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Kurzfassung. Der Fachkräftemangel im Gesundheitssektor beschleunigt die Digitalisierung, 
wodurch die Anforderungen an das Personal steigen. Die zunehmenden technischen Möglich-
keiten verändern die notwendigen Kompetenzen an die Ärzte in Richtung Digitalisierung. Da-
her sollten im Personal-Recruitment digitale Kompetenzen bereits in den Stellenausschreibun-
gen berücksichtigt werden, um die zukünftigen Herausforderungen bewältigen zu können. Die-
ser Beitrag untersucht, inwieweit a) digitale Kompetenzen bereits in den am Markt befindlichen 
Stellenprofilen von Ärzten Eingang gefunden haben und b) ob diese durch einen datengetrie-
benen methodischen Ansatz sinnvoll extrahiert werden können. Dabei werden 1707 Stellen-
anzeige mit der Latent Semantic Analysis (LSA) ausgewertet. Die unterschiedlichen methodi-
schen Ansätze innerhalb der LSA zeigen, dass kaum ein Fokus auf digitale Kompetenzen im 
Gesundheitssektor bei Stellenausschreibungen besteht.  

1. Einleitung

Der Fachkräftemangel in Deutschland und insbesondere im Gesundheitssektor ist allgegen-
wertig und wird sich durch den demografischen Wandel noch verstärken [1]. Gleichzeitig 
nimmt die Digitalisierung in dieser Branche zu: Eine Studie hat z.B. dargelegt, dass Technolo-
gie und Digitalisierung positive Auswirkungen auf den Krankheitsverlauf von Patienten haben 
[2]. Darüber hinaus kann Telemedizin auch die Behandlung von Patienten in ländlichen Ge-
bieten sicherstellen [3]. Außerdem konnte in einigen Fällen eine höhere Therapietreue beim 
Verwenden von mobilen Geräten festgestellt werden [4]. 

Durch diese neuen technischen Möglichkeiten verändern sich die Anforderungen an 
das Personal [5]. Einerseits wird die Angst diskutiert, dass Arbeitsplätze verloren gehen, an-
dererseits müssen bestehende Mitarbeiter neue Kompetenzen trainieren, um die Technologie 
bedienen zu können [6]. Dabei ist die Personalabteilung gefordert, die Änderungen der Anfor-
derungen in den Stellenprofilen durch die Digitalisierung auch im Personalrecruitment, z.B. im 
Rahmen der Stellenausschreibungen, zu berücksichtigen [7]. So können die Herausforderun-
gen der Digitalisierung im Gesundheitssektor noch stärker als bisher bewältigt werden.  

Ziel dieses Beitrages ist daher zu untersuchen, inwieweit a) digitale Kompetenzen be-
reits in den am Markt befindlichen Stellenprofilen von Ärzten Eingang gefunden haben und b) 
ob diese durch einen datengetriebenen methodischen Ansatz sinnvoll extrahiert werden kön-
nen.  

2. Methode

Um diese Forschungsfragen zu beantworten, werden Stellenanzeigen im Gesundheitssektor 
hinblickend auf die ausgeschriebenen Kompetenzen analysiert. Die zu analysierenden Daten 
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wurden mit Hilfe von Webscraping von einem großen deutschen Jobportal heruntergeladen. 
Es wurde ein Suchstring entwickelt, um vergleichbare Stellenanzeigen von der Berufsgruppe 
Arzt / Ärztin zu erhalten, der verschiedene Facharztausbildungen reflektierte: „Arzt |Ärzt |Medi 
|Vete |Huma |Intern |Epid |Psyc |Physi“. Dabei soll mind. einer der Begriff im Jobtitel enthalten 
sein („|“ = Oder), unabhängig von der Platzierung am Wortanfang, -mitte oder Ende (nicht 
Case-Sensitiv). Somit ergab sich die Anzahl der Stellenanzeigen der Berufsgruppe „Ärzte“ mit 
1.722, welche auf 1.707 reduziert werden musste, da 15 Anzeigen keine Qualifikationsanfor-
derungen beinhalteten.  

Dieser reduzierte Datensatz wurde nach Miner und Kollegen [8] vorverarbeitet. Das 
sog. Preprocessing beinhaltet die Schritte Großbuchstaben in Kleinbuchstaben umzuwandeln, 
den Text in Worte zu zerlegen (Tokenisierung), typische sprachabhängige Stoppwörter zu ent-
fernen, kontextabhängige Tokens zu filtern, Wörter auf Ihre Grundform zurückzuführen (stem-
men) und abschließend alle Begriffe nach deren Wichtigkeit im gesamten Datensatz zu ge-
wichten. Bei dieser Analyse wurden nur die Qualifikationen der Stellenausschreibungen ana-
lysiert. Insgesamt betrug die Anzahl der Wörter 8.662. 

