle: IW-Berechnungen auf Basis von Sonderauswertungen der Bundesagentur fiir Arbeit, 2020

Eine Auswahl verschiedener Engpassindikatoren fiir diese Berufe zeigt Tabelle 2-4. Die unter-
schiedlichen Analysen dienen dazu, die identifizierten Berufe in Gruppen einzuteilen: Berufe mit
steigender und Berufe mit sinkender Nachfrage. Diese Berufsgruppen kénnen in der Ahnlich-
keitsanalyse gegenlibergestellt werden (siehe Kapitel 4).

Tabelle 2-4: Ausgewadhlte Engpass-Indikatoren in den drei Kraftfahrzeugberufen
fiir Baden-Wiirttemberg
Stand: 30.06.2020

KldB 5-Steller | Berufsunter- Anforde- Engpassre- | Fachkraf- Stellen- Offene

gruppe rungsni- lation teliicke liberhangs- | Stellen
veau quote

25212 Kraftfahrzeus= = (o opiratt 36* 1.394 65 2.160
technik

25213 e 126 0 0 14
technik

25214 AT zeU s N are 45* 103 55 189
technik

Quelle: IW-Berechnungen auf Basis von Sonderauswertungen der Bundesagentur fur Arbeit und des IAB, 2020
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Hinweise: Die Engpassrelation ist das Verhaltnis von Arbeitslosen zu offenen Stellen. Kommen weniger als 100 pas-
send qualifizierte Arbeitslose auf 100 offene Stellen, liegt ein Engpass (*) vor. Die Fachkréaftellicke ist die Zahl der offe-
nen Stellen abziglich der Arbeitslosen in einem Beruf. Die Stelleniiberhangsquote ist der Anteil der Fachkraftellicke an
allen offenen Stellen in einem Beruf. Die offenen Stellen ergeben sich aus den bei der BA gemeldeten Stellen durch die
Hochrechnung mit Meldequoten und unter anteiliger Beriicksichtigung von Zeitarbeitsstellen. Weitere Informationen
zur IW-Methodik in Burstedde et al. (2020).
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3 Analyse der beruflichen Kompetenzen in der Automobil- und
Zulieferindustrie

Auf Grundlage der in Schritt 1 (Kapitel 2) identifizierten Berufe soll in Schritt 2 die Analyse der
Kompetenzen in den jeweiligen Berufen erfolgen. Hierflir kdnnen verschiedene Quellen ausge-
wertet werden, die Informationen zu den Kompetenzen in den jeweiligen Berufen enthalten
und mit der KIdB 2010 kompatibel sind. Zu den Quellen gehdren das Berufenet der BA, Aus- und
Fortbildungsordnungen oder auch die Europaische Klassifikation fir Fahigkeiten, Kompetenzen,
Qualifikationen und Berufe (ESCO). Zudem kann die anschlieRende Analyse der Stellenanzeigen
(siehe Kapitel 3.2) tiefere Einblicke in aktuelle Kompetenzanforderungen einzelner Berufsgat-
tungen seitens der Unternehmen geben.

3.1 Analyse von Berufsinformationen

Im Folgenden werden die verschiedenen Quellen zur Beschreibung von Kompetenzen in ver-
schiedenen Berufen kurz dargestellt und ihre Vor- und Nachteile aufgezeigt. Da Berufe grund-
satzlich in unterschiedlichen Branchen ausgetlibt werden kénnen, enthalten die Berufsbeschrei-
bungen hdufig branchenibergreifende Tatigkeiten und Kompetenzen. Daher ist es denkbar,
dass ein Teil der spezifischen Tatigkeiten, die in der Automobil- und Zulieferindustrie von be-
sonderer Bedeutung sind, in den Berufsbeschreibungen nicht explizit genannt wird. Auch um
diese Liicke schliefen zu kdnnen und ebenfalls spezifische Kompetenzen erfassen zu kdnnen,
wird eine Analyse von Stellenanzeigen empfohlen (siehe Kapitel 3.2).

3.1.1 Berufenet, Aus- und Fortbildungsordnungen sowie Studienordnungen

Ausfiihrliche Informationen Uber Berufe in Deutschland finden sich in Berufenet der Bunde-
sagentur fiir Arbeit (BA). Berufenet enthalt 3.770 Berufe, die sich durch eine Systematiknummer
der entsprechenden KIdB 2010 zuordnen lassen. In der Datenbank werden fir Berufe aller Qua-
lifikationsniveaus Tatigkeiten aufgelistet. Die Tatigkeitsbeschreibung der einzelnen Berufe lasst
Rickschliisse auf die benotigten Kompetenzen zu. Die Informationen zu den einzelnen Berufen
in Berufenet werden monatlich tberprift und bei Bedarf aktualisiert.

Fiir Ausbildungsberufe bietet Berufenet zusitzlich eine kompakte Ubersicht tiber die Ausbil-
dungsinhalte, in der beschrieben wird, welche Kompetenzen fiir den Beruf bendtigt und erlernt
werden. Da in der Regel jeder Ausbildungsberuf einer Berufsgattung und damit dem spater aus-
gelibten Beruf zugeordnet werden kann, ist die Ubereinstimmung zwischen den vermittelten
Ausbildungsinhalten und den spater bendtigten Kompetenzen sehr hoch. Die Beschreibung der
Ausbildungsinhalte basiert auf den Ausbildungsordnungen und wird in Berufenet erganzt durch
die konkrete Nennung von Arbeitsmaterialien und -techniken. Ein Beispiel dafiir ist die Nutzung
von CAD-Systemen bei dem Beruf des Karosserie- und Fahrzeugbaumechanikers, die in Berufe-
net konkret genannt wird, wahrend in der Ausbildungsordnung nur , Konstruieren“ als Kompe-
tenz genannt wird. Anderungen in den Ausbildungsordnungen werden zeitnah in Berufenet
Ubernommen. Auch fiir Berufe, die einen Fortbildungsabschluss voraussetzen, wie Meister,
Techniker oder Fachwirt, werden die Inhalte der Fortbildungsordnung in Berufenet integriert
und regelmalig aktualisiert.
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Um berufliche Kompetenzen darzustellen, kdnnten alternativ oder erganzend zum Berufenet
fir Fachkrafte und Spezialisten auch Aus- und Fortbildungsordnungen ausgewertet werden. Da-
bei ist zu beachten, dass Ausbildungsordnungen gestaltungsoffen und technologieneutral for-
muliert sind. Die technologieneutrale Formulierung der Ausbildungsordnungen hat den Vorteil,
dass Ausbildungsordnungen mit technologischen Entwicklungen Schritt halten kénnen, ohne
jahrlich aktualisiert werden zu mussen. Der Nachteil fiir das vorliegende Projekt ist jedoch, dass
haufig genutzte neue Technologien, wie zum Beispiel Industrie-4.0-Technologien, keine explizite
Erwahnung finden. Da Berufenet die Informationen aus den jeweiligen Aus- und Fortbildungs-
ordnungen zusammen mit den Gbrigen Informationen zu Materialien und Techniken zu einem
Beruf bereitstellt, wiirde eine Analyse beider Quellen hochstwahrscheinlich zu einer Doppelung
der gefundenen Kompetenzen flihren. Zudem waren die Kompetenzprofile auf Basis von Aus-
und Fortbildungsordnungen weniger konkret.

Fir Berufe, die ein Studium voraussetzen, ist die Zuordnung von Studienfach zu einer Berufsgat-
tung nicht eindeutig. Fiir die Tatigkeit als Ingenieur fir Fahrzeugtechnik beispielsweise kann
man sich durch das Absolvieren unterschiedlicher Studiengange qualifizieren (Automobilpro-
duktion und Technik, Fahrzeug- und Antriebstechnik oder Automotive Systems Engineering).
Um Kompetenzprofile fiir eine Tatigkeit in einer Berufsgattung zu erstellen, ist es daher nicht
sinnvoll, alle Studienordnungen der moglichen Studienfacher zu Uberprifen, weil dort viele
Kompetenzen enthalten sind, die fir die konkrete Tatigkeit in der betrachteten Berufsgattung
nicht relevant sind. Hinzu kommt, dass es eine grol3e Bandbreite an Studienordnungen gibt, die
zum Teil von Hochschule zu Hochschule variieren. Daher wird von einer erganzenden Auswer-
tung der Studienordnungen abgeraten.

Fiir das Projekt empfehlen wir, die Kompetenzprofile aus Berufenet abzuleiten, da dort fir alle
Berufe Informationen zu Tatigkeiten und Kompetenzen vorliegen. Es ist zu prifen, inwieweit die
Auswertung von Berufenet handisch oder (halb-)automatisiert, beispielsweise Gber die Erstel-
lung von Worterbiichern, erfolgen kann, um die Kompetenzen bestmdéglich abzubilden und
gleichzeitig eine effiziente Arbeitsweise zu ermoglichen.

ESCO

Geprift wurde ebenfalls die Nutzung von ESCO, die Europaische Klassifikation flir Fahigkeiten,
Kompetenzen, Qualifikationen und Berufe (Europdische Kommission, 2020). ESCO beschreibt,
identifiziert und klassifiziert Berufe anhand von Tatigkeiten und Kompetenzen, die fiir den EU-
Arbeitsmarkt und den Bereich der allgemeinen und beruflichen Bildung relevant sind. Der Da-
tensatz steht in einem Online-Portal zur Verfligung, und die Informationen kénnen kostenlos
eingesehen und heruntergeladen werden kann. In ESCO werden zu jedem Beruf Informationen
Uber den Inhalt der Tatigkeit sowie benodtigte Kompetenzen zur Verfligung gestellt. Auch wenn
die ESCO-Datenbank auf der ISCO-08-Klassifikation beruht, enthélt sie Informationen zu 2.942
Einzelberufen. Hierfur wird die ISCO-Klassifikation noch in weitere spezifische Berufe gegliedert.

Uber den Umsteigeschliissel der BA zwischen der KIdB 2010 und ISCO-08 (BA, 2011b) kann auf
die ISCO-08-4-Steller geschlossen werden und innerhalb der 4-Steller konnte dann geprift wer-
den, ob die passenden, spezifischen Berufe hinterlegt sind. Damit enthalt die ESCO-Datenbank

eine flnfte Ebene mit spezifischen Berufen, die vergleichbar mit der fiinften Ebene der KldB
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2010 ist. Es gibt jedoch zwei Herausforderungen bei der Verwendung der ESCO-Datenbank: zum
einen die nicht immer eindeutige Zuordnung von KIdB-5-Stellern zu ISCO-08-Berufen und zum
anderen die nicht immer vorhandene Differenzierung der spezifischen Berufe in der ESCO-Da-
tenbank nach Qualifikationsniveau. So gibt es Berufe, bei denen der Umstieg nicht eindeutig ist.
In diesem Fall werden einem KldB-5-Steller mehrere ISCO-08-Codes zugeteilt. Dies ist auch fur
einige der relevanten Berufe der Automobilindustrie der Fall, zum Beispiel bei den Maschinen-
und Anlagefiihrer/innen sowie bei den technischen Servicekraften in Wartung und Instandhal-
tung. Zudem kommt es vor, dass 5-Steller der KIdB 2010 der Qualifikationsniveaus 2 (Fachkrafte)
und 3 (Spezialisten) demselben ISCO-08-4-Steller zugeordnet sind. Die Differenzierung von Kom-
petenzen unterschiedlicher Qualifikationsniveaus ist jedoch fir den deutschen Arbeitsmarkt
und die Qualifizierungswege bedeutsam. Fiir die Vergleichbarkeit von Berufen sollte klar sein,
ob es sich um einen Beruf handelt, der eine (duale) Ausbildung voraussetzt (Niveau 2) oder ei-
nen Fortbildungsabschluss wie einen Meister, Techniker oder Fachwirt oder einen Bachelorab-
schluss (Niveau 3).

