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Zusammenfassung: 
Die Einführung Künstlicher Intelligenz (KI) in Unternehmen wirft Fragestellungen zum Change Ma-
nagement auf. Zum Beispiel wie Mitarbeitende im Umgang mit KI befähigt werden können. Obwohl es 
wissenschaftliche Studien zum Change Management bei der Einführung von KI gibt, werden die pra-
xisrelevanten Empfehlungen aus der wissenschaftlichen Theorie selten anschaulich aufbereitet. Daher 
erläutert dieser Beitrag praxisnah die wissenschaftlichen Theorien anhand von drei Anwendungsfällen 
und stellt Handlungsempfehlungen vor. Die Theorien wurden anhand einer qualitativen Literaturrecher-
che ausgewählt. Die Handlungsempfehlungen adressieren die Veränderung von Aufgaben und Rollen, 
die Identität und Bedeutsamkeit von Arbeit, die Akzeptanz, Vertrauen sowie Nutzung von KI und 
schließlich die Befähigung. Die Anwendungsfälle behandeln KI in der Landwirtschaft, dem Personal-
wesen und der Chirurgie. Ein erfolgreiches Change Management erlaubt Organisationen, die positiven 
Effekte der Veränderung der Arbeit durch KI zu realisieren.  
 
Schlüsselwörter: Change Management; Künstliche Intelligenz; Aufgaben und Rollen; Jobidentität; 
Technologieakzeptanz und -nutzung 
 
Abstract: 
Introducing artificial intelligence (AI) in organizations raises questions about change management. For 
example, how can employees be trained to work with AI? Although there are scientific studies on change 
management in AI, practical recommendations from scientific theory are rarely presented in a concise 
manner. This article explains the scientific theories in an illustrative manner using three use cases and 
presents recommendations for action. The theories were selected based on a qualitative literature review. 
The recommendations for action address changes in tasks and roles, the identity and meaningfulness of 
work, the acceptance, trust, and use of AI, and finally, training. The use cases cover AI in agriculture, 
human resources, and surgery. Successful change management allows organizations to realize the posi-
tive effects of the changing work through AI. 
 
Keywords: Change Management; Artificial Intelligence; Tasks and Roles; Job Identity; Technology 
Acceptance and Use 

1 Einleitung 

Künstliche Intelligenz (KI) war in Deutschland 2025 eines der zentralen Wirtschaftsthemen (Engels et 

al. 2025). Anwendungsfälle reichen von der Entsorgung von Abfällen (Olawade et al. 2024) über 
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industrielle Fertigung (Sharp et al. 2018) hin zu Diagnostik und Versorgung im Gesundheitssektor 

(Jussupow et al. 2021). 

Mit der Einführung von KI ergeben sich Fragen zur Veränderung der Arbeit und dem notwendigen 

Change Management. Arbeitgeber sorgen sich um mangelnde Expertise und fehlende Fachkräfte, um 

den Anschluss an die Entwicklungen der KI nicht zu verpassen. Arbeitnehmende fürchten, dass die KI 

ihren Arbeitsplatz substituieren könnte (Ozgul et al. 2024). Es werden nicht alle Arbeitnehmende ersetzt, 

doch stehen die meisten vor grundlegenden Veränderungen ihrer Arbeit (Mayer et al. 2025). Durch Ver-

änderungen in der Arbeit kann es zu neuen Aufgaben und Rollen mit KI kommen oder einem veränder-

tem Empfinden der Arbeit (Fischer et al. 2023). 

Die deutsche Wirtschaftsinformatik-Forschung stellt praxisrelevante Erkenntnisse zu den Chancen und 

Herausforderungen der KI bereit (Leible et al. 2024). Die Studien berichten, wie KI gestaltet wird, fo-

kussieren aber nicht die damit einhergehenden Veränderungen der Arbeit und das nötige Change Ma-

nagement. KI stellt etablierte Change-Management-Theorien in Frage, da sie sich von konventioneller 

Informationstechnologie (IT) in Merkmalen wie z. B. nicht-deterministische Ausgaben unterscheidet 

(Riemer et al. 2026). Erste Erkenntnisse zum Thema KI und Change Management dokumentieren die 

Zusammenarbeit von Menschen und KI (Fabri et al. 2023), Prädiktoren der Nutzungsabsicht von KI 

(Berger et al. 2021) oder notwendige KI-Kompetenzen (Pinski und Benlian 2024). 

Obgleich dieser Studien braucht es anwendbares Wissen über die sich verändernde Arbeit und Hand-

lungsempfehlungen für das Change Management von KI (Ristau 2023). Eine Einordnung der bisherigen 

wissenschaftlichen Lektüre zum Thema würde entsprechendes Wissen für Praktiker:innen zugänglich 

machen. Dieser Beitrag widmet sich dieser Aufgabe und beantwortet die Forschungsfrage: Wie können 

Veränderungen der Arbeit durch KI in der Praxis gemanagt werden?  

Um die Frage zu beantworten, wird die Literatur zur Veränderung der Arbeit und Change Management 

für Anwendungen der KI mittels einer qualitativen Literaturanalyse praxisverständlich zusammenge-

fasst. Anhand dreier Anwendungsfälle wird illustriert, wie die Theorie aus der Literaturanalyse ange-

wandt werden kann. 
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2 Hintergrund 1 

Für bis zu 80 % der US-Arbeitnehmenden ändern sich mindestens 10 % ihrer täglichen Arbeit alleine 

durch KI-Sprachmodelle (Eloundou et al. 2024). Diese umfangreichen Auswirkungen auf Arbeit erfor-

dern eine Change-Management-Betrachtung von KI. Denn ohne eine organisatorische Begleitung der 

Veränderungen werden die positiven Effekte von KI nicht realisiert (Humlum und Vestergaard 2025). 

Um ein Change Management für KI zu informieren, betrachtet dieser Beitrag etablierte Dimensionen 

des Arbeitsdesigns: Aufgaben und Rollen, Bedeutsamkeit, Identität, Adoption und Befähigung.  

Wie Veränderungen durch KI neue Konflikte entstehen lassen, erklären Rollentheorien. Fehlende orga-

nisatorische Strukturen, z. B. bei der Einführung von KI, oder sich ändernde Aufgaben führen zu Rol-

lenkonflikten und resultieren in Unzufriedenheit, Stress und negativen Verhaltensanpassungen (Tubre 

und Collins 2000). KI verschiebt das Verhältnis zwischen Routine- und Nicht-Routine-Aufgaben, da 

Automatisierung Arbeitsschritte ersetzt und neue schafft (Raisch und Krakowski 2021). Das klassische 

Job-Characteristics-Modell zur Analyse von Aufgaben beleuchtet die Auswirkungen von Autonomie 

und Feedback auf Motivation und Leistung (Hackman und Oldham 1976). Ansätze des Work Design 

betonen Interdependenzen zwischen Aufgabenstruktur, Teamarbeit und organisationalem Kontext und 

verdeutlichen, wie Aufgaben aufgrund von KI neu ausgestaltet werden müssen (Parker et al. 2001). Die 

Forschung zu Meaningful Work verbindet diese strukturelle Ebene mit individuellen Erfahrungen der 

Bedeutsamkeit der Arbeit (Humphrey et al. 2007). Eine Bedeutungszuschreibung (meaningfulness) ent-

steht, wenn Arbeit sichtbar zu einem Ergebnis beiträgt (Hackman und Oldham 1976). Studien zeigen, 

dass KI die Wahrnehmung von Bedeutsamkeit sowohl fördern als auch untergraben kann: Einerseits 

ermöglicht KI die Konzentration auf wertschöpfende Tätigkeiten, andererseits löst sie Entfremdung zum 

Job aus, wenn Kernaufgaben entzogen werden (Selenko et al. 2022). 

