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Gendererklärung 

Zugunsten einer besseren Lesbarkeit wird in der vorliegenden Arbeit auf eine Differenzierung 

geschlechtsspezifischer Personenbezeichnungen verzichtet. Dies betrifft auch Komposita, wie 

zum Beispiel „Patientenversorgung“, bei dem das Gendern den Lesefluss erheblich beein-

trächtigen würde. Sämtliche personenbezogene Bezeichnungen sind geschlechtsneutral zu 

verstehen.  
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Zusammenfassung 

Hintergrund: Das Potenzial Künstlicher Intelligenz (KI) und darauf basierender Systeme für 

die gesundheitliche Versorgung ist in den letzten Jahren stetig gewachsen. KI-basierte Ent-

scheidungsunterstützungssysteme (EUS) ermöglichen es, in großen Datenmengen schnell 

Zusammenhänge zu erkennen und fundierte Vorhersagen für die klinische Entscheidungsfin-

dung zu treffen – auch im Kontext der Antibiotikatherapie. Jedoch nutzen Krankenhäuser in 

Deutschland KI-basierte EUS derzeit kaum, da u. a. ihre Implementierung komplex ist. Ziel 
und Methoden: Ziel ist die Erfassung von Implementierungsanforderungen KI-basierter EUS 

im Kontext der Antibiotikatherapie im Krankenhaus aus Perspektive beteiligter Versorgungs-

akteure sowie die Ableitung künftiger Forschungs- und Handlungsbedarfe. Vier Einzelstudien 

untersuchten dabei Determinanten der Implementierung mit quantitativen und qualitativen For-

schungsmethoden. Alle Peer-Review-Veröffentlichungen rekurrieren auf das Human-Orga-

nization-Technology(HOT)-fit-Modell und explizieren systematisch Förderfaktoren und Barrie-

ren, die den Implementierungsprozess KI-basierter EUS determinieren. Ergebnisse: Die Im-

plementierung KI-basierter EUS umfasst organisationale, nutzer- und technologiebezogene 

Maßnahmen, wobei die Eigenschaften der Systeme selbst determinierende Faktoren sind. 

Insbesondere Bedienbarkeit, Interoperabilität, Empfehlungsqualität und Systemtransparenz 

stellen die Weichen einer erfolgreichen Implementierung. Auf organisationaler Ebene sind 

Echtzeit-Infrastrukturen, organisationale Veränderungsbereitschaft, Ressourcen sowie politi-

sche und regulative Rahmenbedingungen in Bezug auf Bildung, Verantwortung und Finanzie-

rung zentrale Anforderungen. Eine geringe Veränderungsbereitschaft hängt häufig mit situati-

ven Faktoren zusammen, wie einem fehlenden wahrgenommenen Bedarf oder der als zu hoch 

eingeschätzten Komplexität neuer Technologien. Auch sind auf der nutzerbezogenen Ebene 

Ängste, Überforderung, Haltung, Wissen und die Wahrnehmung des klinischen Nutzens ent-

scheidend. Zudem erfordert die Abgrenzung zwischen Entscheidungsassistenz und -über-

nahme spezifische KI-Kompetenzen sowie die Berücksichtigung normativer und berufsethi-

scher Fragen. Schlussfolgerungen: Die erfolgreiche Implementierung KI-basierter EUS ent-

scheidet nicht die Nutzungsabsicht einzelner Personen. Implementierungsprozesse müssen 

die Organisationsstrukturen, kulturellen und beruflichen Normen sowie soziale und politische 

Rahmenbedingungen wie Richtlinien, Gesetze und Vorschriften berücksichtigen. Inter- und 

transdisziplinäre Ansätze sind dabei notwendig, um Problembereiche frühzeitig zu erkennen 

und praktische sowie ethische Herausforderungen zu antizipieren.
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Abstract 

Background: The potential of artificial intelligence (AI) and AI-based systems for healthcare 

has steadily increased in recent years. AI-based clinical decision support systems (CDSS) 

make it possible to rapidly identify patterns within large datasets and generate robust predic-

tions to support clinical decision-making – including in the context of antibiotic therapy. How-

ever, hospitals in Germany currently make little use of AI-based CDSS, partly because their 

implementation is complex. Objective and methods: The aim is to examine the requirements 

for successful implementation of AI-based CDSS for antibiotic therapy in hospitals from the 

perspective of healthcare stakeholders, and to derive future research and action needs. Four 

studies examined determinants of implementation using both quantitative and qualitative re-

search methods. All peer-reviewed publications draw on the structuring elements of the Hu-

man–Organization–Technology(HOT)-fit model and to systematically outline facilitators and 

barriers that determine the implementation process of AI-based CDSS. Results: The imple-