Auch wenn die ESCO-Datenbank detaillierte Informationen Uber Tatigkeiten und Kompetenzen
liefert, beflirworten wir die Verwendung von Berufenet, weil eine eindeutige Zuordnung der
Berufe zur KIdB 2010 aus unserer Sicht unerlasslich ist. Berufenet enthalt alle auf dem deutschen
Arbeitsmarkt relevanten Berufsabschliisse und spiegelt das deutsche Berufsbildungssystem mit
seinen Besonderheiten wider (so haben beispielsweise Fortbildungsabschliisse in vielen Lan-
dern nicht den gleichen Stellenwert wie in Deutschland). Des Weiteren sollte die Gruppierung
der relevanten Berufe anhand steigender und sinkender Nachfrage auf Basis der KIdB 2010 er-
folgen, denn nur auf Basis der KIdB 2010 liegen detaillierte Daten lber die Beschaftigungsent-
wicklung vor. Da die Kompetenzprofile, die aus Berufenet fiir die relevanten Berufe abgeleitet
werden, durch die Analyse der Stellenanzeigen erweitert werden (Kapitel 3.2), kann die Gefahr,
dass wichtige Kompetenzen unberiicksichtigt bleiben, minimiert werden.

3.1.3 Weitere Datenquellen

Es wurde auch gepriift, ob weitere Datenquellen wie beispielsweise die BIBB-BAuA-Erwerbsta-
tigenbefragung 2018 zur Identifizierung von Kompetenzen und Tatigkeitsschwerpunkten in der
Automobil- und Zuliefererindustrie herangezogen werden kdnnen. Trotz einer Stichproben-
grofle von 20.012 Erwerbstatigen lassen sich Branchen und Berufe fiir das vorliegende For-
schungsinteresse nicht fein genug abgrenzen. Im Scientific Use File werden die Berufe nach KldB
2010 nur auf 2- beziehungsweise 3-Steller-Ebene zur Verfiigung gestellt (Abbildung 2-1). Im Rah-
men eines Gastwissenschaftleraufenthalts kann Zugang zu den anonymisierten Daten auf KIdB
5-Steller-Ebene beantragt werden. Allerdings sind die Fallzahlen bereits bei Aufteilung nach gro-
ben Wirtschaftsbereichen relativ gering, der Bereich Industrie umfasst zum Beispiel nur noch
3.880 Beobachtungen. Damit sind die Fallzahlen bei einer feineren Abgrenzung nicht mehr aus-
reichend fiir eine aussagekraftige Analyse (Rohrbach-Schmidt/Hall, 2020).

3.2 Analyse von Stellenausschreibungen der Automobil- und Zulieferindustrie

Komplementar zu der in Kapitel 3.1 diskutierten Analyse von Kompetenzen der Berufe in der
Automobil- und Zulieferindustrie konnen (Online-)Stellenanzeigen einen weiteren wichtigen
Baustein darstellen, um ein umfassendes Kompetenzprofil der relevanten Berufe zu erstellen.
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Die Vorteile von Stellenanzeigen bei der Identifikation relevanter berufsspezifischer Kompeten-
zen gegeniber traditionellen Informationsquellen belaufen sich vor allem auf ihre Aktualitat,
ihren Umfang und ihre Spezifizitat (siehe Stops et al., 2020; Turrel et al., 2019). So kénnen On-
line-Stellenanzeigen tagesaktuelle Informationen zu von Arbeitgebern gesuchten Kompetenzen
liefern. Auch die konkrete Ausformulierung der gewilinschten Kompetenzen kann einen Vorteil
gegenlber gebrauchlichen Klassifikationen von Kompetenzen bieten, die die Anforderungen
notwendigerweise auf hoheren, technologieunabhangigen Klassifikationsebenen zusammen-
fassen. Daruber hinaus beinhalten Stellenanzeigen fast immer weitere wichtige Informationen,
wie etwa die Adresse, die Region oder den Namen des ausschreibenden Unternehmens, die fir
weiterfiihrende sozio-6konomische Fragestellungen mit erhoben und genutzt werden kdnnen.

Dennoch kénnen Online-Stellenanzeigen kein umfassendes Bild der Nachfrage auf dem deut-
schen Arbeitsmarkt darstellen. So arbeiten Hershbein und Kahn (2018) heraus, dass Online-Stel-
lenanzeigen Stellengesuche fir gut ausgebildete Arbeitnehmer tendenziell Gberreprasentieren.
Auch Cajner et al. (2016) zeigen Diskrepanzen zwischen der Anzahl von online veroffentlichten
Stellenanzeigen und offiziellen Statistiken in den USA auf. Nimmt man allerdings an, dass der
Anteil an Stellenanzeigen, die online gestellt werden, stetig ansteigt (siehe Hershbein/Kahn
2018; Turrell et al., 2019), kdnnen Online-Stellenanzeigen vor allem in der komplementaren
Nutzung mit anderen relevanten Quellen wie Berufsinformationen aus Berufenet eine wichtige
zusatzliche Moglichkeit darstellen, ein moglichst umfassendes Bild an berufsspezifischen Kom-
petenzanforderungen zu erarbeiten. Hinzu kommt, dass die grolen kommerziellen Anbieter von
Daten zu Stellenanzeigen wie BurningGlass oder Textkernel nicht nur die Online-Stellenanzeigen
der grofRen Jobportale sammeln, sondern auf weitere, mehrere zehntausende Quellen zurick-
greifen, wie etwa Unternehmensseiten oder die Stellenbdrsen traditioneller (Tages-)Zeitungen.
Fiir Deutschland hat beispielsweise der Datenanbieter Textkernel fir das Jahr 2019 tber 12,5
Millionen eindeutige, um Duplikate bereinigte Stellenanzeigen erhoben, die durch das Scrapen
von knapp 1.000 Jobportalen und tber 60.000 Firmenkarriereseiten sowie Zeitungen generiert
wurden.*

Abbildung 3-1 zeigt beispielhaft den Inhalt einer Online-Stellenanzeige fiir den Beruf des ,,Inbe-
triebnehmers (m/w/d) Kraftfahrzeugtechnik”. Die Klassifikation der Abschnitte der Stellenan-
zeige macht deutlich, welche Informationen grundsatzlich aus dem Volltext einer Anzeige gene-
riert werden kénnen. Die fir die ausgeschriebenen Stellen geforderten Kompetenzen sind im
Abschnitt ,,Kompetenzanforderungen an den Bewerber” zu finden, aber auch im Abschnitt ,,Job-
beschreibung” ist eine Nennung geforderter Kompetenzen maoglich. Im Beispiel werden neben
der fur den Beruf relevanten Ausbildung, welche im Abschnitt der Kompetenzanforderungen
genannt wird, in dem Abschnitt der Jobbeschreibung zusatzlich Kenntnisse der Inbetriebnahme
von Prototypenfahrzeugen und der elektrischen Fehleranalyse gefordert. Weitere wichtige In-
formationen, die fiir detailliertere Analysen genutzt werden kénnen, sind die Bezeichnung des
Jobs und der Standort beziehungsweise die Adresse des Arbeitsgebers (siehe hierzu Kapitel
3.2.1.1 und 3.2.1.2). Da die angegebene Adresse auch der eines Job-Vermittlers entsprechen

4 Zu beachten ist hier das Volumen der jeweiligen Datensitze. So haben die Daten der Stellenausschreibungen (mit
Duplikaten) fur 2020 von Textkernel ein Gesamtvolumen von ca. 360 Gigabyte. Hier missen die entsprechende
Hardware beziehungsweise notwendige Big Data Tools vorhanden sein, um die Daten verarbeiten und vor allem
modellieren zu kénnen.
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kann, muss hier teilweise unterschieden werden zwischen dem eigentlichen Beschaftigungsort
und der angegebenen Unternehmensadresse. Auf diese Weise ist es moglich, Stellenanzeigen
flir die baden-wirttembergische Automobilindustrie zu identifizieren.

Abbildung 3-1: Beispielhafte Online-Stellenanzeige fiir einen , Inbetriebnehmer
(m/w/d) Kraftfahrzeugtechnik”

Online-Stellenanzeige Klassifikation der Abschnitte
Inbetriebnehmer (m/w/d) Kraftfahrzeugtechnik Jobbezeichnung
Standort: Deutschland, Baden-Wirttemberg, Weissach Standortinfo
Ihr Tatigkeitsfeld: Jobbeschreibung

* Figenstdndige Inbetriebnahme von Prototypenfahrzeugen an
nationalen und internationalen Erprobungsstandorten

* Durchfiihrung von elektrischen Fehleranalysen sowie deren
Behebung am Gesamtfahrzeug

* Durchfiihrung von Softwareaktualisierungen diverser Steuergerdte

lhr Profil:
* Erfolgreich abgeschlossene Berufsausbildung zum Kompetenzanforderungenan den
Kraftfahrzeugmechatroniker oder dhnliche Qualifikation Bewerber

* Gute Elektronikkenntnisse im Gesamtfahrzeugkontext, idealerweise
Kenntnisse in der Hochvolttechnik
* Erfahrung im Aufbau von Prototypenfahrzeugen

Wir freuen uns auf lhre Bewerbung! Sonstiges

e L Informationen {iber das
Weissach Automotive i

TR ausschreibende Unternehmen
71296 Heimsheim (direkt oder Giber Vermittler)

Quelle: Indeed; eigene Darstellung

3.2.1 Identifikation von relevanten Stellenausschreibungen der Automobil- und
Zulieferindustrie

Damit die Informationen, die aus Stellenanzeigen extrahiert werden, maximal passgenau fir die
Fragestellung méglicher Ubergangspfade in der Automobil- und Zulieferindustrie in Baden-
Wirttemberg sind, missen zunachst die relevanten Ausschreibungen im gesamten Korpus der
Stellenanzeigen identifiziert werden. AnschlieBend kénnen die darin enthaltenen Kompetenzen
identifiziert, deskriptiv aufgearbeitet und fiir weitere Analysen verwendet werden. Im Folgen-
den werden drei Ansatze diskutiert, mit deren Hilfe die relevanten Stellenanzeigen identifiziert
werden kdnnen. Diese kdnnen unabhangig voneinander eingesetzt werden. Flr ein moglichst
passgenaues Ergebnis bietet sich jedoch eine Kombination der Ansatze an.