Sich verändernde Rollen betreffen die Identität der Jobinhabenden. Identitätstheorien zeigen, dass Rol-

lenveränderungen nicht nur funktional, sondern auch identitätsrelevant sind (Ibarra 1999). Mit KI 

 
1 In diesem Beitrag geht es nicht um Change-Management-Prozessmodelle, sondern um Veränderungen der Arbeit, 

die top-down gemanagt werden müssen (d.h., Arbeitsdesign-Theorien). Auch bottom-up Job Crafting wird in die-

sem Beitrag ausgeklammert. 
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geraten traditionelle Expertendefinitionen unter Druck und etablierte Rollen als Expert:innen werden 

herausgefordert (Raisch und Krakowski 2021). Die Identitätstheorien verdeutlichen, dass Arbeit nicht 

nur Aufgaben, sondern auch das Verständnis des Selbst strukturiert (z. B. Werte und Selbstwahrneh-

mung). Wenn sich die Arbeit ändert, müssen Individuen ihre berufliche Identität anpassen (Ibarra 1999). 

Die Veränderungen von Aufgaben und Rollen werden flankiert durch Entscheidungen über die Adoption 

und Nutzung von KI. Technologieakzeptanzmodelle erklären, wie Beschäftigte technologische Neue-

rungen aufnehmen (Venkatesh et al. 2003), wobei neben Nützlichkeit und Nutzbarkeit das Vertrauen in 

KI zunehmend in den Fokus rückt (Gille et al. 2020). KI bedarf zusätzlicher Maßnahmen, um Funkti-

onsweise der Systeme darzulegen und Vertrauen zu schaffen (Berger et al. 2021). 

Damit die Nutzung von KI bei neuen Aufgaben und Rollen funktioniert, müssen Anwendende befähigt 

werden. Die Befähigungsperspektive betont die organisationale Verantwortung für Mitarbeitende. Eine 

KI-basierte Automatisierung verlangt kontinuierliches Lernen und Kompetenzen zur Kontrolle algorith-

mischer Ergebnisse (Jarrahi 2018). Organisationen müssen dafür Schulungen bereitstellen. Zusammen-

gefasst zeigt die Literatur, dass die Wirkung von KI auf Arbeit gemanagt werden muss. 

3 Methode 

Der Wissensstand zu Change Management und KI wurde ermittelt, indem eine Literatursuche und in-

terpretative Analyse durchgeführt wurden (Paré et al. 2015). Anhand dieses Wissensstands wurden für 

drei Anwendungsfälle praktische Handlungsempfehlungen exemplarisch abgeleitet.  

3.1 Auswahl und Analyse der Literatur 

Die Ableitung von Handlungsempfehlungen aus wissenschaftlicher Literatur erfordert qualitative, sys-

tematische Überprüfungen (Paré et al. 2015). Daher wurde eine qualitative Recherche nach Schryen 

(2015) durchgeführt. Die Reproduzierbarkeit wird durch die Dokumentation des Selektionsprozesses, 

der in Abbildung 1 dargestellt ist, gewährleistet. Die Recherche ist repräsentativ und nicht erschöpfend 

(Cooper 1988). Sie fokussiert Rückwärts- und Vorwärtssuche, da relevante Beiträge in benachbarten 

Disziplinen (z. B. Organisationsforschung, Psychologie) zu finden sind. Dafür wurde eine 
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Grundauswahl an Artikeln aus dem Basket-of-Eight der internationalen Wirtschaftsinformatik-Literatur 

sowie praxisnaher und deutscher Zeitschriften identifiziert (Tabelle 1). Die Suchanfrage enthielt die 

Schlüsselwörter Anpassungsmanagement, Change Leadership, Change Management, Innovationsma-

nagement, Kulturwandelmanagement, Organisationsentwicklung, Transformationsmanagement, Tran-

sitionsmanagement, Veränderungsmanagement und das Stichwort Künstliche Intelligenz. Varianten die-

ser Begriffe waren Teil der Suchanfrage über ODER-Operatoren (z. B. Anpassungsmanagement, An-

passungs Management, Anpassungs-Management, Anpassung Management, Anpassung-Management) 

inklusive englischer Varianten und Abkürzungen (z. B. Artificial Intelligence, AI). 

Tabelle 1. Quellen (eigene Tabelle) 

Quelle Begründung Zugriff 

Electronic Markets Deutsche WI Springer 

Business Information Systems Engineering  Deutsche WI Springer 

Schmalenbach Journal of Business Research  Deutsche WI Springer 

HMD Praxis der Wirtschaftsinformatik Deutsche WI Springer 

Wirtschaftsinformatik & Management Deutsche WI Springer 

Harvard Business Review Praxisorientiert SCOPUS 

MIT Sloan Management Review Praxisorientiert SCOPUS 

California Management Review Praxisorientiert SCOPUS 

MIS Quarterly Executive Praxisorientiert SCOPUS 

Information Systems Research Basket-of-Eight SCOPUS 

Journal of Strategic Information Systems Basket-of-Eight SCOPUS 

MIS Quarterly Basket-of-Eight SCOPUS 

Journal of Management Information Systems Basket-of-Eight SCOPUS 

European Journal of Information Systems Basket-of-Eight SCOPUS 

Information Systems Journal Basket-of-Eight SCOPUS 

Journal of Information Technology  Basket-of-Eight SCOPUS 

Journal of the Association for Information Systems Basket-of-Eight SCOPUS 

 

Die Suche ergab eine Grundauswahl von n=125 Artikeln. Die Grundauswahl wurde durch eine Analyse 

der jeweiligen Zusammenfassungen und Volltexte gefiltert, so dass n=17 Artikel übrig blieben. Die Fil-

terkriterien waren, dass die Artikel einen Beitrag zum Change Management leisten, der KI behandelt, 

und die Artikel wissenschaftlich begutachtet wurden. Durch die Vorwärts- und Rückwärtssuche wurde 

diese gefilterte Grundauswahl um n=205 Artikel erweitert für eine Gesamtanzahl von n=222 Artikeln, 

die in die Analyse eingeflossen sind. Im finalen Beitrag werden davon n=101 Artikel referenziert. 
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Abbildung 1. Methode der Literatursuche (eigene Abbildung) 

 

Es wurde die Methode des strukturellen Kodierens angewendet, um die Artikel konzeptorientiert zu 

organisieren (Saldana 2009). Die kodierten Segmente mit ähnlichen Aussagen wurden zusammenge-

fasst, um ein kohärentes Argument zum Change Management von KI zu bilden. Dabei wurden die prak-

tischen Implikationen der ausgewählten Artikel betrachtet. Aus diesen Argumenten wurden die Heraus-

forderungen und Ansätze des Change Managements für KI abgeleitet. 

3.2 Auswahl der Anwendungsfälle  

Die Anwendungsfälle wurden ausgewählt, um unterschiedliche Schlüsselaspekte der Theorie zu Change 

Management bei KI hervorzuheben (Yin 2018). Die aus der Theorie abgeleiteten Aspekte betreffen Auf-

gaben und Rollen, Jobidentität und Bedeutsamkeit, Technologieakzeptanz, -vertrauen und -nutzung so-

wie Befähigung. Neben den inhaltlich-theoretischen Aspekten standen die Relevanz, Anschaulichkeit, 

Verständlichkeit und Anwendbarkeit der Anwendungsfälle für Change Management von KI im Vorder-

grund (Eisenhardt 1989). In Anlehnung an die Fallstudienmethode (Yin 2018) wurde darauf geachtet, 

Schritt 1:

Ausgangsmenge an Artikeln suchen

Suchfelder: Titel, Abstract, Schlüsselwörter

Ergebnis: n=125 Artikel

Schritt 2:

Ausgangsmenge filtern und selektieren  Abstract   

Volltext - creening 

Filterkriterien:

 Artikel müssen einen Beitrag zum Change 

Management leisten

 Der Beitrag zum Change Management muss 

KI-Lösungen behandeln

 Artikel müssen begutachtet worden sein

Ergebnis: n=17 Artikel (108 Artikel entfernt)

Schritt 3:

Vorwärts - und  ückwärtssuche anhand der 

Ausgangsmenge

Filterkriterien: (wie in Schritt 2)

Hilfsmittel: ConnectedPapers , Google Scholar, 

Scopus

Max. Iterationen: 3

Ergebnis: n=222 Artikel (205 Artikel hinzugefügt)

Schritt 4:

  nthese der Artikel und  uordnung zu 

Anwendungsfällen

Methode: Strukturelles Codieren
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diverse Kontexte (Wissens- vs. physische Arbeit) und Domänen (Landwirtschaft, Personalmanagement, 

Medizin) sowie sich durch KI in Veränderung befindende Jobs einzuschließen (Tabelle 2). 