mentation of AI-based CDSS involves organizational, user-related, and technology-related 

measures, with the characteristics of the systems themselves representing key determining 

factors. In particular, usability, interoperability, recommendation quality, and system transpar-

ency set the course for successful implementation. At the organizational level, real-time-capa-

ble infrastructures, readiness for change, resources, as well as political and regulatory frame-

works concerning education, responsibility, and financing constitute central requirements. In-

sufficient readiness for change often results from situational factors, including a perceived lack 

of need or the complexity of new technologies being considered too high. This may also reflect 

underlying fears or feelings of being overwhelmed. In addition, the attitudes, knowledge, and 

perceived clinical benefit among potential users are crucial. At the same time, the boundary 

between decision support and decision-making requires AI-specific competencies and an on-

going discourse on normative and professional-ethical issues. Conclusion: Implementation 

processes must take into account organizational structures, cultural and professional norms, 

as well as social and political factors such as guidelines, laws, and regulations. Interdisciplinary 

and transdisciplinary approaches are necessary to identify problem areas at an early stage 

and to anticipate practical as well as ethical challenges. 
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1. Einleitung 

1.1 Problemhintergrund und Public-Health-Relevanz 
Antibiotikaresistenzen (AMR)1 stellen eine globale Gesundheitsbedrohung dar. Im Jahr 2021 

waren laut einer systematischen Analyse weltweit 4,71 Millionen Todesfälle mit bakteriellen 

Infektionen assoziiert, bei denen AMR nachgewiesen wurden; in 1,14 Millionen Fällen waren 

AMR die unmittelbare Todesursache [1]. Prognosen zufolge könnten bis 2050 jährlich bis zu 

zehn Millionen Menschen an Infektionen infolge eingeschränkter antibiotischer Wirksamkeit 

versterben [1, 2]. In Deutschland erkranken jährlich rund 54.500 Menschen an Infektionen mit 

antibiotikaresistenten Erregern; etwa 2.400 davon mit tödlichem Verlauf [3, 4]. Nach Rückgang 

der Infektionszahlen mit antibiotikaresistenten Erregern im Zuge der Covid-19-Pandemie ist 

erneut ein Anstieg auf präpandemisches Niveau zu verzeichnen [5, 6]. Mit steigenden Resis-

tenzraten stehen zunehmend weniger wirksame therapeutische Optionen zur Behandlung 

bakterieller Infektionserkrankungen zur Verfügung [7]. Die Entstehung und Verbreitung von 

AMR sind multifaktoriell bedingt, wobei der Antibiotikaeinsatz in der Human- bzw. Veterinär-

medizin eine zentrale Rolle spielt [8, 9]. Besonders hohe Selektionsdrücke gehen von Antibio-

tikaproduktionsstätten und Gesundheitseinrichtungen, respektive Krankenhäusern aus, in de-

nen vulnerable Patientengruppen und unzureichend eingehaltene Hygienestandards die Aus-

breitung resistenter Erreger begünstigen können [10]. Darüber hinaus tragen inadäquate Ver-

ordnungspraktiken – einschließlich der Anwendung bei viralen Infektionen, der Einsatz nicht 

erregerspezifischer Wirkstoffe oder fehlerhafte Dosierungs- und Einnahmeregime – wesentlich 

zur Entstehung und Verbreitung von AMR bei [11, 12]. Diese Versorgungsprobleme können zu 

einer verminderten Lebensqualität der Betroffenen sowie zu verlängerten Krankenhausaufent-

halten führen [13]. Damit stellen AMR eine gesamtgesellschaftliche Herausforderung dar, für 

die umfassende Lösungsansätze erforderlich sind. Zur Förderung einer rationalen Antibio-

tikaanwendung in deutschen Krankenhäusern wurden zahlreiche Maßnahmen2 initiiert [7, 14]. 

Eine praxisintegrierte Strategie ist die Antibiotic Stewardship Initiative (ABS), die neben der 

Infektionsprävention und -kontrolle zu den wichtigsten Maßnahmen zur Eindämmung von AMR 

gehört [15]. Ergänzend hierzu wurde die S3-Leitlinie „Strategien zur Sicherung rationaler Anti-

biotika-Anwendung im Krankenhaus“ der Arbeitsgemeinschaft der Wissenschaftlichen Medizi-

nischen Fachgesellschaften e. V. (AWMF) erarbeitet, um die Verordnungsqualität von Antibio-

tika zu optimieren [16].  