3.2.1.1 Identifikation relevanter Stellenausschreibungen Uber die Bezeichnung der Berufe

Eine erste Moglichkeit, die relevanten Stellenausschreibungen zu identifizieren, basiert auf den
Informationen, die in der Stellenbezeichnung beziehungsweise dem genannten Beruf der aus-
geschriebenen Stelle angegeben sind. Diese Berufsbezeichnungen kdnnen mit Hilfe eines anzu-
legenden Worterbuchs durchsucht werden, um die relevanten Stellenausschreibungen zu
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identifizieren.® Als Inhalte des Wérterbuchs kénnen die in Kapitel 2 erarbeiteten Berufsbezeich-
nungen aus der Automobil- und Zulieferindustrie genutzt werden. Fiir das Woérterbuch werden
diese Berufsbezeichnungen um regulare Ausdriicke, wie alternative Schreibweisen, erganzt, um
moglichst viele relevante Ausschreibungen identifizieren zu kénnen.® Hierfiir kann beispiels-
weise auch das Schllsselverzeichnis der BA verwendet werden, welches Arbeitgeber im Rahmen
des Meldeverfahrens zur Sozialversicherung nutzen (siehe Kapitel 2.1).

Um weitere relevante Ausschreibungen identifizieren zu kdnnen, bietet es sich an, ein iteratives
Verfahren anzuwenden. Hierbei wird das bestehende Woérterbuch als initiale Suchliste verwen-
det. Mit Hilfe der in diesem Worterbuch hinterlegten Begriffe werden liber die Berufsbezeich-
nung aller Stellenausschreibungen automatisiert relevante Stellenausschreibungen identifiziert.
Die Volltexte dieser Stellenanzeigen werden handisch nach relevanten Schlagwdértern durch-
sucht. Diese Schlagworter werden in ein weiteres separates Worterbuch abgespeichert. Unter
Verwendung dieses zweiten Worterbuchs werden die Volltexte aller Stellen erneut durchsucht.
Berufsbeschreibungen der Stellenausschreibungen, die Begriffe dieses zweiten Worterbuches
enthalten, werden nach einer handischen Validierung in das erste Woérterbuch der Berufsbe-
zeichnungen integriert. AnschlieBend kénnen die Volltexte dieser neu identifizierten Stellenaus-
schreibungen erneut nach relevanten Schlagwoértern durchsucht werden, und der iterative Pro-
zess beginnt von vorne.’

Durch eine wiederholte Durchfihrung dieser Arbeitsschritte konnen das Worterbuch der Be-
rufsbezeichnungen stetig erweitert und dadurch eine moglich grofle Anzahl relevanter Stellen-
anzeigen ermittelt werden. Dieser Prozess, dargestellt in Abbildung 3-2, wird solange wieder-
holt, bis keine weiteren relevanten Stellenanzeigen mehr gefunden werden, oder bis die Zeit-
kosten den Nutzen durch den Zugewinn neuer Stellenanzeigen Uiberschreiten.

5> Siehe beispielhaft Demary et al. (2020, 21 f.) fiir die Identifikation von Stellenausschreibungen mit Bezug zu kiinstlicher
Intelligenz aus einem umfassenderen Korpus an Stellenausschreibungen.

6 So kann etwa statt des Begriffs ,elektrische Fehleranalyse” der um regulire Ausdriicke (regular expressions) erginzte
Begriff elektrische[rnm]?[ \-_,;\(\)\[\lI/\\\.]?fehleranalyse” genutzt werden. Damit werden mégliche linguistische Va-
riationen des Begriffs wie ,elektrischer Fehleranalysen®, , elektrische Fehleranalysemodule” oder“(elektrische)-Feh-
leranalyse” ebenfalls erkannt, die mit der einfachen Suche des Begriffs ,elektrische Fehleranalyse® nicht erkannt
wirden.

7 Da dieser Prozess zeitaufwendig ist, kénnen Text Mining Verfahren genutzt werden, die den Prozess beschleunigen
kénnen. Siehe Kapitel 3.2.1.3 fiir eine Beschreibung der Verfahren und Kapitel 3.2.2.1 fiir die Diskussion der Kombi-
nation der Verfahren mit Worterbiichern.
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Abbildung 3-2: Iterativer Prozess der Identifikation von Stellenanzeigen liber eine
Worterbuchsuche mit Berufsbezeichnungen

1. Initiale Suche mit erstelltem Worterbuch

2. Durchsuchen der so erhaltenen Stellenanzeigen
nach relevanten Stichwortern

3. Volltextsuche mit den in Schritt 2 extrahierten
Stichwdrtern

4. ldentifikation neuer Berufshezeichnungenin den
Ausschreibungstiteln der so gefundenen
Stellenausschreibungen

‘

5. Validierung der Ergebnisse

6. Hinzufiigen der neuen Berufsbezeichnungen zum
Worterbuch

Quelle: Eigene Darstellung

3.2.1.2 Identifikation relevanter Stellenausschreibungen tiber Unternehmensname

Alternativ oder auch zusatzlich kann eine Liste mit den in Baden-Wiirttemberg ansassigen Un-
ternehmen der Automobil- und Zulieferindustrie erstellt werden. Hierbei muss unter Einbin-
dung der Stakeholder entschieden werden, wie weit die Automobil- und Zulieferindustrie ge-
fasst wird, ob die Abgrenzung beispielsweise nach der in Kapitel 2.1 als relevant identifizierten
Abteilungen der Klassifikation der Wirtschaftszweige erfolgt oder dartiber hinaus auch Unter-
nehmen im Sinne eines zugehdorigen ,,Automobilclusters” betrachtet werden sollen (zur Identi-
fikation von Automobilclustern siehe die Arbeiten der IW Consult im Projekt ,Wirtschaftliche
Bedeutung regionaler Automobilnetzwerke in Deutschland” im Auftrag des BMWi). Gegeben
dieser Entscheidung konnen die entsprechenden Unternehmen lber Unternehmensdatenban-
ken identifiziert werden (beispielsweise Uber die Firmendatenbank des Baden-Wiirttembergi-
schen Industrie- und Handelskammertages oder den Datenanbieter beDirect). Hierbei muss
keine Vollerhebung der Unternehmen der Automobil- und Zuliefererindustrie in Baden-Wiirt-
temberg erfolgen, da Ausbildungsverordnungen gleich und Stellenausschreibungen fir gleiche
Tatigkeiten ab einer ausreichend grofRen Anzahl an Stellenausschreibungen dhnlich sein sollten.
In Kooperation mit den relevanten Stakeholdern sollte die entstandene Unternehmensliste er-
ganzt und validiert werden.

Mit Hilfe dieser Unternehmensnamen kénnen liber den Abschnitt der Stellenausschreibung, der
die Information des ausschreibenden Unternehmens beinhaltet, oder tiber die Volltexte (wei-
tere) relevante Stellenausschreibungen identifiziert werden.

Wird die Worterbuchsuche mit Berufsbezeichnungen, die in 3.2.1.1 beschrieben wurde, vorran-
gig durchgefiihrt, konnen zudem die Unternehmensnamen aus den dort identifizierten Stellen-
ausschreibungen in die Unternehmensliste mit eingehen. Hierdurch kénnen zu den in 3.2.1.1
identifizierten Stellenausschreibungen weitere relevante gefunden werden, da lber diesen An-
satz alle Stellenausschreibungen des jeweiligen Unternehmens in den Korpus eingehen.
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Die Stellenausschreibungen, die so identifiziert werden, sind zunachst nur potenziell relevante
Stellenausschreibungen. Dies liegt daran, dass Unternehmen der Automobil- und Zuliefererin-
dustrie zum Beispiel mit der Suche nach Reinigungskraften ebenso Stellen ausschreiben, die
nicht zu den Berufen gehéren, die im Fokus der Ubergangspfadanalyse sind (siehe auch Kapitel
2.1). Daher muss der Datensatz noch entsprechend bereinigt werden (siehe hierzu Abschnitt
,Diskussion der Verfahren auf den Anwendungsfall“).

3.2.1.3 Identifikation relevanter Stellenausschreibungen mittels Machine Learning Verfahren

Neben den in Kapitel 3.2.1.1 und 3.2.1.2 diskutierten regelbasierten Ansatzen zur Klassifikation
von Stellenanzeigen kénnen auch Machine Learning Verfahren genutzt werden, um die relevan-
ten Stellenausschreibungen der Automobil- und Zulieferindustrie zu identifizieren. Die Nachteile
regelbasierter Ansatze sind einerseits der hohe Arbeits- und Zeitaufwand fiir die manuelle Er-
stellung der Regeln (siehe Hermes/Schandock, 2016), andererseits liefern state-of-the-art Ma-
chine und Deep Learning Modelle in vielen Anwendungsbereichen seit einigen Jahren zuverlas-
sig bessere Klassifikationsergebnisse als regelbasierte Verfahren (Amato et al., 2015; Boselli et
al., 2018; Colombo, 2018; Minaee et al., 2020).

Machine Learning Verfahren lassen sich grundsatzlich in iberwachte (supervised) und uniiber-
wachte (unsupervised) Verfahren unterteilen. Fiir die Klassifikation von Textdaten werden meist
Uberwachte Verfahren eingesetzt, doch auch uniberwachte Verfahren kdnnen hierfiir ange-
wendet werden (Amato et al. 2015; Minaee et al. 2020). Fiir Gberwachte Ansadtze muss zunachst
ein Trainingsdatensatz mit handisch klassifizierten Ausschreibungsvolltexten verschiedener
Branchen erstellt werden. Den Stellenanzeigen im Trainingsdatensatz wird ein Label zugewie-
sen, welches angibt, ob es sich um eine Ausschreibung der Automobil- und Zulieferindustrie
handelt oder nicht. Diese Trainingsdaten werden dann in ein Machine Learning Modell gegeben,
in welchem ein Klassifikator (classifier) versucht, auf Grundlage dieser manuell klassifizierten
Daten vorherzusagen, ob eine bisher unbekannte Stellenanzeige der Automobil- und Zulieferin-
dustrie zugeordnet werden kann oder nicht. Im Folgenden soll eine Auswahl verschiedener Ma-
chine und Deep Learning Methoden kurz beschrieben und deren maéglicher Nutzen fiir den kon-
kreten Anwendungsfall evaluiert werden.®

Uberwachte Machine Learning Verfahren mit Bag-of-Words Ansatz

Da fast alle Machine Learning Verfahren numerische Daten als Input bendtigen, besteht ein ers-
ter Schritt zunachst darin, die Textdaten in ein entsprechendes Format zu transformieren. Fir
diesen Prozess wird haufig die sogenannte , Bag-of-Words“ Annahme getroffen. Dabei werden
Textdaten als eine unsortierte Gruppe von Wortern reprasentiert und lediglich die Haufigkeit
eines jeden Wortes erfasst, unabhangig davon, an welcher Position das Wort in einem Satz vor-
kommt. Neben der Haufigkeit eines Wortes in einem Textdokument kdnnen weitere (teilweise
vorgelagerte) Textbearbeitungsschritte durchgefiihrt und Metriken erhoben werden. So kénnen
etwa zundchst sogenannte Stopp-Worter, dies sind zum Beispiel Artikel, die in der Regel sehr

8 Da eine ausfiihrliche Diskussion der hier aufgezihlten Machine und Deep Learning Verfahren im Rahmen dieser Exper-
tise den vorgegebenen Umfang deutlich (iberschreiten wiirde, werden die jeweiligen Verfahren lediglich in ihren
Grundziigen besprochen. Die angegebene Literatur bietet einen vertiefenden Einblick in die jeweiligen Ansatze.
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haufig vorkommen aber keine inhaltliche Bedeutung haben, entfernt werden. Zusatzlich kdnnen
Worter auf ihren Wortstamm reduziert werden (Lemmatisierung) oder anderweitig normalisiert
werden (etwa durch durchgehende Kleinschreibung oder das Zusammenfassen beziehungs-
weise Entfernen von Zahlen und Sonderzeichen). Zuletzt kdnnen auch Bi- oder n-Gramme gebil-
det und gezahlt werden. Hierbei werden jeweils zwei oder mehr Woérter zusammen erfasst und
gezahlt, um mogliche haufig vorkommende Wortkombinationen abbilden zu kdnnen (siehe Her-
mes/Schandock, 2016; Jurasky/Martin, 2019).