Tabelle 2. Anwendungsfälle (eigene Tabelle) 

Aspekt der 

Auswahl 

Landwirtschaft Personalmanagement Robotische Chirurgie 

Inhaltlich-

theoretisch 

Einsatz von KI in der Landwirt-

schaft gefährdet die berufliche 

Identität, wenn KI Erfahrungs-

wissen ersetzt. Landwirt:innen 

müssen komplexe Entschei-

dungs- und Steuerungssysteme 

überwachen und sind einer 

Kompetenzüberlastung ausge-

setzt.  

Einsatz von KI im Personalwe-

sen führt zum Wegfallen mehre-

rer Aufgaben und zur Entste-

hung neuer Aufgaben und Rol-

len (z. B. HR-Analyst:innen). 

Diese Veränderungen müssen in 

Anpassungen an Geschäftspro-

zesse reflektiert werden. 

Robotische Operationssysteme 

unterstützen niedrig-autonom 

chirurgische Eingriffe.  Lang-

fristige und umfangreiche Qua-

lifikationen mit neuen Skills 

und Kompetenzen sowie korres-

pondierende strategische Perso-

nalplanung sind nötig. 

Relevanz, 

Anschau-

lichkeit, 

Verständ-

lichkeit und 

Anwendbar-

keit 

Der Fall zeigt, wie KI in kom-

plexe Abfolgen von Tätigkeiten 

auf unterschiedliche Arten inte-

griert wird (z. B. Unterstützung, 

Augmentierung, Automatisie-

rung). 

Der Fall zeigt eine in den USA 

bereits gängige Lösung, die 

vielfach rezipiert und kritisiert 

wurde. Die Lösung wird als Bei-

spiel explizit im EU AI Act er-

wähnt. 

Der Fall zeigt KI zur Unterstüt-

zung klinischer Entscheidun-

gen: Ärzt:innen müssen zwi-

schen unsicheren KI-Empfeh-

lungen und klinischem Urteils-

vermögen abwägen. 

Diverse 

Kontexte 

und Domä-

nen 

Der Fall behandelt physische 

Routine-Arbeit mit Computer-

Vision-basierter KI. Insbeson-

dere kleine Betriebe stehen vor 

Herausforderungen. 

Der Fall behandelt klassische 

Wissensarbeit im Büro, z. B. in 

großen Personalabteilungen. 

Der Fall behandelt lebenskriti-

sche, Nicht-Routine-Arbeit an 

Patient:innen im Kontext öffent-

licher, medizinischer Einrich-

tungen. 

 

3.3 Einordnung der Anwendungsfälle 

Die drei Anwendungsfälle illustrieren die Vielfalt der Veränderungen der Arbeit und die Notwendigkeit 

eines Change Managements. Sie lassen sich anhand des Grades der Routine und der Art der Arbeit (phy-

sisch vs. Wissensarbeit) in vier Arten von KI einteilen (Abbildung 2) (Acemoglu und Autor 2011). Für 

physische Routinearbeiten eignen sich sensorbasierte Systeme. Zu diesem Typ zählt der Anwendungs-

fall aus der Landwirtschaft. 
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Abbildung 2. KI nach Art der Arbeit (nach Acemoglu und Autor 2011). Die Anwendungsfälle sind kursiv darge-

stellt (eigene Abbildung) 

 

Für Nicht-Routine-Wissensarbeit kommt KI zum Einsatz, die unstrukturierte Datensätze mit nicht-line-

aren Beziehungen verarbeitet. Im Gegensatz zu konventioneller Optimierung ändern sich Beziehungen 

dynamisch und werden empirisch-induktiv durch das Trainieren mit Trainingsdaten angelernt. Bei dem 

Anwendungsfall Personalwesen handelt es sich um Nicht-Routine-Wissensarbeit am Computer. Der An-

wendungsfall Medizin adressiert physische Arbeit an Patient:innen. Es handelt sich um Nicht-Routine-

Arbeit und basiert auf physischen Sensoren und entsprechender KI. 

Für Routine-Wissensarbeit eignen sich Robotic Process Automation (RPA) oder konventionelle Opti-

mierungsverfahren. Diese Verfahren bieten sich an, wenn es eine endliche Menge an Parametern gibt, 

die in theoretisch-deduzierbaren Beziehungen miteinander stehen. Da diese Systeme nicht der probabi-

listischen KI im Sinne dieses Beitrags entsprechen, wird folgend kein Anwendungsfall dieser Art be-

handelt. 

4 Anwendungsfälle 

Im Folgenden werden die drei Anwendungsfälle eingeführt, anhand derer die Notwendigkeit des Change 

Managements für KI begründet wird. In Kapitel 5 werden pro Anwendungsfall die wissenschaftliche 

Theorie eruiert und exemplarische Handlungsempfehlungen aufgezeigt.  
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4.1 Computer Vision für die Landwirtschaft 

Im Ackerbau ermöglicht sensorbasierte KI Ertragsvorhersagen der Nutzpflanzen und eröffnet Automa-

tisierungspotenziale (Inoue 2020). Satelliten erzeugen hochauflösende Bilder der Nutzfläche, aus denen 

der Vegetationsgrad der Pflanzen geschätzt wird (Van Klompenburg et al. 2020). Aus dieser Schätzung 

wird vorhergesagt, wie viel Dünger auf dem Feld ausgebracht werden sollte. Ein:e Landwirt:in kann 

diese Schätzung auf Grundlage seiner/ihrer Erfahrungen und ihres Kontextwissens (z. B. Düngemittel-

preise oder Wetterbedingungen) anpassen. Das Ergebnis wird zur manuellen oder (semi-)automatisierten 

Ausbringung von Dünger auf ein Zugfahrzeug übertragen. Während der Ausbringung entscheiden Land-

wirt:innen in Echtzeit, ob sie die empfohlene Düngemenge einhalten oder davon abweichen. 

Vor der Einführung der KI ging es um physische Unterstützung. Landwirt:innen treffen Entscheidungen 

anhand ihrer Beobachtungen und steuern die Maschinerie eigenhändig. Die KI erlaubt augmentierte 

oder automatisierte Entscheidungen und die Bedienung der Maschinerie anhand von Sensordaten. Über 

die fortschreitende physische Unterstützung kommt kognitive Unterstützung hinzu. Es zeigt sich eine 

Veränderung der Arbeit von Erfahrungsentscheidungen hin zu Entscheidungsunterstützungssystemen. 

Die Rolle der Landwirt:innen wandelt sich von Fürsorgenden des Felds hin zu Manager:innen von Ma-

schinen (Hüllmann et al. 2023). 

4.2 People Analytics im Personalmanagement 

People Anal tics beschreibt datengetriebene Analysen von Mitarbeitenden (Hüllmann und Mattern 

2020). Entlang des Mitarbeiterlebenszyklus werden Personalplanung, -beschaffung und -entwicklung 

unterstützt und automatisiert (Hüllmann et al. 2021a). Für die langfristige Personalplanung gibt es Be-

darfs- und Angebotsvorhersagen basierend auf deskriptiver Statistik und konventionelle Optimierung 

(Levenson und Pillans 2017; Hüllmann et al. 2021b). Für die Personalbeschaffung werden One-Way-

Interviews mit KI-basierter Auswertung eingesetzt, um Jobkandidierende automatisiert zu filtern (Hick-

man et al. 2025). Spielbasierte Assessments werden mit KI ausgewertet, um die Fähigkeiten und Passung 

eines Kandidierenden zu schätzen (Landers und Sanchez 2022). Für die Personalentwicklung unterstüt-

zen Sentiment-Analysen, um die Zufriedenheit der Mitarbeitenden sicherzustellen (Hüllmann und Kroll 
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2018) sowie Fluktuation vorherzusagen und vorzubeugen (Isson und Harriott 2016; Rothmeier et al. 

2021). 