 
1 Es wird die auch im internationalen Gebrauch übliche Abkürzung „AMR“ (Antimikrobielle Resistenzen) verwendet, 
wobei Antibiotikaresistenzen bei bakteriellen Erregern gemeint ist. Gleichsam bezieht sich in dieser Arbeit der Be-
griff „Antibiotika“ nur auf antibakterielle Wirkstoffe.   
2 Im Jahr 2008 wurde die erste Deutsche Antibiotika-Resistenzstrategie (DART) und im Jahr 2015 die Nachfolge-
strategie (DART 2020) im Bundeskabinett verabschiedet, die in Zusammenarbeit des Bundesministeriums für Ge-
sundheit, des Bundesministeriums für Ernährung, Landwirtschaft und Verbraucherschutz und des Bundesministe-
riums für Bildung und Forschung entstanden ist [7]. 
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Parallel zu den Maßnahmen zur AMR-Kontrolle ist die stationäre Versorgung in Deutschland 

zunehmend durch gesundheitspolitische Entwicklungen und ökonomische Rahmenbedingun-

gen geprägt [17], die Arbeitsbedingungen und Anforderungen, insbesondere für ärztliches Per-

sonal, verändern und verdichten [18]. Die ärztliche Tätigkeit erfordert Entscheidungen, die ver-

antwortungsbewusst und gewissenhaft getroffen werden müssen, weil sie eine bedeutende 

Tragweite für die Patientenversorgung haben können. Die Fülle an medizinischen Informatio-

nen führt dazu, dass sich Ärzte in hohem Maße mit dem Problem des Interpretierens von Test-

ergebnissen auseinandersetzen müssen [19]. Oftmals fehlt es an Konzepten und Methoden, 

um mit der Informationsflut umzugehen, die zu suboptimalen Entscheidungen führen können 

[19]. Neben medizinischen Gesichtspunkten wird die ärztliche Entscheidungsfindung maßgeb-

lich durch komplexe organisationale Prozesse innerhalb der hochgradig arbeitsteiligen Institu-

tion Krankenhaus geprägt, die potenziell das Risiko für Fehlentscheidungen erhöhen können 

[20]. 

Zur Unterstützung wiederkehrender Entscheidungen werden zunehmend Softwaresysteme 

eingesetzt [21] – sogenannte Decision Support Systems (DSS), respektive Entscheidungsun-

terstützungssysteme (EUS) [22]. Angesichts technologischer Fortschritte sowie wachsender 

Arbeitsforderungen des medizinischen Personals gewinnen sie zunehmend an Bedeutung 

[23]. EUS sind eine wichtige Anwendungsform künstlicher Intelligenz (KI) in der gesundheitli-

chen Versorgung, die der Komplexität und Größenordnung gesundheitsbezogener Daten ge-

recht werden [24]. Im Bereich der AMR-Kontrolle hat KI bereits Potenzial gezeigt: Sie unter-

stützt die Erstellung von Antibiogrammen, die Entwicklung individualisierter Prognosemodelle 

auf Basis von maschinellem Lernen (ML) und die Überwachung von AMR-Trends [25, 26]. 

Dadurch können Ärzte eine bedarfsgerechtere Antibiotikatherapie initiieren [27–29]. Ungeach-

tet dieser Potenziale wird der Digitalisierungsrückstand im deutschen Gesundheitssystem wei-

terhin evident. Der Einsatz KI-basierter EUS bleibt bislang hinter den Erwartungen zurück, was 

insbesondere auf eine defizitärer Integration in bestehende Arbeitsprozesse sowie eine unzu-

reichende Partizipation relevanter Nutzergruppen zurückzuführen ist [30, 31].  

1.2 Zielsetzung und Fragestellungen 
Im Fokus der folgenden Ausführungen stehen KI-basierte EUS zur Optimierung der Antibioti-

katherapie im Krankenhaus. Begründungen hierfür sind zusammenfassend betrachtet die ge-

sellschaftliche Bedeutung des Themas (insbesondere Entstehung und Verbreitung von AMR 

sowie vermeidbare Todesfälle) und die Potenziale zur Verbesserung der Versorgungsqualität 

und Wirtschaftlichkeit in Krankenhäusern hervorzuheben. Aufbauend auf dem dargelegten 

Problemhintergrund und der Public-Health-Relevanz wird analysiert, welche Faktoren die Im-

plementierung KI-basierter EUS aus Perspektive der an der Versorgung beteiligten Akteure 

determinieren. Bisher liegt unzureichende empirische Evidenz darüber vor, inwieweit KI-
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basierte EUS in Deutschland zur Verbesserung der Antibiotikatherapie sowie zur Eindämmung 

von AMR beitragen. Es wird angenommen, dass ihr Einsatz die klinische Entscheidungsfin-

dung unterstützen, die Therapiesicherheit erhöhen und die Versorgungsqualität verbessern 

kann. Die empirische Prüfung dieser These ist jedoch durch die fehlende flächendeckende 