Zahlt man in einem weiteren Schritt alle Worter oder Wortkombinationen eines jeden Doku-
ments, lasst sich die erhaltene Worthaufigkeit als Vektor darstellen. Dieser Vektor gibt an, wie
haufig ein Wort aus der Gesamtheit an Wortern aus allen Stellenanzeigen in dem jeweiligen
Dokument (hier der jeweiligen Stellenanzeige) vorkommt. Die Gesamtheit aller Vektoren kann
in einer Haufigkeitsmatrix dargestellt werden (siehe Abbildung 3-3).

Abbildung 3-3: Beispielhafte Haufigkeitsmatrix fiir alle Worter im Gesamtkorpus
aller Stellenanzeigen

Worter Stellenanzeige | Stellenanzeige 2 | Stellenanzeige 3 Stellenan-
1 zeige n
anforderung | 2 4 3 6
auslegung 1 0 0 0
zellmodul 5 4 0 0

Quelle: Eigene Darstellung

Ein Nachtteil der dargestellten Haufigkeitsmatrix ist allerdings der Umstand, dass die dargestell-
ten Worthaufigkeiten in vielen Fallen nicht ausreichen, um effizient zwischen Texten verschie-
denen Inhalts zu unterschieden. Nimmt man das Beispiel der Stellenanzeigen, ist es sehr wahr-
scheinlich, dass viele Ausschreibungen die Worter ,,Anforderungen®, ,,Kenntnisse” oder , Erfah-
rung” beinhalten. Um aber zwischen verschiedenen Berufen zu unterscheiden, sind spezifi-
schere Begriffe wie etwa , HV-Batterie” oder ,,Zellmodul“ wesentlich entscheidender. Deshalb
wird oft ein weiterer Bearbeitungsschritt durchgefiihrt, in welchem eine sogenannte ,term fre-
geuency — inverse document frequency” (tfidf) erstellt wird. In die Berechnung dieser Gewich-
tung eines Wortes geht neben der absoluten Haufigkeit eines Wortes pro Dokument auch die
inverse Dokumenthaufigkeit mit ein. Der tfidf Wert eines Wortes ist umso hoher, je haufiger das
Wort in wenigen Dokumenten vorkommt.® Dadurch bekommen Wérter, die in weniger Doku-
menten vorkommen, also ein hdheres potenzielles Unterscheidungsgewicht zwischen Doku-
menten haben, einen héheren Wert (Jurasky/Martin, 2019, 105 ff.). Das Beispiel in Abbildung
3-4 zeigt, dass so etwa das Wort ,Zellmodul”, das lediglich in den Stellenanzeigen 1 und 2

9 Mathematisch l3sst sich das GewichtungsmaR der term frequency — inverse document frequency (w) fiir jedes Wort (i) in Dokument
(j) darstellen als wj; = tfj x log (dif_), wobei tf die Worthaufigkeit (term frequency) jedes Wortes in jedem Dokument angibt, N die

Anzahl der Dokumnte und df die Anzahl aller Dokumnte, in denen Wort i genannt wird.
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vorkommt, ein deutlich hoheres Gewicht bekommt als das Wort ,,Anforderung”, welches in allen
Stellenanzeigen vorkommt.

Abbildung 3-4: Beispielhafte tfidf-Matrix fiir alle Worter im Gesamtkorpus der

Stellenanzeigen

Worter Stellenanzeige 1 | Stellenanzeige 2 | Stellenanzeige 3 Stellenan-
zeige n
anforderung | 0.74 0.95 0.87 1.03
auslegung 0.65 0 0 0
zellmodul 2.87 2.45 0 0

Quelle: Eigene Darstellung

Mit der numerischen Reprasentation der Textdaten lassen sich in einem weiteren Schritt ver-
schiedene Machine Learning Klassifikatoren anwenden, um von den manuell codierten Trai-
ningsdaten auf den um ein Vielfaches groReren Gesamtdatensatz zu schlieen und die relevan-
ten Stellenausschreibungen zu identifizieren. Haufig angewendete Machine Learning Klassifika-
toren sind etwa:

= Naive Bayes: Der Naive-Bayes Klassifikator ist ein bayesianischer Ansatz, der sehr verein-
fachende (naive) Annahmen dariiber trifft, wie Merkmale (Features), im Beispiel von
Stellenanzeigen die Worter, in einem Datensatz zusammenhangen. Fur Textdaten wird,
wie oben beschrieben, die Bag-of-Words Annahme getroffen. Uber die Haufigkeit der in
den Dokumenten vorkommenden Worter gibt der Klassifikator unter Verwendung des
Satz von Bayes eine Wahrscheinlichkeit an, mit der ein Dokument zu einer bestimmten
Klasse gehort (siehe Jurasky/Martin, 2019; McCallum/Nigam, 1998; Rennie et al., 2003).

=  Support Vector Machines: Ein weiterer Ansatz, der haufig fir die Klassifikation von Text-
daten genutzt wird, sind sogenannte Support Vector Machines (SVM). SVM sind lineare
Klassifikatoren, die versuchen, zwischen Klassen zu unterscheiden, beispielsweise ob
eine Stellenanzeige der Automobil- und Zulieferindustrie zuzuordnen ist oder nicht.
Hierzu wird eine Hyperebene identifiziert, die die Distanzen der oben beschriebenen
Vektoren maximiert (Tong/Koller, 2001).

= Random Forest: Ein Alternative zu den oben genannten Ansatzen fir die Klassifikation
von Texten kann der sogenannte Random Forest Klassifikator darstellen. Dieser basiert
auf mehreren unkorrelierten Entscheidungsbdaumen, die wahrend des Lernprozesses
randomisiert werden (siehe Ali et al., 2012; Breiman, 2001). Dieser Klassifikator ist sehr
effizient flr grélRere Datenmengen und bietet gegeniliber den oben genannten Ansatzen
oft bessere Ergebnisse. Da sich die Glite der Ergebnisse aber von Fall zu Fall unterschei-
den kann, werden Ublicherweise mehrere Algorithmen beziehungsweise Klassifikatoren
auf ein Klassifikationsproblem angewendet und deren Ergebnisse miteinander vergli-
chen.
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Uniiberwachte Machine Learning Verfahren mit Bag-of-Words Ansatz

Neben liberwachten Machine Learning Ansatzen bieten sich auch uniiberwachte Verfahren an.
Diese zeichnen sich dadurch aus, dass keine manuell codierten oder annotierten Trainingsdaten
benotigen werden. Ein aus dieser Richtung vielfach angewendeter Ansatz sind sogenannte , To-
pic Models” — eine Methode zur Verteilungsanalyse semantischer Wortgruppen in Textkorpora.
Dieser Ansatz basiert auf der von Blei et al. (2003) vorgestellten ,latent Dirichlet allocation”
(LDA).

LDA ist ein probabilistisches, bayesianisches Modell, welches auf der Grundannahme beruht,
dass Texte auf den Haufigkeiten und den Wahrscheinlichkeiten bestimmter Worter basieren.
Konkret nimmt LDA an, dass jedes Dokument aus einem Mix aus verschiedenen Topics (Themen)
besteht. Bezogen auf Stellenanzeigen konnte also eine Stellenanzeige zu 70 Prozent aus dem
Topic ,,Automobilindustrie”, zu 20 Prozent aus dem Topic , Klinstliche Intelligenz“ und zu 10 Pro-
zent aus dem Topic,,Sonstiges” bestehen. Eine weitere Annahme ist, dass jedes Topic aus einem
Mix an Wortern zusammengesetzt ist. So konnten die haufigsten Worter fir das Topic , Auto-
mobilindustrie” beispielhaft ,Automobilbranche”, , Batterie”, und ,Ingenieur” sein, wahrend
das Topic ,Kinstliche Intelligenz” ,,Machine Learning”, ,Bilderkennung” und , automatisiertes
Fahren” als haufigste Worter hatte. Wichtig hierbei ist, dass dieselben Worter in verschiedenen
Topics vorkommen (kdnnen). Als Ergebnis konnen die Stellenanzeigen als relevant fiir die Auto-
mobil- und Zulieferindustrie deklariert werden, deren wahrscheinlichstes Topic das der Auto-
mobilindustrie ist.

Ein zentraler Parameter fiir das Trainieren von LDA Modellen ist die Anzahl an Topics (K), die im
Vorhinein festzulegen ist. WeiR man etwa, dass der Textkorpus lediglich Stellenanzeigen aus
dreiverschiedenen Berufsgruppen enthalt, wiirde der Wert flr K entsprechend festgelegt. Weit-
aus haufiger tritt allerdings der Fall ein, dass dieser Wert flir K zunachst unbekannt ist. Hier soll-
ten mehrere Modelle mit verschiedenen Werten fir K trainiert und anhand verschiedener Diag-
nosekriterien evaluiert werden (siehe etwa Mimno et al., 2011).

Flr LDA gibt es mittlerweile mehrere Alternativen fir spezifischere Anwendungsfille (beispiels-
weise flr sehr kurze Texte). Ein nennenswerter Ansatz fiir die Klassifikation von Stellenanzeigen
kdnnen die sogenannten ,Structural Topic Models“ (Roberts et al., 2013) darstellen, da in die-
sem Ansatz neben den reinen Textdaten auch Kovariaten (beispielsweise das Datum der Stel-
lenanzeige) auf Dokumentenebene (beispielsweise je Stellenausschreibung) mit in die Wahr-
scheinlichkeitsberechnung der Topics integriert werden kdnnen, um eine bessere Zuordnung
des Topics zu erzielen.