Vor KI arbeiteten HR-Mitarbeitende mit Personalinformationssystemen (PIS), die Stammdaten deskrip-

tiv aufbereiten (Johnson et al. 2016). HR-Mitarbeitende waren stets im zwischenmenschlichen Aus-

tausch mit den Mitarbeitenden. Daten über Mitarbeitende wurden über klassische Umfragen gesammelt 

und über Gespräche mit Mitarbeitenden vertieft. Entscheidungen wurden anhand dieser Daten zzgl. Er-

fahrungswissen getroffen. Moderne PIS bieten komplexe inferenzstatistische KI-Verfahren. KI vollau-

tomatisiert Schritte der Personalbeschaffung und informiert Entscheidungen. Die Veränderung der Auf-

gaben und Rollen wirkt sich auf das Verhältnis zwischen HR-Mitarbeitenden und anderen Mitarbeiten-

den aus, da HR-Mitarbeitende weniger persönliche Interaktionen haben (Hüllmann 2022). 

4.3 KI und Robotik in der Chirurgie 

Da Vinci ist ein robotisch-assistiertes Operationssystem für minimalinvasive chirurgische Eingriffe, ins-

besondere für die Laparoskopie (Moglia et al. 2021). In diesem System operieren Chirurg:innen fernge-

steuert. Es verspricht schonende und hochpräzise Eingriffe mit weniger Risiko. Da Vinci hat frei schwin-

gende Arme, dreidimensionale hochauflösende Videobildtechnologie und ist mit Sensoren (optisch, hap-

tisch, räumlich) ausgestattet, um intraoperativ zu unterstützen (Panesar et al. 2019). KI erlaubt die auto-

matisierte Erkennung, Anzeige und vergrößerte Ansicht von Gewebe für präzisere Arbeiten (Knudsen 

et al. 2024). Echtzeit-Hinweise unterstützen minimalinvasive Operationen und moderne Systeme glei-

chen Zittern aus und teilautomatisieren Schritte (Knudsen et al. 2024). 

Die konventionelle laparoskopische Chirurgie ist ein handwerklicher Eingriff, der durch Chirurg:innen 

mit menschlicher Expertise durchgeführt wurde. Es gibt keine Echtzeit-Unterstützung. Die Arbeit findet 

direkt am Körper der Patient:innen statt. In der robotergestützten Laparoskopie steuern Chirurg:innen 

die Roboterarme abseits der Patient:innen am Computer. KI liefert datengetriebene Unterstützung und 

automatisiert Teilschritte. Vertrauen in die technischen Lösungen ist ein zentraler Faktor aufgrund des 

lebenskritischen Einsatzbereichs (Gille et al. 2020). 
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5 Change Management für KI 

Die drei Anwendungsfälle zeigen, dass eine KI-Implementierung nicht nur technisch umgesetzt werden 

muss, sondern auch Change Management benötigt. Inhärent für KI ist der Blackbox-Charakter. Obwohl 

es erklärbare KI gibt, gewinnen Systeme an Bedeutung, bei denen weder die Entwickelnden noch die 

Nutzenden wissen, wie es zu einer konkreten Ausgabe kommt, da diese Systeme genauere Ergebnisse 

erzielen. Herkömmliche IT hat in der Regel deterministische Ausgaben, so dass Nutzende bei derselben 

Aktion dasselbe Ergebnis erlangen. Bei einer nicht-deterministischen KI können ähnlichen Eingaben 

drastisch unterschiedliche Ausgaben erzeugen. Es wird keine korrekte Ausgabe garantiert (Riemer et al. 

2026). Im Gegenteil enthalten die Systeme systematische Verzerrungen, die auf den Trainingsdaten be-

ruhen, aus denen das System konstruiert wurde (Venkatesh 2022). Die technischen Eigenschaften von 

KI bedingen Aspekte des Change Managements. Das Vertrauen in KI weicht von dem Vertrauen in Men-

schen und konventioneller IT ab (Thiebes et al. 2021). Es gibt neue Notwendigkeiten für das Daten-, 

Algorithmen- und Skillmanagement sowie die Befähigung von Personal. Zunehmende Automatisierung 

berührt die Aufgaben, Rollen und Jobidentität. 

5.1 Aufgaben und Rollen 

Anhand der zwei Dimensionen Anzahl neu entstehender Aufgaben durch KI und der  ubstituierbarkeit 

bestehender Aufgaben durch KI lassen sich die Change-Management-Maßnahmen für unterschiedliche 

Tätigkeiten ableiten (Abbildung 3). 
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Abbildung 3. Maßnahmen zur Mitarbeiterentwicklung (nach Dornelles et al. 2023) (eigene Abbildung) 

 

Wenn bestehende Aufgaben unverändert bleiben, aber neue Aufgaben hinzukommen, handelt es sich um 

Upskilling. Beim Upskilling bleiben vorhandene Skills wichtig, doch die Ausführung einer Tätigkeit 

wird durch zuzügliche Methoden oder Technologien verbessert (Dornelles et al. 2023). Ein Unterneh-

men kann fortbildende Schulungsmaßnahmen für Upskilling implementieren, indem es vorhandene 

Kenntnisse um KI-Wissen erweitert. Beim Reskilling kommen neue Aufgaben durch KI hinzu, die be-

stehende Aufgaben ersetzen. Alte Tätigkeiten werden obsolet, so dass betroffene Mitarbeitende neue 

Rollen und Aufgaben erlernen müssen. Die Notwendigkeit des Reskillings wird bei Fortschritten in der 

Automatisierung sichtbar. Weiterbildende Maßnahmen helfen beim Reskilling, indem sie neue Kompe-

tenzen für veränderte berufliche Anforderungen vermitteln. Wenn durch die Einführung von KI existie-

rende Tätigkeiten wegfallen, aber keine neuen Tätigkeiten entstehen, handelt es sich um Deskilling oder 

Substitution. Für Arbeitende ist die daraus resultierende Redundanz des eigenen Jobs das schlechteste 

Ergebnis einer KI-Einführung. Unternehmen müssen Maßnahmen zum Kompetenzerhalt ergreifen, z. B. 

die Dokumentation von Erfahrungswissen, um Abhängigkeiten von individuellem Wissen zu verringern. 

Eine schrittweise Einführung von KI minimiert Risiken und erlaubt Geschäftsprozesse anzupassen 

(Doppler und Lauterburg 2008). Bei Sozialplänen für eine Reorganisation sollte frühzeitig und unter 

Einbindung der Mitarbeitenden oder des Betriebsrats kommuniziert werden. Wenn keine KI eingeführt 
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wird, kommt es zu keinen KI-induzierten Veränderungen in bestehenden Tätigkeiten und nicht zu neuen 

Aufgaben. 

Abbildung 4. Grad der Integration (nach Möllers et al. 2024) (eigene Abbildung) 

 

Die Auswirkung der Änderungen an Arbeit und Aufgaben lässt sich auch durch den Grad der Integration 

erfassen (Abbildung 4). Dieser rangiert von keine Auswirkung über Unterstützung, Augmentierung bis 

hin zu Automatisierung von Aufgaben (Brynjolfsson und Mitchell 2017). Bei einer unterstützenden KI 

gibt die KI Entscheidungsempfehlungen ab, aber die Handlungen verbleiben bei dem Menschen. Hier 

muss Klarheit über die Funktionsweise der KI geschaffen werden, z.  B. wie Entscheidungen der KI 

zustande kommen und interpretiert werden müssen. Augmentierende KI beschreibt eine Teilautomati-

sierung, bei der KI einige Aufgabenteile übernimmt, während der Mensch die übrigen Aufgabenteile 

behält. Hier braucht es Maßnahmen, um das Rollenverständnis zu klären, welche Aufgaben die KI über-

nimmt und wo menschliches Urteil erforderlich bleibt (Möllers et al. 2024). Maßnahmen zur Rollenklä-

rung schaffen Fähigkeiten, um mit KI zusammenzuarbeiten. Da Automatisierung zu Deskilling führt, 

sind Maßnahmen wie bei Deskilling oder Substitution anzuwenden. 