In der Forschung zum Kompetenz-orientierten Personalmanagement gibt es verschie-
dene methodische Ansätze, um textbasierte Daten mit Hilfe von Text Minnig und Natural Lan-
guage Processing zu analysieren. In Abbildung 1 sind die unterschiedlichen Ansätze von 
Sidorova und Kollegen [9], Chung und Chen [10] nach Evangelopoulos [11] und Pejic-Bach 
und Kollegen [12] nach Jimenez-Marquez et al [13] dargestellt, welche in dieser Arbeit unter 
Nutzung von PYTHON mit den Paketen NLTK und SKLEARN vereinheitlichend angewendet 
werden. Diese werden in weiterer Folge allgemein beschrieben, bevor unter Punkt 3, Ergeb-
nisse, ihre Anwendung auf die Forschungsfrage dargestellt wird.  

 

Abbildung 1. Methodisches Framework 

Sidorova und Kollegen [9] analysieren 1.615 Forschungszusammenfassungen aus drei 
Fachzeitschriften, die zwischen 1985 und 2006 veröffentlicht wurden. Zuerst führten diese eine 
Term-Reduktion durch Löschung von Einzelwörtern und Stopwörtern durch. Zusätzlich wurde 
ein „term stemming“ angewendet, so dass noch 3.172 gestemmte Wörter zur Analyse zur Ver-
fügung stehen. Basierend auf dieser Wortliste führten die Autoren eine „initial singular value 
decomposition“ (iSVD) mit 100 Komponenten aus. Darauf aufbauend wurde eine erweiterte 
SVD mit 5, 13 und 100 Komponenten, einer Matrix Rotation und dynamischer Komponenten-
Ladung angewendet, um die Terme zu identifizieren, welche die größte Varianz erklären.  

Chung und Chen [10] haben mittels Text Mining 841 Stellenanzeigen für „HR Manager“ 
hinblickend auf die notwendigen Kompetenzen analysiert. Dabei haben sie auf das „Text Mi-
ning research framework“ von Evangelopoulos und Kollegen [11] zurückgegriffen. Dieses Vor-
gehen beinhaltet ebenfalls zuerst eine Term-Reduktion und eine iSVD mit 200 und 300 Kom-
ponenten, ergänzt das Methodenframework aber um eine Clusteranalyse auf Basis der Cosi-
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nus-Distanzen der Dokumente. Sie konnten insgesamt 5 Cluster in den Stellenanzeigen ext-
rahieren und zeigten zudem eine deskriptive Datenanalyse (Erfahrungen, Ausbildung und 
Sprache). 

Pejic-Bach und Kollegen [12] haben genauso wie Chung und Chen [10] Stellenanzei-
gen mit dem Fokus auf „Industry 4.0“ basierend auf Text Mining analysiert. Zur Analyse der 
Stellenanzeigen haben sie den Ansatz von Jimenez-Marquez und Kollegen [3] verwendet. Im 
ersten Schritt haben sie statt des Stemming die Lemmatisierung und gleichlautend die Term-
Reduktion durchgeführt. Im nächsten Schritt haben sie die häufigsten Wörter, die in mehr als 
zehn Stellenanzeigen vorkommen, extrahiert. Danach wurden die häufigsten Phrasen mit ma-
ximal 5 Wörtern, die in mehr als 50 Stellenanzeigen vorhanden waren, extrahiert. Im letzten 
Schritt wurde eine Clusteranalyse für die extrahierten Phrasen durchgeführt. Sie konnten acht 
Cluster identifizieren.  

3. Ergebnisse 

Gleichlautend für alle Analysen wurden, wie oben erwähnt, die 8.662 Worte der Qualifikations-
anforderungen von 1.707 Stellenanzeigen verwendet. Vereinheitlichend wurde die Lemmati-
sierung der Worte genutzt, um diese auf Ihre Wortstämme zurückzuführen, da diese dem 
Stemming mit einem festen Algorithmus überlegen ist [14]. 

Bei der Vorgehensweise von Sidorova und Kollegen [9] wurden 3.367 lemmatisierte 
Wörter analysiert, da 4709 Einzel- und Stoppwörter gelöscht wurden. Die iSVD mit 100 Kom-
ponenten klärt mit 1020 Wörtern 56,9 Prozent der Dokumentenvarianz auf. Bei der erweiterten 
SVD wurde wie vorgeschlagen 5, 13 und 100 Komponenten für die gewichtete „Document 
term matrix“ verwendet. Dabei können 5 Komponenten 8,9 Prozent der Varianz mit 560 Ein-
zelwörtern erklären. 13 Komponenten können 16,5 Prozent der Varianz mit 416 Einzelwörtern 
erklären und 100 Komponenten können 49,8 Prozent der Varianz mit 149 Wörtern erklären. 
Keine der getesteten Komponenten-Anzahl zeigte eine oder mehrere Komponenten mit ein-
deutigem technischem Bezug, dagegen wurden Wörter, wie „EDV“ oder „MS Office“ als gene-
rische oder „Radiologie“ und „Neurologie“ als spezifische Begriffe für digitale Technologien 
verteilt in verschiedenen Komponenten identifiziert (siehe Tabelle 1), „Telemedizin“ im konkre-
ten tauchte als Begriff dagegen nicht auf. 