Deep Learning Verfahren

Das Feld der natlirlichen Sprachverarbeitung (NLP) ist sehr schnelllebig und hat in den letzten
Jahren enorme Fortschritte gemacht. Vor allem der Bereich Deep Learning hat dabei immer
mehr an Bedeutung gewonnen und erzielt mittlerweile in vielen Fallen sehr gute Ergebnisse in
der Textklassifizierung. Dabei wird die Performance von traditionellen (iberwachten und un-
Uberwachten Machine Learning Ansatzen (siehe oben) meist Ubertroffen (Minaee et al. 2020).
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Ein groBer Vorteil von Deep Learning Ansatzen ist die geringere Abhangigkeit von zeitintensivem
Feature Engineering. Das bedeutet, dass viele der oben diskutierten Schritte zur Bereinigung,
Standardisierung und Darstellung der Textdaten hier nicht vom Anwender Gibernommen wer-
den missen. Ein weiterer zentraler Vorteil von Deep Learning Modellen besteht in der adaqua-
teren Reprasentation natirlicher Sprache. So wird hier nicht mit der Bag-of-Words Annahme
gearbeitet, sondern Worter kénnen in ihrer grammatikalischen und semantischen Struktur und
ihrem Kontext erfasst und verarbeitet werden. Dies bietet auch einen Vorteil gegeniiber klassi-
schen Word Embedding Ansatzen (wie etwa word2vec oder gloVe), die lediglich statische Vek-
torreprasentationen von Woértern enthalten. So kann beispielsweise im Deep Learning Verfah-
ren ,Bidirectional Encoder Representations from Transformers” (BERT) von google das Wort
,Bank” in den Beispielsatzen ,,Ich hole Geld von der Bank” und , Ich sitze auf einer Bank” mit
einer unterschiedlichen kontextualen Bedeutung verstanden werden (Devlin et al., 2019).

Des Weiteren bietet auch das sogenannte Pre-Training, welches im Zuge von Deep Learning
Verfahren durchgefiihrt werden kann, einen Vorteil in der natiirlichen Sprachverarbeitung ge-
genuber traditionellen Machine Learning Verfahren. In den Deep Learning Verfahren kann in
einem unitberwachten Verfahren ein neuronales Netz auf einen grol3en Korpus nicht codierter
Textdaten (vor-)trainiert werden. Hierdurch wird die Information Uber die kontextabhangige
Sprache fir den jeweiligen Anwendungsbereich verbessert. Da Deep Learning Modelle wie BERT
mit unabhangigen Textdaten wie etwa dem Gesamtkorpus aller Wikipedia Artikel trainiert wer-
den, kann es Sinn machen, das Modell mit einen spezifischen Textkorpus (zum Beispiel den der
Stellenanzeigen) vorzutrainieren, damit die sprachlichen Eigenheiten dieser Text besser weiter-
verarbeitet werden konnen. Erst in einem darauffolgenden Schritt werden Trainingsdaten be-
nutzt, um die Modelle zu optimieren (siehe Yang et al., 2019). Verschiedene Deep Learning Mo-
delle wie BERT, ULMFit oder XLNet konnten in den letzten Jahren stetig bessere Ergebnisse bei
verschiedenen NLP Problemen, darunter die Klassifikation von Texten, liefern (Minaee et al.,
2020).

Diskussion der Verfahren auf den Anwendungsfall

Fir die Identifikation relevanter Stellenausschreibungen der Automobil- und Zulieferindustrie
in einem groReren Datensatz mit Stellenanzeigen konnen alle der oben diskutierten Ansatze
einen Mehrwert darstellen. Da ex ante nicht abzusehen ist, welcher Ansatz die besten Ergeb-
nisse liefern wird, bietet es sich an, verschiedene Ansatze auszuprobieren und diese eventuell
zu synthetisieren.

In Abbildung 3-5 werden der angenommene Entwicklungsaufwand und die Komplexitat der
oben diskutierten Verfahren geschatzt. Der Entwicklungsaufwand umfasst dabei etwa die itera-
tive Erstellung und Validierung der jeweiligen Worterbiicher bei den regelbasierten Ansatzen
und die Erstellung der Trainingsdatensatze, die Bereinigung und Bearbeitung der Daten sowie
die Entwicklung und Optimierung der jeweiligen Modelle bei den Machine und Deep Learning
Ansdtzen. Der geringere Arbeitsaufwand bei uniiberwachten Machine Learning Verfahren ist
vor allem darauf zuriickzufiihren, dass hier nicht notwendigerweise ein Trainingsdatensatz er-
stellt werden muss. Dennoch bietet es sich an, auch hier fiir die Validierung der Ergebnisse einen
Teil der Daten handisch zu labeln. Auch die Komplexitat der Verfahren kann eine Rolle dabei
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spielen, welche Verfahren eingesetzt werden kénnen. So sind regelbasierte Ansatze generell mit
weniger technischem Know-how durchfiihrbar, Machine und Deep-Learning Verfahren setzen
hingegen tiefergehende technische und programmatische Expertise voraus.

Abbildung 3-5: Entwicklungsaufwand und Komplexitat der verschiedenen Klassifi-
kationsverfahren

hoher Aufwand
,
Deep Learning
Machine Learning
(iberwacht)
Regelbasiert
(Kompetenzen)
niedrige _ hohe
Komplexitat Komplexitat
Reselbasiert Machine Learning
{ljﬁferizlf?men) (uniiberwacht)
L J
geringer Aufwand

Quelle: Eigene Darstellung

Zuletzt soll auch die Moglichkeit der Synthese verschiedener Ansatze diskutiert werden. Zu-
nachst kdnnen unabhangig voneinander die verschiedenen Ansatze erprobt werden, um dann
als Ergebnis jeweils einen Datensatz mit den relevanten Stellenanzeigen zu erzeugen. Allerdings
kann es vorkommen, dass die Stellenausschreibungen bestimmter Berufe innerhalb der Auto-
mobil- und Zulieferindustrie besonders gut von regelbasierten Ansatzen und schlechter von Ma-
chine und Deep Learning Algorithmen erfasst werden konnen, fiir andere relevante Berufe dies
jedoch umgekehrt gilt. In einem solchen Fall wiirde eine vereinheitliche Ergebnisliste aus ver-
schiedenen Verfahren die Fehler minimieren und ein moglichst gutes Ergebnis mit Blick auf die
relevanten Stellenanzeigen liefern.

Ein zweiter Ubergreifender Ansatz kann in der Kombination der verschiedenen Verfahren beste-
hen. Sucht man etwa mit dem Unternehmenswaorterbuch direkt nach den Stellenausschreibun-
gen in Baden-Wirttemberg ansdssiger Unternehmen aus der Automobil- und Zulieferindustrie,
konnen hierdurch auch Stellenanzeigen aus nicht relevanten Berufsgruppen identifiziert wird
(zum Beispiel, wenn Daimler nach einem Gartenlandschaftsbauer fiir seine Griinanlagen sucht).
Identifiziert man eine geniligend grolle Menge an Stellenanzeigen, kdnnen in einem nachfolgen-
den Schritt die beschriebenen Machine Learning Verfahren angewendet werden, um die Stel-
lenanzeigen in fur die jeweilige Branche relevante und nicht relevante Ausschreibungen zu un-
terscheiden.
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Des Weiteren konnte das handisch erstellte und validierte Kompetenzwdérterbuch (siehe Kapitel
3.2.2.1) verwendet werden, um die Annotation der Trainingsdaten fir die NER-Modelle zu er-
leichtern. So kann das Worterbuch im Trainingsdatensatz eine grofle Anzahl an Kompetenzen
bereits erkennen und markieren. Menschliche Codierer missen diese maschinellen Annotatio-
nen dann lediglich noch lberprifen und gegebenenfalls fehlende Kompetenzen markieren. Da
die Annotation eines Trainingsdatensatzes flir die Modellierung in NER-Verfahren meist sehr
zeitaufwendig ist, kann die Kombination der beiden Verfahren eine deutliche Effizienzsteige-
rung bewirken.

3.2.2 Identifikation von Kompetenzen in Stellenausschreibungen der Automobil-
und Zulieferindustrie

3.2.2.1 Kompetenzen mittels Worterbuch-Ansatz

Um die relevanten Kompetenzen von Berufen der Automobil- und Zulieferindustrie aus den Stel-
lenausschreibungen zu extrahieren, kann dhnlich wie in Kapitel 3.2.1.1 ein regelbasierter, itera-
tiver Worterbuchansatz genutzt werden. Im Unterschied zu dem oben diskutierten Ansatz sollen
hier ausschlieBlich Kompetenzen in das Wdérterbuch eingehen. Daflir werden die durch eine ini-
tiale Suchliste gefundenen Stellenanzeigen handisch nach zusatzlichen Kompetenzen durch-
sucht, die bisher nicht im Wérterbuch enthalten waren. Nach einem Validierungsprozess kon-
nen die neu identifizierten Kompetenzen in das Worterbuch mit aufgenommen werden und mit
diesem neuen Woérterbuch kann eine neue Stichwortsuche in den Volltexten initiiert werden.
Als Startpunkt fur die Erstellung des Woérterbuchs kénnte die in Kapitel 3.1 erarbeitete Kompe-
tenzliste dienen.

Da die Erstellung und vor allem die Validierung von Worterblichern meist sehr zeitaufwendig
sind, kdnnen verschiedene Text Mining Verfahren verwendet werden, um diesen Prozess zu be-
schleunigen. Hierflr kdnnen zum Beispiel Worthaufigkeitsmatrizen beziehungsweise tfidf-Mat-
rizen der Stellenanzeigen erstellt werden. Kontrastiert man die identifizierten Stellenanzeigen
der Automobil- und Zulieferindustrie mit Stellenanzeigen anderer Branchen, sollten die gewich-
teten tfidf Werte solcher Worter hoher gewichten, die (fast) ausschliefSlich in Ausschreibungen
der Automobil- und Zulieferindustrie genutzt werden, nicht aber in anderen Ausschreibungen.
Da diese Worter zwischen Stellenanzeigen beziehungsweise Berufen differenzieren, sollten da-
runter auch Kompetenzen sein, die verstarkt in den jeweiligen Berufen der Automobil- und Zu-
lieferindustrie nachgefragt werden. Die resultierenden Wortlisten kdnnen dann nach Gewich-
tung sortiert manuell Uberprift werden. Handelt es sich um eine relevante Kompetenz, kann
diese dem Worterbuch samt moglicher Flexionsformen hinzugefiigt werden.

3.2.2.2 Kl-Verfahren fir die Extrahierung relevanter Kompetenzen

Der oben beschriebene regelbasierte Ansatz mittels eines Worterbuchs funktioniert meist gut,
ermoglicht es jedoch nicht, auf Kompetenzen zu generalisieren, die nicht im Worterbuch ent-
halten sind. Hierflir konnen jedoch Deep Learning Verfahren eingesetzt werden, wie etwa die
auf neuronalen Netzen basierende ,Named Entity Recognition” (NER). Trainiert auf einen ma-
nuell annotierten Trainingsdatensatz kann ein solches neuronales Netz auch ganzlich neue
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Kompetenzen identifizieren, da es den sprachlichen Kontext erkennt, in dem solche Kompeten-
zen aufgezahlt oder beschrieben werden (siehe Li et al., 2020).

Fiir NER sind hochqualitative Trainingsdaten essenziel (Lample et al., 2016). Deshalb sollte fir
die Analyse ein Trainingsdatensatz definiert und manuell annotiert werden. Der Annotations-
prozess umfasst die maschinenlesbare Markierung und kategoriale Zuordnung relevanter Wor-
ter oder Wortkombinationen durch menschliche Codierer. Konkret bedeutet das, dass die in
den Stellenanzeigen geforderten Kompetenzen in einer zufalligen Stichprobe handisch markiert
werden. Fir die Qualitatssicherung sollten hier unabhangig voneinander mehrere Codierer ein-
gesetzt werden, die mit zuvor erstellten Annotations Guidelines arbeiten (siehe Benikova et al.,
2014). Um eventuelle Konflikte zwischen den Markierungen zu beseitigen, liberprift Gblicher-
weise eine weitere Person alle Annotationen. Da die Qualitdt des Trainingsdatensatzes sehr
wichtig flur den weiteren Analyseverlauf ist, sollten die Codierer entsprechende inhaltliche Ex-
pertise in geforderten Kompetenzen der Automobil- und Zulieferindustrie mitbringen. Zudem
empfiehlt es sich schon an dieser Stelle, die so markierten Kompetenzen mit relevanten Stake-
holdern abzusprechen.