Es ist nicht immer möglich, Mitarbeitende zu befähigen oder Rollen zu erweitern. Die Veränderung der 

Aufgaben muss nicht innerhalb einer Rolle passieren, sondern neue Rollen entstehen, z.  B. die der KI-

Intermediäre (Waardenburg et al. 2022). Neue Rollen müssen gestaltet werden und können mit der Be-

schaffung neuen Personals einhergehen (Tabelle 3). 

Im Anwendungsfall der Landwirtschaft werden Entscheidungen nicht mehr nur aus Erfahrungswissen 

getroffen, sondern aus einem Mix aus Erfahrung und Datenanalyse bis hin zu vollautomatischen Ent-

scheidungen (Ingram und Maye 2020). Der Bedarf an physischer Arbeit reduziert sich (Rotz et al. 2019) 

und die Kombination an physischen und kognitiven Skills rückt in den Vordergrund (Burton und Riley 

2018). Dazu gehören neue Aufgaben im Management von Systemen und Daten (Smith 2020). Dement-

sprechend braucht es Upskilling-Maßnahmen. Die herkömmlichen Kompetenzen bleiben notwendig 
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und das Wissen über Maschinenbau, Technik und die Biologie der Pflanzen muss der landwirtschaftliche 

Betrieb erhalten. Dazu kommt neues Wissen über quantitative Methoden, Statistik und Software, um KI 

wertstiftend einzusetzen. Aufgrund der Kompetenzüberlastung der Landwirt:innen, mit Burnout als 

zweithäufigste Ursache der Erwerbsminderung in der Landwirtschaft (Buhne 2019), ist die Beauftra-

gung landwirtschaftlicher Beratenden angezeigt (Eastwood et al. 2019a). Eine hohe Produktreife der KI 

reduziert die Kompetenzüberlastung der Landwirt:innen. Je nach individueller Ausprägung unterstützt, 

augmentiert oder automatisiert die KI die Aufgaben der Landwirt:innen, da Landwirt:innen selbst ent-

scheiden, wie sie KI in ihre Arbeit integrieren. Daher sind Schulungen wie KI funktioniert wichtig (Hüll-

mann et al. 2023), damit Landwirt:innen in der Lage sind zu entscheiden, welcher Grad der Integration 

der richtige ist. Mit steigendem Automatisierungsgrad wird Reskilling relevant. 

Im Anwendungsfall Personal ist Deskilling durch Augmentierung und Automatisierung beobachtbar. 

Weniger Menschenkontakt ändert, wie Entscheidungen getroffen werden (Weiskopf und Hansen 2023). 

Ermessensentscheidungen und Empathie weichen der Automatisierung durch quantitativ -statistische 

Verfahren. Die KI bereitet Informationen über Bewerbende und Mitarbeitende auf und gibt Empfehlun-

gen oder trifft Entscheidungen. Bei One-Way-Interviews ist der Mensch in der ersten Bewerbungsrunde 

außen vor. Dementsprechend müssen Personalentscheidende geschult werden, um mit den Empfehlun-

gen und Automatismen der KI umzugehen. HR-Mitarbeitende müssen requalifiziert oder reorganisiert 

werden. Es muss geklärt werden, an welchen Prozessschritten menschliche Intervention nötig ist, ins-

besondere bei zwischenmenschlichen Beziehungen (Huang et al. 2019). Zuletzt entstehen neue Rollen 

wie z. B. HR Analyst:innen (Kashive und Khanna 2023). HR-Mitarbeitende müssen im neuen Rollen-

verständnis geschult werden, das KI zunehmend ihre Verantwortung übernimmt. 

Im Anwendungsfall Medizin ist Reskilling nötig, da robotische und klassische laparoskopische Chi-

rurgie unterschiedliche Qualifikationen erfordern. Beide Qualifikationen bedürfen langfristige Maßnah-

men, die eine strategische Personalplanung erfordern. Die intraoperative KI ist derzeit niedrig-autonom. 

Der Fokus liegt auf Erkennung, Segmentierung, Alarmierung und Trainingsunterstützung (Rivas-Blanco 

et al. 2021). KI markiert Gewebearten und hebt Blutungen oder Risikostrukturen automatisch hervor 

(Ebigbo et al. 2022). Die Chirurg:innen bleiben verantwortlich für die Aktionen des Roboters, erhalten 
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aber Unterstützung, indem operative Aktionen erkannt und bewertet werden (Atroshchenko et al. 2025). 

Mit zunehmender Automatisierung werden Chirurg:innen zu Integrator:innen und weniger „Handwer-

kende“ (Hashemi et al. 2025). Für die Einführung von KI ist es wichtig, dass die Qualifikationsmaßnah-

men beinhalten, welche Unsicherheiten bei Unterstützung und Feedback durch KI auftreten und wie KI 

in den Operationsprozess eingebunden wird. Die routinemäßige Nutzung von KI kann zu Deskilling-

Effekten führen, die langfristig gemanagt werden müssen (Natali et al. 2025). 

Tabelle 3. Aufgaben und Rollen (eigene Tabelle) 

Anwendungsfall Exemplarische Maßnahmen 

Landwirtschaft Upskilling ist nötig. Aufgrund möglicher Kompetenzüberlastung werden extern Beratende 

eingeschaltet. Es bedarf Schulungen in welchen Fällen Landwirt:innen auf Unterstützung, 

Augmentierung oder Automatisierung durch KI setzen sollten. 

Personal Deskilling ist nötig. Es bedarf einer Requalifikation oder Reorganisation der HR-Mitarbei-

tenden. Personalentscheidende sollten für die Integration von KI in Geschäftsprozesse der 

Personalabteilung sensibilisiert werden (z. B. Governance). 

Chirurgie Reskilling ist nötig. In der KI-basierten robotischen Chirurgie kommt es für Chirurg:innen 

zu Reskilling. Es bedarf spezialisierter und langfristiger Qualifikation, die durch strategische 

Personalplanung begleitet werden muss. 

 

5.2 Identität und Bedeutung 

Änderung der Aufgaben und Rollen betreffen die Jobidentität (Mirbabaie et al. 2022). Einerseits fühlen 

Menschen sich gestärkt, da KI ihnen ermöglicht, neue Aufgaben zu erfüllen oder Prozesse verbessert 

auszuführen (Richter und Schaller 2025). KI erhöht die wahrgenommene Kontrolle und Autonomie, 

indem Menschen ihre Fähigkeiten und Kenntnisse effektiver einsetzen (Ackerhans et al. 2024). Ande-

rerseits führt ein durch KI bedrohter Job zu Angst vor Verlust der Identität, des Status oder des Arbeits-

platzes und Resistenz gegenüber der Einführung von KI (Jussupow et al. 2022). Die Nutzung von KI 

senkt die emotionale Bindung zur Arbeit (Mei et al. 2025). Insbesondere die Reduktion zwischen-

menschlicher Beziehungen, z. B. in den Anwendungsfällen Personal oder Medizin, wird kritisch erlebt 

(Ackerhans et al. 2024). 

Um diese Wahrnehmungen zu bewältigen, ist Erwartungsmanagement angezeigt. Unternehmen sollten 

aufzeigen, dass KI ein unterstützendes Werkzeug ist, das die Arbeit erleichtert und Ergebnisse verbessert 

(Jussupow et al. 2022). Sie fördern eine positive Identifikation mit KI, indem Mitarbeitende durch Trans-

parenz und Schulungen bei der Veränderung begleitet werden (Mirbabaie et al. 2022). Dabei hilft es ein 
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Verständnis der Funktionsweise von KI zu vermitteln (Cao et al. 2023). KI, die sich wenig auf Kernauf-

gaben und -verantwortlichkeiten von Arbeitnehmende auswirkt, erzeugt eine geringere Bedrohung für 

die Jobidentität (Richter und Schaller 2025). Ebenso mildert ein gefestigtes Vertrauen in die berufliche 

Identität die Auswirkungen der KI (Richter und Schaller 2025). Zuletzt können Mitarbeitende zwischen 

Aufgaben rotiert werden, so dass sie nicht über längere Zeit mit einer KI arbeiten (Cao et al. 2023). 