Tabelle 1. Übersicht Komponenten mit generischen und spezifischen technischen Begriffen 

Autor Komp
. 

Komp. 
mit tech-
nischen 
Begriffen 

Beispiele generische 
technische Begriffe 

Beispiele spezifische 
technische Begriffe 

Sidorova etal [9] 5 5 it, microsoft, sap, edv, 
online, office, digitale, 
technische 

neurologie, endoskopie, 
arzt-informationssystem, 
kardiologie 

Sidorova et al [9] 13 12 sap, powerpoint, of-
fice, outlook, software, 
google 

endoskopie, kardiologie, ra-
diologie 

Sidorova et al [9] 100 51 digital, edv, ms, 
teams, it 

radiologie, neurologie 

Evangelopoulos et 
al [11]  

200 72 ms teams, sap, edv, 
office, pc, word, tech-
nische, it 

neurologie, radiologie 

Evangelopoulos et 
al [11] 

300 95 edv, it, technisch, ms 
tams, office, word, ex-
cel, pc 

ekg, neurologisch, radiolo-
gie, kardiologie 
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1.636 Begriffen und das Kleinste mit 51 (non-unique) Begriffen. Auch hier wurden bei 
vier von den sieben Clustern generische Begriffe der Digitalisierung wie „EDV“, „Outlook“ oder 
„PC“ und als spezifische Begriffe „ultraschall“ oder „ekg“ identifiziert. Somit erzeugte auch die 
Vergrößerung der initialen Komponenten-Anzahl am Ende keine eindeutige technische Kom-
ponente.  

Nach Pejic-Bach und Kollegen [12] wurde im ersten Schritt alle Wörter identifiziert, die 
in mind. 10 Stellenanzeigen vorhanden sind. Dies entspricht eine Quote von ca. 1,5 Prozent. 
So konnten insgesamt 379 Worte identifiziert werden. Es wurden beispielsweise Begriffe wie 
„MS“, „Office“, „EDV“, „it“, „media“, „excel“, „sap“, „pc“ oder „outlook“ herausgefiltert, welche im 
Zusammenhang mit den digitalen Kompetenzen stehen. Im zweiten Schritt wurden Wortphra-
sen mit 2-5 Wörtern, welche in mind. 50 Stellenanzeigen auftauchen, gesucht (dies entspricht 
etwa 3.4%). Insgesamt erfüllten 51 Phrasen diese Bedingungen. Im letzten Schritt wurde ba-
sierend auf den Phrasen eine Clusteranalyse durchgeführt. Dabei wurden erneut 7 Cluster 
entdeckt, wobei diesmal nur ein Cluster mit den 3 Phrasen a) „umgang ms office“, b) „ms office“ 
und c) „umgang ms“den digitalen Kompetenzen hinzugerechnet werden konnte. 

4. Diskussion & Ausblick 

Durch die zunehmende Digitalisierung im Gesundheitssektor [2, 3, 4,] und die steigenden tech-
nischen Anforderungen an die Ärzte können die notwendigen Kompetenzen nicht eindeutig 
aus den Stellenanzeigen herausgefiltert werden. Es sind generisch technische Begriffe in den 
Stellenausschreibungen enthalten, aber kaum spezifische. Die verwendeten Analysen bekräf-
tigen, dass die Extraktion von technologisch geprägten Komponenten auf Basis der analysier-
ten Stellenprofile schwierig ist. Bei dem Ansatz von Sidorova und Kollegen [9] konnte bei 5, 
13 und 100 Komponenten Begriffe (Tabelle 1) gefunden werden, die in Verbindung mit den 
digitalen Kompetenzen stehen. Bei dem Ansatz von Evangelopoulos und Kollegen [11] waren 
Begriffe mit Bezug zu digitalen Kompetenzen über vier Cluster verteilt. Bei dem Vorgehen von 
Pejic-Bach und Kollegen [12] konnten eine geringe Anzahl an Einzelworten und Wortphrasen 
herausgefiltert werden, welche in Bezug zu den digitalen Kompetenzen stehen. Durch diese 
Ergebnisse kann die Forschungsfrage nicht eindeutig beantwortet werden. 

Ein weiterführender Ansatz zur Identifizierung von digitalen Kompetenzen im Gesund-
heitssektor ist die Optimierung des datengetriebenen Ansatzes. Dazu soll als ersten die Log 
Entropie statt die TF-IDF verwendet werden. Als zweites soll die LSA durch die Latent Dirichlet 
Allokation ersetzt werden. Als Drittes soll auf Basis der Taxonomie für Kompetenzen in diesem 
Sektor [15] eine eigene „Bag of Word“-Liste mit den digitalen Kompetenzen erstellt werden, 
um die Stellenausschreibungen zu analysiert. Bei dieser Analyse könnten dann auch die Pfle-
gestellen und die Ärztestellen miteinander verglichen werden. 

Datenverfügbarkeit   

Die Daten können auf Nachfrage zur Verfügung gestellt werden.  

Interessenskonflikte 

Der Autor erklärt, dass er keinen Interessenkonflikt hat. 
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