Implementierung eingeschränkt. Vor dem Hintergrund des bestehenden Digitalisierungsrück-

standes in der deutschen Krankenhauslandschaft sowie des Bedarfs an evidenzbasierter Ver-

sorgung fokussiert die vorliegende kumulative Dissertation Determinanten einer erfolgreichen 

Implementierung KI-basierter EUS. Grundlage der Arbeit bilden vier peer-reviewte Publikatio-

nen (s. Publikationsverzeichnis, S. VII), die in Koautorenschaft verfasst wurden und unter-

schiedliche qualitative und quantitative Schwerpunkte aufweisen. Gemäß den Anforderungen 

der Promotionsordnung der Philosophischen Fakultät wird der eigene Anteil an den jeweiligen 

Publikationen transparent und detailliert dargestellt (s. Ausweisung des Eigenanteils, S. VIII 

ff.). Der eigene Beitrag zeigt sich in der federführenden Erstautorenschaft der eingeschlosse-

nen Publikationen. Dieser umfasst insbesondere die Konzeption der Studien, einschließlich 

der methodischen Umsetzung, der Datenanalyse und -interpretation sowie die maßgeblichen 

Erstellung und Überarbeitung der Manuskripte. In allen Studien stellt der eigene Beitrag den 

maßgeblichen Anteil der wissenschaftlichen Leistung dar.  

Entlang der übergeordneten Forschungsfrage wurden Anforderungen an eine zielgerichtete 

Implementierung KI-basierter EUS zusammengeführt und Handlungsempfehlungen abgelei-

tet: 

Welche Faktoren determinieren die Implementierung KI-basierter EUS zur Opti-
mierung der Antibiotikatherapie im Krankenhaus aus der Perspektive beteiligter 
Versorgungsakteure? 

Folgende Teilfragestellungen waren dabei handlungsleitend:   

1. Welche fördernden und hemmenden Determinanten der Implementierung von KI-ba-

sierten EUS zur Antibiotikatherapie im Krankenhaus können unter Berücksichtigung 

und Bewertung der Übertragbarkeit von internationalen Forschungsergebnissen iden-

tifiziert werden? (Studie I) 

2. Welche personellen, strukturellen und kulturellen Bedingungen müssen in der statio-

nären Versorgung aus der Perspektive von Versorgungsakteuren der operativen und 

strategischen Ebene vorhanden sein, um den Innovationstransfer KI-basierter EUS zu 

fördern? (Studie II und Studie III) 

3. Wie werden Determinanten der Implementierung von KI-basierten EUS zur Antibioti-

katherapie im Krankenhaus bewertet und welche Anforderungen lassen sich für künf-

tige Implementierungen ableiten? (Studie IV) 
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Zur Beantwortung der forschungsleitenden Fragestellungen wurden in Chronologie folgende 

Studien umgesetzt: ein Systematisches Literaturreview (Studie I), eine qualitative Interviewstu-

die mit ärztlichem Personal (Studie II), eine quantitative Studie mit Vertretern der Kranken-

hausdirektorien (Studie III) sowie eine mehrstufige Delphi-Studie mit an der Antibiotikatherapie 

im Krankenhaus beteiligten Akteuren (Studie IV). Der Aufbau der Studien orientiert sich am 

Human-Organization-Technology(HOT)-fit-Modell von Yusof et al. [32], wodurch die personel-

len, organisationalen und technologischen Faktoren systematisch, erfasst, eingeordnet und 

bewertet werden konnten.  

Mit der Zielsetzung fördernde und hemmende Determinanten der Implementierung KI-basier-

ter EUS im Kontext der Antibiotikatherapie zu identifizieren, wurde in Studie I zunächst der 

internationale Forschungsstand systematisch exploriert sowie die identifizierten Determinan-

ten strukturiert und kategorisiert. Darauf aufbauend verfolgte Studie II das Ziel, eine vertie-

fende Analyse der individuellen Perspektiven des direkt in die Versorgung involvierten ärztli-

chen Fachpersonals vorzunehmen. Dabei wurden Handlungen, subjektiven Wahrnehmungen 

sowie Erwartungen und Einstellungen erfasst, um zu verstehen, welche personellen, struktu-

rellen und kulturellen Bedingungen im Krankenhaus für eine erfolgreiche Implementierung KI-

basierter EUS erforderlich sind. Um darüber hinaus organisatorische und strategische Rah-

menbedingungen für die Implementierung KI-basierter EUS zu identifizieren, zielte Studie III 

darauf ab, Determinanten auf der Ebene von Krankenhausdirektorien zu erfassen und Anfor-

derungen an die Implementierung abzuleiten. Darauf aufbauend verfolgte Studie IV die Ab-

sicht, die abgeleiteten Anforderungen an die Implementierung in einer Delphi-Studie von am 

Versorgungssprozess beteiligten Experten bewerten zu lassen. Dadurch konnte die Relevanz 

und Umsetzbarkeit der Faktoren validiert und eine fundierte Grundlage für Handlungsempfeh-

lungen geschaffen werden. 