Änderungen der Tätigkeiten beeinflussen die Bedeutung der Arbeit, deren Wahrnehmung von fünf Fak-

toren abhängt: 

• Integrität der Aufgaben: Gibt es gesamte Aufgaben und nicht nur kleinteilige, repetitive 

Schritte? 

• Kompetenzentwicklung und -nutzung: Sind unterschiedliche Skills nötig, um die Aufgaben 

zu bewältigen? 

• Wichtigkeit der Aufgaben: Tragen die Aufgaben zum Unternehmenserfolg oder gar der Ge-

sellschaft bei? 

• Autonomie: Wie viel Verantwortung trägt der Mitarbeitende? 

• Zugehörigkeit: Fühlt sich der Mitarbeitende der Organisation zugehörig?  

Wenn die neuen Aufgaben anspruchsvoll sind, führt dies zu positiven Effekten bei der wahrgenommenen 

Bedeutung der Arbeit (Bankins und Formosa 2023). Die KI steht im Dienst des Mitarbeitenden und ist 

subordiniert (Managing the Machine). Hingegen führt das Aufkommen von wiederkehrenden und wenig 

anspruchsvollen Aufgaben zu negativen Effekten auf die wahrgenommene Bedeutung der Arbeit (Ban-

kins und Formosa 2023). Die KI übernimmt die spannenden Tätigkeiten, während Mitarbeitende nur 

dafür sorgen, dass die KI läuft (Minding the Machine). 

Unternehmen können Maßnahmen ergreifen, damit die durch KI veränderte Arbeit die Kriterien für be-

deutsame Arbeit erfüllt (Tabelle 4). Die durch KI veränderten Aufgaben werden z. B. so zu Rollen zu-

sammengeschnitten, dass die Kriterien erfüllt bleiben (Pratt und Ashforth 2003). Die neuen Rollen soll-

ten komplexe, wichtige Aufgaben schaffen und existierende Aufgaben verbessern, um bedeutsame Ar-

beit zu erhalten. Nach Hackman & Oldham (1975, 1976) und Humphrey et al. (2007) sollten 
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Mitarbeitende ihre Entscheidungen und Aufgaben selber verantworten. Menschen erhalten ihre Autono-

mie, wenn sie ihre KI-Nutzung selbst managen dürfen, z. B. wann und wie sie KI benutzen und konfi-

gurieren (Zhou et al. 2025). Menschen empfinden ihre Arbeit als bedeutsamer, wenn sie direkt mit der 

KI interagieren und in Prozesse eingebunden sind (Sadeghian et al. 2024). Eine teilweise KI-Entschei-

dungsunterstützung fördert die Autonomie (Passalacqua et al. 2025), während eine automatisierte KI 

mit der Zeit die Autonomie verringert. Ein Gleichgewicht zwischen KI-Unterstützung und menschlicher 

Kontrolle ist daher angezeigt. Dies wird gestärkt durch die Befähigung KI kritisch zu hinterfragen (Zhou 

et al. 2025). Zuletzt ist bedeutsame Arbeit durch Zugehörigkeit gekennzeichnet (Pratt und Ashforth 

2003). Es hilft Mitarbeitende proaktiv im Veränderungsprozess zu involvieren und die Verbindung ein-

zelner Aufgaben zum Gesamtunternehmensergebnis aufzuzeigen (Carton 2018). 

Während sich Landwirt:innen im Anwendungsfall Landwirtschaft über Automatisierung und Arbeits-

erleichterung freuen, wird Change Management wichtig, wenn KI bei Entscheidungen unterstützt oder 

augmentiert. Entscheidungen, die früher aus Erfahrung getroffen wurden, teilweise mit Emotionalität 

und Kontakt zum Feld, werden nun datengetrieben herbeigeführt. Einerseits wandelt sich, was Land-

wirtschaft ausmacht (Butler und Holloway 2016). Die Änderung wird als selbsterfüllend und wertstif-

tend wahrgenommen, wenn die moderne Landwirtschaft als evidenzbasierte Bewirtschaftung eingestuft 

wird (Klerkx et al. 2019). Andererseits führt die Änderung zu weniger Unabhängigkeit, wenn sie be-

kannte Arbeitsabläufe der Landwirt:innen einschränkt, z. B. durch algorithmische Schranken  (Miles 

2019). Die Reduktion der Landwirt:innen zu Wissensarbeitenden resultiert in einer weniger wertstiften-

den und autonomen Identität (Rotz et al. 2019). Transparenz und Erklärbarkeit klären die Rolle der KI 

und erhalten die emotionale Bindung zum Job (Mei et al. 2025). Darüber hinaus mindert ein gefestigtes 

Vertrauen der Landwirt:innen in die berufliche Identität die negativen Auswirkungen der KI (Richter 

und Schaller 2025). Landwirt:innen zu befähigen, wann und wie sie KI benutzen und konfigurieren, 

auch in Bezug auf Unterstützung vis-à-vis Augmentierung oder Automatisierung, schützt vor Identitäts-

verlust (Zhou et al. 2025). Aufgrund der Kompetenzüberlastung der Landwirt:innen ist durch KI nicht 

die Integrität und Wichtigkeit der Aufgaben bedroht. Maßnahmen beschränken sich auf die Qualifika-

tion für neue Aufgaben und Rollen. 
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Während HR-Mitarbeitende im Anwendungsfall Personal vormals persönliche Gespräche führten, um 

Beziehungen mit Kandidierenden und Mitarbeitenden zu pflegen, wird der Bildschirmarbeit und Aus-

wertung von Zahlen zunehmend Relevanz beigemessen. Dies führt zu weniger Autonomie und Zugehö-

rigkeit, da HR-Mitarbeitende nicht mehr selbst entscheiden, wann und mit wem sie Kontakt aufnehmen, 

sondern die KI (Schafheitle et al. 2020). Einzelne HR-Mitarbeitende tragen weniger Verantwortung für 

operative Entscheidungen. Einerseits kann die Personalabteilung sich von einer unterstützenden zu einer 

strategischen Geschäftsfunktion entwickeln (Gierlich-Joas und Zimmer 2023). Andererseits kann KI 

den Status der HR-Mitarbeitenden zum Negativen verändern, da die Bedeutsamkeit der Arbeit für ope-

rative Tätigkeiten sinkt (Hüllmann et al. 2025b). Diese Veränderungen begründen eine Angst, dass KI 

die kreativen Aufgaben übernimmt, während der Mensch die Akkordarbeit erledigt. Proaktives Arbeits-

design bei einer KI-Einführung ist zentral (Bailey et al. 2019), einschließlich Transparenz über die Ein-

bettung von KI in Geschäftsprozesse (Mirbabaie et al. 2022), um diese Angst zu managen. Es muss 

aufgezeigt werden, an welchen Stellen zwischenmenschliche Beziehungen relevant bleibt (Passalacqua 

et al. 2025). 

Im Anwendungsfall Medizin bleiben Systeme vorerst niedrig-autonom und Chirurg:innen verantwort-

lich. Allerdings führen die Systeme zunehmend Kernaufgaben aus und mit steigender Automatisierung 

wächst die Distanz zu Patient:innen, was die ärztliche Identität beeinträchtigt. Chirurg:innen sehen Po-

tenzial in der KI-Unterstützung, äußern aber Bedenken hinsichtlich Autonomieverlusts, wenn KI Be-

wertungen vornimmt und Arbeitsschritte überwacht (Voskens et al. 2022). KI-Empfehlungen erzeugen 

Erwartungsdruck zu handeln, auch wenn die Entscheidung zur Handlung letztlich beim Menschen ver-

bleibt. Obwohl operative Ergebnisse sich verbessern, kann die klinische Intuition durch KI entwertet 

werden. Die Identität als Operateur:in steht zwar nicht grundsätzlich infrage, aber es entsteht eine neue 

Identität der Mensch-Maschine-Kollaborateur:innen (Merdin-Uygur et al. 2025). Dementsprechend 

sollten Organisationen bei betroffenen Ärzt:innen ein gefestigtes Vertrauen in die berufliche Identität 

schaffen (Richter und Schaller 2025) und aufzeigen, wie ihre Entscheidungen und Aufgaben auch zu-

künftig zum Wohlbefinden der Patient:innen beitragen (Pratt und Ashforth 2003). Chirurg:innen müssen 
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geschult werden, wie sie KI managen, z. B. wann und wie sie KI während eines operativen Eingriffs 

benutzen und wann der direkte Kontakt zu Patient:innen wichtig bleibt (Zhou et al. 2025). 