Fir die Annotation bieten sich mehrere Plattformen an, die Annotationstools produktionsfertig
bereitstellen. Solche Tools ermoglichen die Markierung relevanter Worter oder Wortkombina-
tionen in Texten und die Transformation und den Export der annotierten Daten in gangige For-
mate, die von NLP- beziehungsweise NER-Frameworks verarbeitet werden kénnen. Eine kosten-
pflichtige Plattform stellt etwa das Tool ,,prodigy” (https://prodi.gy/) dar, eine gute Open Source
Alternative bietet ,,Doccano”, das sowohl auf einem lokalen Server als auch in einer Cloud Um-
gebung genutzt werden kann (Nakayama, 2018).

Generell kann NER als ein Teilgebiet der Informationsextraktion verstanden werden, welches
das Ziel hat, benannte Objekte in unstrukturiertem Text zu identifizieren und in vordefinierte
Entitdten beziehungsweise Klassen zu gruppieren (Awasthy et al., 2020). Dabei kdnnen be-
nannte Objekte etwa die Namen von Personen, Orte, Organisationen oder eben auch Kompe-
tenzen sein. Ein durch menschliche Codierer annotierter Beispieltext einer Stellenausschreibung
fur den Beruf eines ,Data Scientist — automatisiertes Fahren (m/w/d)“ ist in Abbildung 3-6 dar-
gestellt. Hier wurden neben relevanten Kompetenzen (,Skill“), die sich vor allem auf Program-
miersprachen (C, C++ und Python) sowie Kenntnisse in der Cloud Umgebung von Microsoft
Azure auch weitere mogliche Klassen definiert, wie etwa der geforderte Abschluss, die dazuge-
horigen Facher und die gewlinschte Berufserfahrung. Die Klassen kdnnen je nach Bedarf defi-
niert werden und sich auch ausschliefRlich auf geforderte Kompetenzen beschranken.
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Abbildung 3-6: Annotierter Beispieltext liber mehrere Klassen

Als Data Scientist - automatisiertes Fahren (m/w/d) bei Daimler sollten Sie | € skiL |/ | C++ sKILL oder

Python skiLL  beherrschen und Erfahrung in der | Microsoft Azure Cloud skiL | mitbringen. Dartiber

hinaus sollten Sie einen = Master Abschluss aBscHLuss in _ oder
_ und | mindestens fiinf Jahre Berufserfahrung BERUFSERFAHRUNG [N relevanten

Berufen vorweisen kénnen.

Quelle: Eigene Darstellung unter Verwendung von Doccano und spaCy

Um den oben angesprochenen Vorteil von NER-Modellen gegenuber regelbasierten Verfahren
(die Moglichkeit, automatisiert relevante Kompetenzen zu finden, die nicht Teil des Worter-
buchs sind) zu verdeutlichen, zeigt Abbildung 3-7 die Vorhersage der Klassen fiir das in Abbil-
dung 3-6 dargestellte Textbeispiel. Hier wurde ein von Blchel und Mertens (2020) trainiertes
NER-Modell verwendet, um die Klassen im oben dargestellten Beispiel (siehe Abbildung 3-6)
vorherzusagen.!® Zusatzlich zum dort dargestellten Beispieltext wurde die erfundene Program-
miersprache , Fiktiv-X“ zum Text hinzugefligt. Diese fiktive Programmiersprache taucht im ge-
samten restlichen Textkorpus nicht auf und wurde dementsprechend nicht annotiert. Zudem
wirde sie auch in einem Worterbuch nicht auftauchen. Abbildung 3-7 verdeutlicht, dass ein
NER-Modell (siehe Bilichel/Mertens, 2020) diese fiktive Programmiersprache korrekt als weitere
Kompetenz identifizieren kann. Da NER-Modelle lernen, in welchem Kontext ein Wort benutzt
wird, konnte darauf geschlossen werden, dass es sich beim Begriff , Fiktiv-X“ um eine Program-
miersprache handeln muss. Das NER-Modell kann demnach gegentiber regelbasierten Ansatzen
generalisieren, also auch ganzlich neue Begriffe identifizieren und der korrekten Klasse zuord-
nen.

Abbildung 3-7: Vorhersage eines NER-Modells fiir den Beispieltext

Als Data Scientist - automatisiertes Fahren (m/w/d) bei Daimler sollten Sie [ € skiL /[ C++ skiL |, | Fiktiv-X skiLL

oder | Python skt  beherrschen und Erfahrung in der | Microsoft Azure Cloud sk | mitbringen. Dartber hinaus

und | mindestens fiinf Jahre Berufserfahrung BERUFSERFAHRUNG  in relevanten Berufen vorweisen kénnen.
Quelle: Eigene Darstellung unter Nutzung des NER-Modells von Biichel / Mertens (2020)

Fiir die Implementierung von NER-Modellen zur Identifikation von Kompetenzen in Stellenan-
zeigen werden hier beispielhaft zwei nltzliche NLP-Frameworks vorgestellt, die in der Program-
miersprache Python angeboten werden — Flair und spaCy. Flair ist ein state-of-the-art NLP
Framework, das dem Nutzer erlaubt, verschiedene NLP Modelle wie NER, part-of-speech tag-
ging (Pos) oder Textklassifizierung fir eine stetig wachsende Anzahl verschiedener Sprachen zu

10 Biichel und Mertens (2020) nutzen das in Python implementierte NLP-Framework spaCy, um ein NER-Modell zu op-
timieren, welches verschiedene Entitdten in Stellenausschreibungen von Kl-Berufen identifiziert.
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implementieren (Akbik et al., 2019). Eine weitere verbreitete NLP-Bibliothek ist spaCy. Mit dem
Release von Version 3.0 kdnnen ebenfalls state-of-the-art NLP-Modelle aufgesetzt werden, die
dhnlich gute Ergebnisse liefern wie Flair (siehe Honnibal et al., 2020). Beide Frameworks sind
Open Source Losungen, die ohne zusatzliche Kosten lokal implementiert und optimiert werden
konnen. Die Vorteile von spaCy belaufen sich vor allem auf die effiziente Implementierung. Das
bedeutet, dass teilweise Algorithmen genutzt werden, die explizit die Laufzeit der jeweiligen
Modelle verringern sollen. Da Deep Learning Modelle sehr rechenintensiv sind, kann es sich je
nach vorhandener Hardware und GroRe der verwendeten Datensatze anbieten, spaCy zu nut-
zen, da so in deutlich kirzerer Zeit gute Ergebnisse erzielt werden kénnen. Im Gegensatz dazu
kann das Trainieren von NER-Modellen in Flair deutlich mehr Rechenzeit in Anspruch nehmen.
Flair liefert aber fiir viele NLP-Aufgaben bessere Ergebnisse. Ein Nachteil von Flair gegeniber
spaCy ist die Dokumentation. Da Flair relativ neu ist, sind viele Funktionen nicht gut dokumen-
tiert. Die Nutzungsweise von spaCy hingegen ist sehr ausfiihrlich dokumentiert und bietet viele
Beispiele, die bei der Implementierung der NER-Modelle fiir die eigene Nutzung hilfreich sein
kdnnen.

Abseits dieser Ubergreifenden Frameworks besteht auch die Moglichkeit, neu entwickelte NER-
Modelle direkt zu implementieren. Da der entsprechende Code fast immer Open Source zur
Verfiigung gestellt wird, kann dieser mit entsprechendem Know-how direkt Gbernommen und
auf das eigene Problem angewendet werden.!! Je nach technischer und programmatischer Ex-
pertise kann auf verschiedene Frameworks zurlickgegriffen werden oder der Code direkt aus
entsprechenden Open Source Repositorien ibernommen werden.

In der Gesamtbetrachtung sind NER-Modelle am einfachsten in spaCy zu implementieren, ge-
folgt von Flair und der direkten Ubernahme von Codes aus den Repositorien aktuell veréffent-
lichter Forschung. Betrachtet man die Performance verschiedener NER-Modelle und -Frame-
works zeigt sich aber auch, dass aktuellere Modelle generell bessere Ergebnisse erzielen.!?

3.2.2.3 Deskriptive Analyse der Kompetenzen

In einer deskriptiven Analyse sollten die so identifizierten Kompetenzen aufgearbeitet werden.
Dieser Analyseschritt umfasst beispielsweise die Darstellung der wichtigsten beziehungsweise
haufigsten Kompetenzen pro Berufsbezeichnung.

Daflir miissen die mit dem NER-Modell extrahierten Kompetenzen zunachst normalisiert wer-
den. So kann etwa die Kompetenz der Erfahrung in Microsofts Cloud Plattform Azure mit ver-
schiedenen Bezeichnungen wie ,Azure”, ,MS Azure”, ,Microsoft Azure Cloud”, Microsoft-
Azure”, etc. umschrieben werden. Um die geforderten Kompetenzen (iber Berufe hinweg ver-
gleichen zu kénnen, missen diese unterschiedlichen Schreib- und Ausdrucksformen in ein ein-
heitliches Format (etwa ,,Microsoft Azure”) Giberfiihrt werden. Je nach Anzahl der zu extrahie-
renden Klassen oder der in den Texten verwendeten Bezeichnungen kdnnen hier Woérterbuch-

1 Fir kirzlich veréffentliche NER-Modelle mit entsprechendem Open Source Code siehe etwa Yamada et al. (2020),
Wang et al. (2019) oder Strakova et al. (2019).

12 Fiir eine Ubersicht tiber aktuelle NER-Ansatze siehe https://github.com/sebastianruder/NLP-progress/blob/mas-
ter/english/named entity recognition.md.
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oder Machine Learning Verfahren angewendet werden.?? Ist die Anzahl der extrahierten Be-
griffe eher gering, kann es effizienter sein, ein Worterbuch zu erstellen, das die jeweiligen Be-
griffe vereinheitlicht. Bei einer sehr groRen Anzahl an extrahierten Begriffen kann aber auch ein
Klassifikator entwickelt werden, der entscheiden kann, ob zwei Begriffe synonym verwendet
werden konnen oder nicht. Hierflr kann etwa ein Trainingsdatensatz erstellt werden, in wel-
chem handisch jeweils die umschreibende und die einheitliche Klasse einander zugeordnet wer-
den, und mit dessen Hilfe anschlieRend die Gbrigen Klassen automatisiert zugeordnet werden
(siehe etwa Weston et al., 2019).