 

1.3 Struktur der Arbeit 
Die Zielsetzungen und Fragestellungen der Dissertationsschrift verlangen eine theoretische 

Kontextualisierung der zu eruierenden Sachverhalte: Nach Darlegung der Relevanz einer be-

darfsgerechten Antibiotikatherapie in Kapitel 2.1 erfolgt die Abhandlung unterschiedlicher Er-

scheinungsformen KI-basierter EUS in Kapitel 2.2 sowie daran anknüpfend die Besonderhei-

ten der Implementierung von Innovationen in Krankenhäusern (Kapitel 2.3). Das bestehende 

Forschungsdesiderat wird im dritten Kapitel konkludiert. Darauf aufbauend wird in Kapitel 4 

das methodische Vorgehen der Einzelstudien zur Schließung dieses Forschungsdesiderats 

erläutert. Kapitel 5 bildet mit den veröffentlichten Fachartikeln zur Studie I-IV kumulativ den 

Ergebnisteil (Kapitel 5.1 bis 5.4) sowie eine Zusammenfassung der Kernergebnisse in Kapitel 

5.5. Hieran anknüpfend werden im sechsten Kapitel die Ergebnisse inhaltlich (Kapitel 6.1) und 
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methodisch (Kapitel 6.2) diskutiert. Daraus folgen theoretische und praktische Implikationen 

(Kapitel 7). Die Forschungsarbeit schließt in Kapitel 8 mit einem Fazit. 

2. Theoretische Kontextualisierung bedarfsgerechter Antibiotikathera-
pien durch KI-basierte Entscheidungsunterstützungssysteme 

Einführend werden zunächst die Bedeutung eines bedarfsgerechten Antibiotikaeinsatzes im 

Krankenhauskontext sowie relevante Initiativen dargestellt (Kapitel 2.1). Anknüpfend werden 

zentrale Begriffe, Einsatzgebiete und rechtliche Bestimmungen in Zusammenhang mit KI-ba-

sierten EUS skizziert (Kapitel 2.2). Abschließend behandelt Kapitel 2.3 die Besonderheiten der 

Implementierung von Versorgungsinnovationen in Krankenhäusern sowie das dieser Arbeit 

zugrunde liegende theoretische Rahmenwerk. 

 

2.1 Bedeutung bedarfsgerechter Antibiotikatherapien in deutschen Kranken-
häusern 

Antibiotika werden zur Behandlung einer Reihe von Infektionen eingesetzt, die durch Bakterien 

verursacht werden. Ihre Wirksamkeit ist für die Aufrechterhaltung der individuellen und ge-

samtgesellschaftlichen Gesundheit von entscheidender Bedeutung [33]. Die Weltgesundheits-

organisation (World Health Organization [WHO]) versteht unter einem angemessenen und ra-

tionalen Antibiotikaeinsatz die wirtschaftliche Anwendung antimikrobieller Mittel mit dem Ziel, 

eine maximale therapeutische Wirksamkeit zu erzielen und zugleich arzneimittelbedingte Ne-

benwirkungen sowie die Entstehung von AMR zu begrenzen [34]. AMR in der stationären Kran-

kenhausversorgung werden durch eine Vielzahl von Faktoren verursacht, einschließlich, aber 

nicht beschränkt durch einen übermäßigen Einsatz von sogenannten Breitbandantibiotika3 so-

wie eine unzureichende Infektionskontrolle [36]. In etwa 20 % bis 50 % der Antibiotikaverord-

nungen in Krankenhäusern sind entweder nicht notwendig oder werden unsachgemäß verab-

reicht [37, 38]. Zudem bestehen Unterschiede im Handlungswissen und der -sicherheit bei 

Ärzten sowie Variabilität in der Verordnungspraxis [39, 40]. Auch tragen Defizite in der Umset-

zung klinischer Leitlinien, der Infrastruktur und Forschung zur Entstehung und Ausbreitung von 

AMR bei [11]. Folglich sind wirksame Maßnahmen zur Optimierung der Antibiotikatherapie not-

wendig [41, 42]. 