Tabelle 4. Identität und Bedeutung (eigene Tabelle) 

Anwendungsfall Exemplarische Maßnahmen 

Landwirtschaft Die langfristige, berufliche Identität der Landwirt:innen wird durch Aufklärungsmaßnah-

men, die Missverständnisse über KI abbauen (z. B. dass direkte Sicht auf das Feld und Er-

fahrungswissen wichtig bleiben), gefestigt. 

Personal Schulungsmaßnahmen sollten herausstellen, in welchen Bereichen KI die Geschäftsprozesse 

der Personalabteilung unterstützt oder automatisiert und in welchen Bereichen menschliche 

Empathie und Kontextverständnis unersetzlich bleiben. 

Chirurgie Es sollte geschult werden, wie Ärzt:innen KI anwenden und gleichzeitig ihre klinische Ver-

antwortung behalten, um einen signifikanten Beitrag zum Patientenwohl zu leisten. Diese 

Maßnahmen müssen die technische Kompetenz mit ethischer Reflexionsfähigkeit und klini-

schem Urteilsvermögen verbinden. 

 

5.3 Akzeptanz, Vertrauen und Nutzung 

Damit Anwendende KI gebrauchen, müssen Nützlichkeit und Nutzbarkeit für die einzelnen Betroffenen 

dargestellt werden (Venkatesh et al. 2003). Dazu erhöhen Maßnahmen zur Befähigung die individuelle 

Nutzbarkeit von KI (Kapitel 5.4). Eine stringente Kommunikation zur Nutzung von KI ist sinnvoll, weil 

Anwendende sich über die Technologie austauschen. 

Aus den Unterschieden zwischen KI und konventioneller IT ergeben sich neue Anforderungen für das 

Change Management. Weil KI nicht deterministisch funktioniert, kommen Fehler zwangsläufig vor. Das 

ist brisant, da Menschen Fehler von Technologie weniger tolerieren als Fehler von anderen Menschen 

(Berger et al. 2021). Während Fehler durch Menschen verziehen werden, bleiben Fehler durch IT hän-

gen. Das führt dazu, dass Menschen, je länger sie eine KI nutzen – und dadurch mehr Fehler erleben – 

dem System verstärkt ablehnend gegenüberstehen (Abbildung 5). Diesem Effekt wirkt eine Organisation 

entgegen, indem sie mehr Verständnis für die Funktionsweise von KI schafft (Tabelle 5). Wenn das KI-

Verständnis der Anwendenden steigt, legen sie etwaige Fehler der KI nicht mehr so negativ aus (Berger 

et al. 2021). Die Erläuterung, dass es sich um lernende   steme handelt, erhöht die Akzeptanz und 

schafft Erwartungen über die Leistungsfähigkeit der KI (Kocielnik et al. 2019). Die Befähigung zum 

kritischen Hinterfragen der KI und ihrer Ausgaben ist dazu eine Voraussetzung, damit Anwendende die 

Risiken und Potenziale einschätzen und die Fairness einer KI bewerten können (Thiebes et al. 2021). 
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Zudem entsteht Vertrauen, wenn der Anbieter einer KI als vertrauenswürdig wahrgenommen wird (Saf-

farizadeh et al. 2024). 

Abbildung 5. Kenntnis und Vertrauen in KI versus Menschen (nach Berger et al. 2021) (eigene Abbildung) 

 

Im Anwendungsfall der Landwirtschaft steht die Wirksamkeit von KI im Vordergrund, insbesondere 

bei kleinen Betrieben (Hüllmann et al. 2023). KI darf kein Gimmick sein, sondern muss Wertzuwachs 

liefern, gekoppelt mit entsprechenden Performanceerwartungen (Klerkx et al. 2019). Landwirt:innen 

bewerten die Zukunft von KI in der Landwirtschaft grundsätzlich positiv, bemängeln aber fehlendes 

Verständnis, um die Wirksamkeit zu bewerten (Knierim et al. 2019). Je nachvollziehbarer die Funkti-

onsweise der KI ist, desto genauer schätzen Landwirt:innen die Wirksamkeit und Risiken für ihren Be-

trieb ein, was Vertrauen und Akzeptanz in die KI schafft (Knierim et al. 2019). Diese Nachvollziehbar-

keit vermittelt zudem ein Gefühl der Autonomie und wirkt Vorbehalten gegenüber KI und sich ändern-

den Arbeitsweisen entgegen (Higgins et al. 2017). 

Im Anwendungsfall der HR-Mitarbeitenden ist für die Mitarbeitenden zu klären, welche Annahmen 

über Menschen hinter den KI-Algorithmen stehen. Menschen sollten durch quantitative Messungen 

nicht vollständig auf Zahlen reduziert werden. Organisationen müssen klären, welche Facetten eines 

Menschen die KI valide auswertet und wo zwischenmenschliche Beziehungen wichtig bleiben (Hüll-

mann et al. 2025a). Es gilt zu schulen, was die technischen Möglichkeiten und Limitationen von KI 

sind. HR-Mitarbeitende sollten befähigt werden, die Eingaben und Ergebnisse von KI zu verstehen 
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(McCartney und Fu 2024), um eine vertrauenswürdige Nutzung zu ermöglichen. Eine Balance zwischen 

Transparenz und Entscheidungsautorität muss geschaffen werden (Gierlich-Joas et al. 2024). 

Im Anwendungsfall der Medizin sollte insbesondere die nicht-deterministische Unsicherheit von KI 

geschult werden und wie Chirurg:innen mit dieser umgehen. Vertrauen in das System zu wecken und 

Akzeptanz zu entwickeln ist herausfordernd, da chirurgische Fehler gravierende Folgen haben. Ein 

exaktes Verständnis ist essenziell (Cobianchi et al. 2023). Die Nachvollziehbarkeit statistischer Unsi-

cherheiten oder Verzerrungen schaffen das Vertrauen für einen KI-Einsatz in operativen Eingriffen. Eine 

Aufklärung, welche Aufgaben KI übernimmt und welche weiter bei den Chirurg:innen liegen, schafft 

die notwendige Balance, um KI einzubinden und gleichzeitig die Patient:innen im Fokus zu behalten 

(Anichini et al. 2024). 

Tabelle 5. Akzeptanz, Vertrauen und Nutzung (eigene Tabelle) 

Anwendungsfall Exemplarische Maßnahmen 

Landwirtschaft Maßnahmen sollten die Funktionsweise und Leistungsfähigkeit von KI erklären sowie die 

Potenziale und Limitationen eruieren, um Vertrauen und Technologieakzeptanz zu schaffen.  

Personal Maßnahmen sollten zeigen, welche Aspekte eines Menschen quantifizierbar sind und welche 

nicht. Die Limitationen der KI in diesem Zusammenhang sollten erklärt werden, um Refle-

xion und Awareness zu ermöglichen. 

Chirurgie Chirurg:innen sollten über den Umgang mit statistischer Unsicherheit und Verzerrungen der 

KI aufgeklärt werden, um Sicherheit und Vertrauen zu schaffen, da die Auswirkungen kleins-

ter Fehler gravierend sein können. 

 

5.4 Befähigung 

Um die genannten Maßnahmen zu implementieren, braucht es die Befähigung von Mitarbeitenden:  

a) Wissen (theoretisches Verstehen) und  kills (mechanische Fähigkeiten) zu Informatikgrundla-

gen, Typen, Entwicklung und Funktionsweise von KI-Modellen; 

b) Kompetenz (Skills zum Unternehmenszweck einsetzen) in Verwaltung, Auswertung, Interpreta-

tion und Visualisierung von Daten; 

c) Wissen, inwieweit Daten die Realität abbilden, und Awareness (Kenntnisnahme des Themas) 

über nutzbare KI-Anwendungsfälle und Schnittstellen an die existierende Wertschöpfung; 

d) Awareness,  kills und Kompetenzen, welche KI-Lösungen es gibt und wie sie effektiv eingesetzt 

werden; 
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e) Erfahrung (implizites Wissen durch Erprobung) und Kompetenz im Management von KI-Pro-

jekten, der Rolle des Menschen, der Implikationen für das Geschäft, der Arbeitnehmenden und 

der Gesellschaft; 

f) das kritische Bewerten der Implementierung von KI und der daraus resultierenden ethischen 

Implikationen. 