3.3 Zusammenfiihrung der Arbeiten

Als Ergebnis der Arbeiten von Kapitel 3.1 und Kapitel 3.2 ergeben sich, unter anderem Listen
von Kompetenzen je relevantem Beruf in der Automobil- und Zulieferindustrie. Diese Listen sind
je Beruf fur die weitere Analyse zusammenzufihren. In einem ersten Schritt sollte eine Norma-
lisierung der Kompetenzlisten pro Beruf erfolgen (siehe beispielsweise Kapitel 3.2.2.3). Bei der
Erstellung einheitlicher Kompetenzlisten aus verschiedenen Datenquellen (hier etwa die Kom-
bination von Berufenet-Daten mit den Daten der Stellenausschreibungen) konnen verschiedene
Situationen eintreten, die zu beachten sind (siehe auch Bertelsmann 2020, 15):

(1) Einzelne Kompetenzen kénnen mehrfach auftreten. Da die in Berufenet umschriebenen
Kompetenzen auch in den Stellenanzeigen auftauchen kdnnen, sollten die Kompetenzen
in einem nachfolgenden Schritt normalisiert beziehungsweise zusammengefasst wer-
den.

(2) Die Doppelungen kénnen nicht nur aus denselben Begriffen mit leicht veranderter
Schreibweise bestehen, sondern auch aus synonym verwendeten Begriffen. Hier ist ge-
gebenenfalls ein tiefergehendes Verstdandnis der jeweiligen Kompetenzen notwendig,
um diese sinnvoll zuordnen zu kénnen. An dieser Stelle konnte sich eine weitere Einbin-
dung der Stakeholder anbieten.

(3) Zuletzt sind die verschiedenen hierarchischen Ebenen zu beachten, in denen Kompeten-
zen zusammengefasst werden kénnen. So werden in Berufenet meist héhere Abstrakti-
onsebenen verwendet als in Stellenanzeigen (etwa ,Programmieren” anstatt ,,R“ oder
,Python“). Diese verschiedenen Eben miissen gegebenenfalls manuell zugeordnet wer-
den, um Kompetenzen nur auf derselben Ebene miteinander zu vergleichen.

Je nach Anzahl der als relevant fur die Automobil- und Zulieferindustrie identifizierten Berufe
und der zugehorigen Kompetenzen kann dieser Prozess relativ zeitaufwendig sein, da die Kom-
petenzen liberwiegend handisch einander zugeordnet werden missen, um die Qualitat des da-
raus resultierenden Datensatzes gewahrleisten zu kénnen. Methodische Expertise in der Daten-
verarbeitung und Fachexpertise im Bereich der Berufsbildung mussen fir ein erfolgreiches Er-
gebnis eng miteinander verzahnt werden.

13 Technisch sind hier grundsitzlich die gleichen Herangehensweisen anzuwenden wie in Kapitel 3.2.2.1 und 3.2.1.3
beschrieben.
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4 Ahnlichkeitsanalyse zwischen Berufen

Mit den so generierten Kompetenzlisten fir jeden relevanten Beruf der Automobil- und Zulie-
ferindustrie in Baden-Wiirttemberg kénnen zwischen den Berufen empirisch Ahnlichkeiten be-
rechnet werden.

Durch die zuvor analysierten Arbeitsmarktindikatoren konnen Kompetenzen von Berufen mit
steigender Nachfrage denen von Berufen mit abnehmender Nachfrage gegeniibergestellt und
verglichen werden. Mit diesen Informationen kénnen im weiteren Prozess Ahnlichkeiten zwi-
schen den Berufen mit fallender und steigender Nachfrage analysiert werden, um so darauf zu
schlieRen, wie Uberginge gestaltet werden kdnnen.

In der relevanten Literatur gab es in den letzten Jahren eine Reihe an Publikationen, in welchen
die Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Berufen berechnet wurden (siehe Kanders et al.,
2020; Lamb et al., 2018; Mealy et al., 2018; World Economic Forum, 2018). Orientiert an Kanders
et al. (2020) wird hier ein Verfahren beschrieben, mit welchem der gréBtmaogliche Anteil an In-
formationen Uber die jeweiligen Kompetenzanforderungen eines Berufs genutzt wird, um die
Ahnlichkeit zu anderen Berufen zu berechnen.*

(1) Generierung von Word Embeddings

In einem ersten Schritt werden fiir jede Kompetenz so genannte Word Embeddings generiert,
welche die semantische Bedeutung einer Kompetenz in ihrem Kontext abbilden kénnen.® So
kann nicht nur verglichen werden, ob dieselbe Kompetenz in verschiedenen Berufen gefordert
wird, sondern auch, ob es andere Kompetenzen gibt, die inhaltlich ahnlich beschrieben wer-
den.'® Um ebenfalls Informationen iiber den jeweiligen Kontext zu erfassen, kénnen fiir Kom-
petenzen aus Stellenanzeige die Volltexte der Stellenanzeigen und fiir die Daten von Berufenet
die jeweiligen Texte mit Berufsbeschreibungen genutzt werden.’

(2) Vergleich der Kompetenzen

Die jeweiligen Embeddings kénnen (iber verschiedene statistische Methoden der Ahnlichkeits-
berechnung zwischen Vektoren erhoben werden. Diese umfassen etwa die Kosinus-Ahnlichkeit,

14 Dje Ergebnisse und die zugrundeliegenden Codes dieser Arbeit werden sukzessive tiber Github der Offentlichkeit zur
Verfugung gestellt (https://github.com/nestauk/mapping-career-causeways). Diese Vorarbeiten kénnen als guter
Startpunkt dienen, jedoch weichen der zu analysierende Datensatz, die Sprache und die Analyse substanziell von
der hier angedachten Studienfrage ab. Daher ist nicht zu erwarten, dass die programmierten Codes (ibernommen
werden kénnen.

15 Fiir eine Diskussion liber Word Embeddings siehe den Abschnitt (iber Deep Learning Verfahren in Kapitel 3.2.1.3.

16 Hjer gilt es zu beachten, dass die Kombination der Kompetenzen aus verschiedenen Quellen (etwa Kompetenzen von
Berufenet und aus Stellenanzeigen) methodisch unsauber sein kénnte. Da sich die Word Embeddings dann jeweils
auf verschiedene Textcorpora beziehen, kénnten inhaltlich sehr dhnliche Kompetenzen einen niedrigen Ahnlich-
keitswert bekommen, allein dadurch bedingt, dass die genutzte Sprache in den verschiedenen Quellen sehr unter-
schiedlich ist. Dies misste wahrend der Analyse empirisch iberpriift werden und es miissten eventuell Lésungsmog-
lichkeiten entwickelt werden.

17 Auch fiir die Kompetenzen in ESCO stehen beschreibende Text zur Verfiigung, aus welchen Word oder Sentence Em-
beddings generiert werden kénnen (wie etwa bei Kanders et al., 2020).
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die Euklidische Distanz, die durchschnittliche Manhattan Metrik oder die Word Mover’s Dis-
tance. Ublicherweise wird hier die Kosinus-Ahnlichkeit berechnet, aber auch andere Metriken
sollten empirisch Uberpriift werden, da diese, je nach Anwendungsfall, bessere Ergebnisse lie-
fern kdnnen. Die Kosinus-Ahnlichkeit zwischen zwei Vektoren A und B (die Word Embeddings
von zwei Kompetenzen), ist definiert Gber den Winkel (8) zwischen den beiden Vektoren und
lasst sich berechnen durch:

AxB

Ahnlichkeit (A, B) = cos(0) AT BT
Der resultierende Wert liegt beim Vergleich von Textdaten zwischen 0 (keine Ahnlichkeit) und
+1 (identischer Text). Abbildung 4-1 zeigt beispielhaft die Auflistung von Kompetenzen zweier
Berufe (Beruf A und Beruf B) und dessen Word Embedding Reprasentation. Hier wird dargestellt,
dass fur jede Kompetenz in beiden Berufen zunachst ein Word Embedding erstellt wird. Die da-
raus resultierenden Vektoren von Beruf A werden dann jeweils unter Verwendung der Kosinus-
Ahnlichkeit mit allen anderen Vektoren von Beruf B verglichen.

Abbildung 4-1: Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen Kompetenzen

Kompetenzen Word Kompetenzen Word
Beruf A Embedding Beruf B Embedding

‘ Kompetenz 1 [0.1,04,..,03] < . | Kompetenz 1 [0.1,04, ..,03]
‘ Kompetenz 2 [0.7,0.1,..,09] =

“ & M | Kompetenz 5 J [0.2,0.7,..,0.1]
‘ Kompetenz 3 [0.2,0.3,..,0.5] Va\Vs \/\/ | Kompetenz 6 [0.7,02,..,07]
L <
- 2 N ———————
‘ Kompetenz 4 ] [0.2,0.4, ..,0.3] | Kompetenz 7 J [0.1, 0.1, .., 0.1]

- | Kompetenz 8 [0.2,03,..,05]

Quelle: Eigene Darstellung
(3) Filtern und Zuordnung der Kompetenzen

Der nachste Schritt umfasst die Zuordnung aller Kompetenzen aus Beruf A mit der jeweils ahn-
lichsten Kompetenz aus Beruf B. Das bedeutet, dass die oben berechneten Ahnlichkeitswerte
flir Kompetenz 1 aus Beruf A mit allen Kompetenzen aus Beruf B (1, 5, 6, 7 und 8) zunachst
sortiert werden und das Kompetenzpaar mit der hdchsten Ahnlichkeit entsprechend ausgewahlt
wird. Dieser Prozess wird mit allen weiteren Kompetenzen aus Beruf A ebenfalls durchgefiihrt.
Wichtig hierbei ist, dass die Kompetenzen aus dem Zielberuf (Beruf B) aus der Liste entfernt
werden, sobald sie einmal zugeordnet worden sind. Werden in Beruf B mehr Kompetenzen ge-
fordert als Beruf A bietet, wird eine Ahnlichkeit von 0.00 angegeben, da hier eine geforderte
Kompetenz im Zielberuf nicht abgedeckt wird. Im umgekehrten Fall (Beruf A bietet mehr Kom-
petenzen als Beruf B) wird kein Wert zugeordnet und die zusatzliche Kompetenz aus Beruf A
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taucht nicht in der Ahnlichkeitsberechnung auf. Abbildung 4-2 zeigt die beispielhafte Zuordnung
der Kompetenzen der oben dargestellten Berufe. Hier sind die jeweils ahnlichsten Kompetenz-
paare einander zugeordnet und die Ahnlichkeitswerte entsprechend angegeben. Da Kompetenz
1 identisch ist und in beiden Berufen gefordert wird, betrigt der Ahnlichkeitswert 1.00.
Abbildung 4-2: Berechnung der Ahnlichkeiten zwischen Berufen

Kompetenzen Kompetenzen
Beruf A Beruf B

[ Kompetenz 1 J—{ Kompetenz 1 J, — 1.00 0.25
[ Kompetenz 3 J—‘ Kompetenz 8 }» — 0.75 0.10
‘_’ Kompetenz 2 J—{ Kompetenz 6 }» e 0.60 X 0.05
[ Kompetenz 4 H Kompetenz 5 }» — 032 0.45

‘_/ Kompetenz 7 l» — 0.00 0.05

Ahnlichkeit Gewichtung

0.499

Quelle: Eigene Darstellung
(4) Berechnung der gemittelten Ahnlichkeitswerte

Der letzte Schritt umfasst dann tiblicherweise die Mittelung der berechneten Ahnlichkeitswerte
fir jeden Beruf (siehe Kanders et al., 2020; Lamb et al., 2018). Hierfiir bildet man die Summe
aller Ahnlichkeitswerte und dividiert diese durch die Anzahl geforderter Kompetenzen in Beruf
B. Wie oben beschrieben, ist dabei die Richtung des beruflichen Ubergangs entscheidend und
die resultierenden Werte sind dementsprechend asymmetrisch. Das bedeutet, dass der Uber-
gang von Beruf A in Beruf B eine geringere Ahnlichkeit beschreibt als der Ubergang von Beruf B
in Beruf A.