Nach der Neufassung des §23 Abs. 4 im Infektionsschutzgesetz (IfSG) sind in Deutschland 

Krankenhäuser und Einrichtungen für ambulantes Operieren verpflichtet, den Antibiotikaver-

brauch kontinuierlich und systematisch zu überwachen. Dabei empfiehlt die S3-Leitlinie der 

 
3 Breitbandantibiotika sind antimikrobielle Wirkstoffe mit Wirksamkeit gegen ein breites Spektrum von Bakterien 
(insb. grampositive und gramnegative Bakterien). Ihr Einsatz erfolgt häufig empirisch, wenn der spezifische Krank-
heitserreger noch nicht identifiziert wurde oder bei Verdacht auf Mischinfektionen, wobei ihr breites Wirkspektrum 
auch das Risiko der Resistenzentwicklung erhöhen kann [35] 
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AWMF die Teilnahme an nicht kommerziellen Surveillance-Systemen [16]. Seit 2008 und 2014 

sind mit der Antibiotika-Resistenz-Surveillance (ARS) [43] und der Antibiotika-Verbrauchs-Sur-

veillance (AVS) [44] zwei Surveillance-Systeme4 am Robert Koch-Institut [RKI] etabliert. Inwie-

weit der Antibiotikaverbrauch die Resistenzsituation tatsächlich beeinflusst, wurde 2021 im 

Rahmen des vom Bundesministerium für Gesundheit (BMG) geförderten Projektes „Antibio-

tika-Resistenz und -Verbrauch-Integrierte Analyse“ (ARVIA)5 in einer Pilotphase mit sechs 

Krankenhäusern analysiert. Dabei wurden die Daten aus der ARS und AVS in Bezug zueinan-

der ausgewertet [46]. In fünf Krankenhäusern konnte ein signifikanter Zusammenhang zwi-

schen dem Antibiotikaverbrauch und der Entstehung von AMR nachgewiesen werden [47]. 

Angesichts der bestehenden und zunehmenden Resistenzproblematik wurden Aktionspläne 

und Strategien auf (inter-)nationaler Ebene erarbeitet mit dem übergeordneten Ziel, die The-

rapierbarkeit von Infektionskrankheiten bei Mensch und Tier zu erhalten [48, 49]. Im Zuge des-

sen sind für Deutschland die notwendigen Maßnahmen zur Bekämpfung von AMR in der Deut-

schen Antibiotika-Resistenzstrategie (DART) zusammengefasst. Sowohl die DART als auch 

der Aktionsplan der WHO unterstreichen die Bedeutung von Aktivitäten zum ABS6 in dem Be-

mühen, den Antibiotikaeinsatz zu optimieren und den dramatischen Anstieg von AMR einzu-

dämmen [34]. Die im Rahmen der Surveillance erfassten Daten ermöglichen zwar eine Ein-

schätzung mit Blick auf die Verbrauchssituation in Krankenhäusern oder auch um Problembe-

reiche zu identifizieren, eigenen sich aber nicht dazu, um die Qualität der Antibiotikaverord-

nung, bspw. mit Blick auf Substanzwahl, Dosierung oder Therapiezyklen zu beurteilen [51, 52]. 

Die zunehmende Komplexität patientenbezogener Verordnungsentscheidungen macht eine 

gezielte Analyse und Unterstützung erforderlich. Insbesondere Fortschritte im Bereich von KI 

eröffnen hierfür neue Möglichkeiten, etwa durch den Einsatz KI-basierter EUS. 

 

2.2 KI-basierte Entscheidungsunterstützungssysteme in der gesundheitlichen 
Versorgung 

KI findet in der Gesundheitsversorgung zunehmend Anwendung [53, 54]. Als eine spezifische 

Anwendungsform bieten EUS eine wirksame Unterstützung in Diagnostik und Therapie [55, 

56]. Unter EUS werden im Allgemeinen Softwaresysteme verstanden, die Informationen zu-

sammentragen, aufbereiten und präsentieren, um diese als Grundlage für operative oder stra-

tegische Entscheidungen bereitzustellen [57]. EUS in der gesundheitlichen Versorgung 

 
4 ARS und AVS sind zwei unabhängig voneinander arbeitende Systeme mit unterschiedlichen Teilnehmenden; diese 
sind bei ARS Labore und bei AVS Krankenhäuser [45]. 
5 Das Pojekt „ARVIA“ ist der Frage nachgegangen, ob eine Änderung des Antibiotikaverbrauchs auch zu einer 
Änderung der Resistenzlage im Krankenhaus führt. Eine mögliche Assoziation zwischen Veränderungen des Ver-
brauchs und der Resistenz wurde mittels statistischer Methoden untersucht und festgestellt [44]. 
6 ABS kann als ein Bündel von koordinierten, interdisziplinär abgestimmten Maßnahmen betrachtet werden, die 
darauf ausgerichtet sind, den angemessenen Einsatz von Antibiotika in einer medizinischen Einrichtung unter Be-
rücksichtigung der aktuellen Evidenz zu optimieren [50]. 
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umfassen Softwaresysteme, die Daten als zielgerichtetes und entscheidungsrelevantes Wis-