Die Befähigung der Mitarbeitenden in den sechs Themenbereichen hat Einfluss auf Nutzungsintention, 

Vertrauen und Einstellung in KI, berufliche Anpassungsfähigkeit und schlussendlich auf die Produkti-

vität bei der Nutzung von KI (Pinski et al. 2024). Etablierte Lernformate können eingesetzt werden, um 

die fünf Dimensionen der Befähigung zu schulen (Abbildung 6). 

Abbildung 6. KI-Befähigung (nach Pinski und Benlian 2024) (eigene Abbildung) 

 

Landwirt:innen benötigen Wissen und Skills, um die Funktionsweise der KI nachzuvollziehen (Lund-

ström und Lindblom 2018). Wenn sie aufgrund von Kompetenzüberlastung externe Hilfe beanspruchen, 

brauchen sie Awareness darüber, was KI leistet, um die externe Hilfe sinnstiftend zu integrieren (East-

wood et al. 2019b). Landwirt:innen haben hohe Freiheitsgrade, für welche Aufgaben sie KI einsetzen, 

was Awareness erfordert. Für jede Aufgabe den passenden Grad der Integration auszuwählen, ob unter-

stützen, augmentieren oder automatisieren, erfordert betriebsspezifische Kompetenzen der KI-Nutzung. 

Positive KI-Erfahrungen tragen zur Festigung der beruflichen Identität und Bedeutsamkeit bei. 

HR-Mitarbeitende müssen die Empfehlungen und Automatismen der KI verstehen und benötigen ent-

sprechende Kompetenzen. Um Prozesse und Strukturen zu reorganisieren sind Kompetenzen nötig, wel-

che KI in die Organisation integrieren. Inwieweit konkrete KI-Anwendungen Menschen auf Zahlen 
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reduzieren und ob dies zulässig ist, erfordert theoretisches Wissen und Awareness über KI. Zudem müs-

sen HR-Mitarbeitende Wissen und Awareness aufbauen, um abzuschätzen, wo KI Zwischenmenschli-

ches nicht zu ersetzen vermag und empathisches Gespür relevant bleibt. 

Chirurg:innen brauchen theoretisches Wissen, um statistische Unsicherheiten und Verzerrungen bei 

der KI-Unterstützung im Operationsprozess präzise abzuschätzen. Wie KI trotz der Unsicherheiten in 

den Operationsprozess eingebunden werden sollte, erfordert berufsbezogene KI-Kompetenzen. Durch 

Skills wie das Bewerten ganzheitlicher Vorgänge an Patient:innen unter der Berücksichtigung von Kon-

textinformation, die nicht quantifizierbar sind, trägt KI zum Wohle der Patient:innen bei, während 

Ärzt:innen gleichzeitig nah an den Patient:innen bleiben (Aslam und Hoyle 2022). 

Für die drei Anwendungsfälle sind vor allem die Themenbereiche KI-Tools und KI-Schnittstellen rele-

vant. Das notwendige Level an technischer Befähigung auf dem Level der KI-Modelle und Daten bleibt 

in der Forschung bisher offen (Tabelle 6). 

Tabelle 6. Befähigung (eigene Tabelle) 

Anwendungsfall Exemplarische Maßnahmen 

Landwirtschaft Aufgrund hoher Freiheitsgrade hilft es Awareness zu schulen: Welche Lösungen gibt es und 

sind für den eigenen Betrieb wirksam? 

Personal Es sollte theoretisches Wissen geschult werden, inwieweit Menschen quantifizierbar sind 

und wo Menschen im Prozess bleiben müssen. Kompetenzen ermöglichen die Integration in 

Prozesse. 

Chirurgie Es sollte theoretisches Wissen geschult werden, um die statistischen Unsicherheiten und Ver-

zerrungen zu eruieren. Darüber hinaus helfen Skills und Kompetenzen, um in Echtzeit er-

folgreich mit der KI an Patient:innen zu arbeiten. 

6 Limitationen und Ausblick 

Die Auswahl der Anwendungsfälle lag in inhaltlich-theoretischen Aspekten sowie Relevanz, Anschau-

lichkeit, Verständlichkeit, Anwendbarkeit und Diversität begründet. Die Analyse zeigt, dass es zwischen 

den Anwendungsfällen Gemeinsamkeiten in Bezug auf Change-Management-Maßnahmen gibt. Prakti-

ker:innen können von der Analyse lernen und die Erkenntnisse auf ihre Kontexte übertragen. Gleichzei-

tig zeigt dieser Beitrag nur exemplarische Maßnahmen auf, die einer Momentaufnahme entspringen. 

Jeder Anwendungsfall ist individuell und Maßnahmen müssen im Einzelfall umgesetzt werden. Außer-

dem wurden die Maßnahmen in den jeweiligen Kontexten nicht empirisch überprüft, sondern wurden 

aus der Literatur abgeleitet. 
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Genau wie KI ist Change Management ein stark beforschtes Feld. Es ist ein Thema, das sich aufgrund 

des rapiden Technologiefortschritts dynamisch entwickelt. Dennoch bleiben soziale Systeme von Träg-

heit geprägt (Hüllmann et al. 2025b). Etablierte Change-Management-Maßnahmen bleiben sinnvoll, 

müssen aber in Anbetracht neuer Technologie und Forschungserkenntnisse reflektiert werden. 

Dieser Beitrag behandelt organisationale (top-down) Change-Management-Maßnahmen zur Verände-

rung der Arbeit. Job-Crafting-Aktivitäten (bottom-up) werden in diesem Artikel nicht adressiert. Job 

Crafting beschreibt von Mitarbeitenden selbst initiierte Veränderungen der eigenen Arbeit, um diese auf 

ihre Bedürfnisse, Fähigkeiten, Werte und Identität anzupassen (Lazazzara et al. 2020). 

Abschließend ist Change Management nicht nur für die Einführung von KI nötig, sondern wird selbst 

von KI unterstützt. KI ermöglicht datengetriebene Entscheidungen und unterstützt das Management von 

Change Prozessen (Kanitz und Gonzalez 2021)—eine Perspektive, die über den Rahmen dieses Beitrags 

hinausgeht.  

7 Schluss 

Arbeit wird sich durch KI vielfältig ändern. Im Vergleich zu konventioneller IT bietet KI neue Heraus-

forderungen für das Change Management. Dieser Beitrag hat anhand von drei Anwendungsfällen ge-

zeigt, wie Change-Management-Maßnahmen für Aufgaben und Rollen, Identität und Bedeutung, Ak-

zeptanz, Vertrauen und Nutzung sowie Befähigung mit KI-Einführungen zusammenhängen. Es braucht 

Manager:innen, die Change Prozesse verantworten, eine Vision und Planung entwickeln sowie durch 

die Veränderung führen. 

Obgleich der Herausforderungen für das Change Management, bietet KI ein großes Potenzial, um Pro-

duktivitätsgewinne abzuschöpfen. Daher werden Unternehmen zukünftig gezwungen sein, sich mit der 

Veränderung der Arbeit und dem Change Management für KI- Anwendungen auseinanderzusetzen. Die 

hier ausgewählten Aspekte sind wichtig, müssen aber an den Unternehmenskontext angepasst werden. 

Hierzu bedarf es zukünftig praxisnahe Forschung, in welchen Unternehmenskontexten, welche Change-

Management-Maßnahmen effektiv sind. Wer die Vielzahl der Change-Management-Herausforderungen 

erfolgreich bewältigt, realisiert mit KI nachhaltig produktivere und zufriedenere Arbeit. 
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