Bei diesem Schritt vier ist jedoch kritisch anzumerken, dass keine Gewichtung der Relevanz, der
Interaktion, der Transferierbarkeit oder der Komplexitat der jeweiligen Kompetenzen vorge-
nommen wird. Fir einen validen Vergleich verschiedener Berufe ist diese Einordnung aber von
zentraler Bedeutung. Denn die gleiche Gewichtung aller Kompetenzen wie etwa bei Kanders et
al. (2020) kann zu Verzerrungen in den aus den Ahnlichkeiten resultierenden Uberganspfaden
fihren. Nimmt man etwa an, dass die beispielhaften Kompetenzen 6, 7 und 8 von Beruf B wenig
Bedeutung fir die Berufsausiibung haben oder relativ schnell erlernt werden kénnen, die Kom-
petenzen 1 und vor allem 5 aber zentral sind und/oder nur unter hohem Zeitaufwand erlernt
werden kénnen, kann die jeweilige Einordnung einen groRen Einfluss auf die tatsichliche Ahn-
lichkeit zwischen den Berufen haben. Deshalb empfiehlt es sich, wie in Abbildung 4-2 darge-
stellt, eine Gewichtung vorzunehmen, die die Bedeutung beziehungsweise die Komplexitat der
Kompetenzen des Zielberufs beschreibt. Der resultierende finale Ahnlichkeitswert kann dann
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iber das gewichtete arithmetische Mittel dargestellt werden.®® Fiir die Generierung dieser Ge-
wichtungsvektoren ist ein tiefgehendes Verstandnis der Berufe und Kompetenzen unerlasslich
— Datenanalyse und eine Fachexpertise im Bereich der Berufsbildung sollten auch in diesem
Analyseschritt Hand in Hand gehen. Idealerweise kdnnen hier zusatzlich die Stakeholder um
eine Einschatzung der Relevanz der verschiedenen Kompetenzen gebeten werden, beispiels-
weise Uber eine Fragebogenmethode, bei der die Stakeholder die Bedeutung und/oder Komple-
xitat der Kompetenzen auf einer festgelegten Skala einordnen.

Esist zu Uberlegen, ob im weiteren Projektverlauf neben Automobilberufen auch weitere Berufe
in der Ahnlichkeitsanalyse beriicksichtigt werden sollten. Ist beispielsweise ein Ergebnis der
Kompetenzanalyse, dass immer mehr IT-Kompetenzen von Bedeutung sind, sollten auch IT-Be-
rufe mitbertcksichtigt werden.

n
Yi=1 WiXi
n

18 Das gewichtete arithmetische Mittel (i) ldsst sich berechnen durch x = , wobei x; den jeweiligen Ahnlich-

i=1 Wi
keitswert fir die Kombination i an Kompetenzen darstellt und w; die zugehérige Gewichtung. Sind die gewichteten
Werte bereits normalisiert (w';), lasst sich das gewichtete arithmetische Mittel vereinfacht berechnen durch X =
Yiawix;.
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5 Optionsmodul: Anderungen innerhalb von Berufen

Neben der Entwicklung von Ubergangspfaden zwischen unterschiedlichen Berufen kénnten er-
ganzend auch Entwicklungen innerhalb von Berufen berlicksichtigt werden. Veranderungen von
Kompetenzbedarfen innerhalb von Berufen kénnen zum einen entstehen, wenn sich die berufs-
spezifischen Tatigkeiten stark verandern, sodass altere Beschaftigte diese Kompetenzen in ihrer
Ausbildung nicht erlernt haben. Entsprechend wird eine Person mit einer Ausbildung zum , Me-
chaniker fir Karosserieinstandhaltungstechnik” nach der alten Ausbildungsordnung nicht die
gleichen Kompetenzen erworben haben wie ein Ausbildungsabsolvent der modernisierten Aus-
bildung zum ,Kfz-Mechatroniker” mit dem Schwerpunkt ,Karosserietechnik”. Zum anderen er-
geben sich die Anderungen, wenn in einem Beruf neue Tatigkeiten hinzukommen, die es frither
in dieser Form nicht gab. So ist beispielsweise der Schwerpunkt ,System und Hochvolttechnik”,
der sich mit Antriebsarten wie Hybrid- und Elektro-Motoren beschaftigt, 2013 als vollig neuer
Schwerpunkt in der Ausbildung des Kfz-Mechatronikers hinzugekommen. Bei den Kompeten-
zen, die neu zu den bestehenden Berufen hinzukommen, kann es sich um Kompetenzen han-
deln, die in anderen Berufen bereits gelernt und angewendet werden oder es kommen voéllig
neuartige Kompetenzen hinzu, die auch fiir andere Berufe neu sind.

Auch wenn sich die Tatigkeiten in Berufsgattungen im Zeitablauf verandern und damit ebenso
die Kompetenzanforderungen an die Beschaftigten, bedeutet das nicht zwingend, dass Perso-
nen, deren Ausbildung schon langer zurick liegt, nicht Gber diese Kompetenzen verfligen. So
kdnnen dltere Beschaftigte schon haufiger an Weiterbildungen teilgenommen und durch Be-
rufserfahrung und Lernen im Prozess der Arbeit ihre Kompetenzen weiterentwickelt haben. Ein
Indikator flr Passungsprobleme kénnte das gleichzeitige Vorhandensein vieler unbesetzter Stel-
len in einem Beruf bei gleichzeitig vielen (formal) passend qualifizierten Arbeitslosen sein. Um
die Beschaftigungsfahigkeit moglichst Vieler erhalten zu kdnnen, kann es daher notwendig sein,
bestimmte Personengruppen gezielt weiterzubilden. Um aufzuzeigen, welche Kompetenzen in-
nerhalb von Berufen aktuell vermehrt nachgefragt werden, ist es moglich, alte Stellenanzeigen
mit neuen zu vergleichen. Ein Vergleich von dlteren und neueren Ausbildungsordnungen bietet
sich nur bedingt an, da sie sich weniger haufig andern. Durch die technikneutrale und gestal-
tungsoffene Formulierung von Kompetenzen sind sie weniger konkret und Anderungsbedarfe
werden erst in grolReren Zeitabschnitten notwendig. Alte Fassungen von Berufenet existieren
nicht, so dass auch hier kein Zeitvergleich moglich ist. Wenn bestimmte Kompetenzen in den
letzten Jahren vermehrt und andere Kompetenzen gar nicht mehr in Stellenausschreibungen
genannt werden, kdnnte man daraus einen Trend sowie einen Qualifizierungsbedarf ablesen.
Dabei ware in Abstimmung mit den Stakeholdern zu klaren, ob eine Fokussierung auf die Berufe
mit einer steigenden Nachfrage als ausreichend erachtet wird, um den veranderten Kompetenz-
bedarf abzubilden.
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6 Fazit

Die empirischen Arbeiten zur Abgrenzung der fiir die Automobil- und Zulieferindustrie relevan-
ten Berufe, der dazugehdrigen Kompetenzen sowie die Ahnlichkeitsanalysen sind zentrale Ana-
lyseschritte, um im weiteren Projektverlauf Ubergangspfade zwischen Berufen mit sinkender
und steigender Nachfrage in der Automobil- und Zulieferindustrie abzuleiten.

In dieser Expertise wurden vier vorbereitende Schritte zur Entwicklung von Ubergangspfaden in
der Automobil- und Zulieferindustrie vorgestellt und konkretisiert:

1.

Identifikation von relevanten Berufen: In Schritt 1 sollen relevante Berufe in der Auto-
mobil- und Zuliefererindustrie identifiziert und in Berufe mit steigender und sinkender
Nachfrage gruppiert werden. Wie in Kapitel 2 dargelegt, wird hierfiir die Klassifikation
der Berufe 2010 (KIdB 2010) als grundlegende Taxonomie sowie die Verwendung Be-
schaftigtendaten der BA als relevante Datenquellen empfohlen.

Erstellung von Kompetenzprofilen: In Schritt 2 werden fir die relevanten Berufe Kompe-
tenzprofile erarbeitet. Kapitel 3.1 erldutert, inwiefern die Tatigkeitsbeschreibungen des
Berufenet der BA hierfiir eine gute Ausgangsbasis sind. Da Tatigkeits- und Kompetenz-
beschreibungen haufig technologieneutral formuliert sind, werden als zweite Saule ak-
tuelle Stellenanzeigen unter der Verwendung von Big Data Methoden ausgewertet, wel-
che die nachgefragten Kompetenzen aus Unternehmenssicht konkretisieren (Kapitel
3.2). Aus der Synthese ergeben sich berufsspezifische Kompetenzprofile. Da die verschie-
denen Quellen Kompetenzen in unterschiedlichen Abstraktionsniveaus darstellen, ist ein
zentraler Arbeitsschritt bei der Synthese das Clustern von Kompetenzen.
Ahnlichkeitsanalyse zwischen Berufen: In Schritt 3 wird die Ahnlichkeit von Berufen ba-
sierend auf den Kompetenzprofilen analysiert. Dabei wird insbesondere Uberprift, in
welchen Kompetenzen sich Berufe mit wachsender beziehungsweise sinkender Nach-
frage dhneln. Ein Ziel dieser Ahnlichkeitsanalyse ist, Vorarbeiten fiir die Entwicklung von
Ubergangspfaden von weniger gefragten oder gefihrdeten Berufen in Berufe/Berufs-
gruppen mit wachsender Nachfrage zu entwickeln. Kapitel 4 beschreibt zum einen, wie
unter der Verwendung von Big Data Methoden technisch bei der Ahnlichkeitsanalyse
vorgegangen werden kann. Bei der Umsetzung ist fiir ein zielfllhrendes Ergebnis neben
technischem Know-how insbesondere Praxiswissen erforderlich, welches unter anderem
die Bedeutung der jeweiligen Kompetenzen und auch deren Interaktion mit anderen er-
forderlichen Kompetenzen in den verschiedenen Berufen einordnet.

Anderungen innerhalb von Berufen (optional): Im vierten und letzten Schritt kénnen er-
gianzend Anderungen innerhalb von Berufen analysiert werden. So kénnen Qualifizie-
rungspfade abgeleitet werden, die dltere Beschaftigte in einem Beruf in die Lage verset-
zen, aktuelle Anforderungen zu erfillen. Hintergrund ist, dass die gestaltungsoffenen
und technikneutralen Ausbildungsordnungen im dualen System viel Veranderung inner-
halb von Berufen zulassen, sodass technologischer Wandel nicht automatisch zu neuen
Berufen fuhrt.
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