sen aufbereiten sowie strukturiert zur Verfügung stellen und somit die klinische Entscheidungs-

findung vorbereiten [58]. EUS lassen sich danach kategorisieren, ob es sich um wissensba-

sierte Systeme oder nicht-wissensbasierte Systeme handelt [23]. Wissensbasierte Systeme 

bestehen aus drei Teilen: die Wissensbasis, die Schlussfolgerungsmaschine (Inferenz7) und 

die Benutzerschnittstelle. An der Benutzerschnittstelle wird der Informationsfluss zwischen In-

put (z. B. patientenrelevante Daten) und Output (z. B. Therapievorschlag) durch einen Kom-

munikationsmechanismus vermittelt. Die Inferenzmaschine verknüpft dabei den Input mit den 

in der Wissensbasis gespeicherten Daten und Fakten nach einem logischen Schema zur Ge-

nerierung des Outputs [59]. Allen wissensbasierten Systemen ist gemeinsam, dass ein Experte 

medizinisches Wissen explizit und direkt in das System einbringt, damit Schlussfolgerungen 

abgeleitet werden können [60]. Im Gegensatz dazu arbeiten nicht-wissensbasierte (daten-
getriebene) Systeme v. a. auf Grundlage von KI bzw. ML, wodurch sie in der Lage sind, aus 

früheren Beispielen oder bekannten Mustern zu lernen [23]. Mithilfe von verschiedenen algo-

rithmischen und statistischen Methoden können Gesetzmäßigkeiten in Datensätzen erkannt 

und hieraus neue Informationen generiert werden, die in einem iterativen Prozess und durch 

schrittweise Optimierung die Ableitung von Schlussfolgerungen und Lösungen ermöglichen 

[59, 61]. Die Wahl des Algorithmus richtet sich sowohl nach der Art des zu lösenden Problems 

als auch nach dem Modell, das sich am besten zur Bearbeitung dieses Problems eignet [62].  

Die datenintensive Natur von Krankenhäusern macht sie zu einem der vielversprechendsten 

Bereiche für die Anwendung KI-basierter EUS – auch vor dem Hintergrund, dass das schnell-

lebige Gesundheitssystem Ärzte dazu zwingt, in immer kürzerer Zeit zunehmend komplexere 

Entscheidungen zu treffen [63], oftmals auch unter Unsicherheit [17, 64]. Entscheidungspro-

zesse sind zudem in organisationale Kontexte eingebettet, die u. a. durch Vorgaben zu Perso-

nalschlüsseln, Bettenauslastung und oft herausfordernde Arbeitsbedingungen geprägt sind 

[65, 66]. Folglich haben EUS das Potenzial, verschiedene Handlungsfelder der Gesundheits-

versorgung, wie Diagnose, Behandlung, Prävention und Administration nachhaltig zu verän-

dern [67]. Studien zeigen, dass KI-basierte Systeme in zahlreichen Anwendungsfällen der me-

dizinischen Bildgebung erfolgreich sind, z. B. bei der Erkennung von bösartigen Veränderun-

gen in histologischen Bildern von Brustkrebs [68], bei der Klassifizierung von Hautkrebs mit 

der Genauigkeit eines Dermatologen [69], bei der Diagnose von diabetischer Retinopathie [70] 

sowie bei der Vorhersage von kardiovaskulären Risikofaktoren [71] und zur Risikostratifizie-

rung und Vorhersage von Schlaganfällen [72]. Darüber hinaus können KI-basierte EUS den 

Prozess von Arzneimittelverordnungen rationalisieren und optimieren [73], sowie klinische 

Fehler reduzieren, indem sie auf potenzielle Wechselwirkungen, Kontraindikationen von 

 
7 Inferenz bezeichnet die Verwendung eines trainierten Modells, um neuartige Schlüsse aus den Daten ziehen zu 
können [23]. 
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Arzneimitteln und andere klinische Risiken hinweisen [74]. Ebenso gewinnen sie als Unterstüt-

zungsinstrument im Kontext von Antibiotikatherapien zunehmend an Bedeutung [75, 76], etwa 

zur Zeit- und Kostenersparnis von Antibiotikatherapien sowie zur Reduktion von Krankenhaus-

aufenthalten [77–79]. Zudem können EUS den Verordnungsprozess durch Echtzeit-Feedback 

unterstützen, die Einhaltung von Leitlinien fördern und so unangemessene Verordnungen ver-

ringern [77, 80].  

Gleichzeitig bergen EUS auch Risiken, da sie eine neue Quellen für Ungenauigkeiten und 

Fehlentscheidungen sein können. Angesichts der zunehmenden Bedeutung für die gesund-

heitliche Versorgung wird die Einführung klarer Entwicklungsstandards und einheitlicher Nut-

zungsnormen immer dringlicher [81]. Im August 2024 trat die Verordnung der Europäischen 

Union (EU) zur KI (KI-Verordnung [KI-VO] respektive „AI-Act““) in Kraft. Dieses rechtsverbind-

liche Instrument legt gemeinsame Leitlinien und Regeln für die Entwicklung, Implementierung 

und Wartung von KI-Systemen in der EU fest [82]. Für das Gesundheitswesen ist die KI-VO 

besonders wichtig, da andere bestehende Harmonisierungsvorschriften, wie die In-Vitro-Diag-

nostik (IVD)8 oder Medizinprodukteverordnung (MDR)9 medizinische KI-Systeme nicht explizit 

regulieren. Umgekehrt fallen nicht alle KI-Systeme in den Anwendungsbereich der IVD oder 

MDR [82]. Wie die MDR verfolgt auch die KI-VO einen risikobasierten Ansatz, wobei in Hinblick 

auf die Vorschriften keine gesonderten sektoralen Differenzierungen gemacht werden [82, 85]. 

Je mehr Risiken mit einem KI-System verbunden sind, umso strenger wird sie reglementiert, 

während KI-Systeme, die keine oder minimale Risiken aufweisen, von der KI-VO kaum betrof-

fen sind [86]. Dabei ist zu berücksichtigen, dass die Einhaltung der Vorgaben der KI-VO nicht 

automatisch die Einhaltung weiterer Harmonisierungsvorschriften der EU ausschließt. So ist 

in der MDR geregelt, dass KI-basierte Medizinprodukte der Risikoklasse IIa oder höher, die für 

medizinische Zwecke, wie Diagnose, Prognose, Monitoring, Vorhersage oder Behandlung ein-

gesetzt werden, neben der Konformitätsbewertung zusätzlich die Anforderungen der KI-VO 

erfüllen müssen [84]. Dieses vielschichtige Regulierungssystem für KI-basierte Systeme soll 

sowohl die Sicherheit, die Gesundheit und die Grundrechte der Nutzer schützen als auch In-

novationen fördern. Obwohl die Ziele und Harmonisierung positiv zu bewerten sind, bleibt of-

fen, wie die Mitgliedstaaten die technischen Anforderungen tatsächlich umsetzen [87].  

 
8 Mit IVD sind Medizinprodukte gemeint, mit denen Proben analysiert werden, die aus dem menschlichen Körper 
stammen und werden in die Klassen A (geringes Risiko, z. B. Laborbedarf, wie Instrumente oder Probenbehältnisse) 
bis D (hohes Risiko, wie z. B. Produkte zum Nachweis hochansteckender Erreger, wie Ebola) eingeteilt [83].   
9 Die Einstufung von Medizinprodukten erfolgt nach Art der Anwendung und dem dich sich hieraus ableitenden 
Risiko. Die Risikoklassen reichen von Klasse I (geringes Risiko, wie z. B. Verbandsmaterialien) über IIa (z. B. 
Hörgeräte) und IIb (wie Dialysegeräte) bis Klasse III (hohes Risiko, wie z. B. Herzschrittmacher) [84]. 
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2.3 Krankenhäuser im Kontext der Implementierung von Versorgunginnovatio-
nen 

Krankenhäuser bilden einen zentralen Pfeiler des deutschen Gesundheitssystems und lassen 

sich traditionell in drei Bereiche unterteilen: ärztliches, pflegerisches und verwaltendes Perso-

nal [88]. Sie sind pluralistische und heterogene Organisationen, in denen Veränderungen oft 

umstritten und konfliktbehaftet sind und durch individuelle, technische, normative, ökonomi-

sche sowie politische Faktoren beeinflusst werden [88]. Divergierende Interessen und daraus 

resultierende Zielkonflikte machen die Implementierung von technologischen Innovationen zu 

einer komplexen Herausforderung [89]. So können Ziele, die v. a. auf ökonomischen Kenn-

zahlen basieren die Adaptionsfähigkeit gegenüber dynamischen Veränderungen im medizini-

schen oder gesellschaftlichen Umfeld einschränken. Eine einseitige Fokussierung auf mone-

täre Größen kann dazu führen, dass relevante Entwicklungen nicht hinreichend oder nicht 

rechtzeitig in die strategische Ausrichtung integriert werden. In der Konsequenz kann dies die 

Bereitschaft zentraler Akteursgruppen verringern, notwendige Ressourcen bereitzustellen, so 

dass Krankenhäuser ihre Leistungsaufträge nicht vollumfänglich erfüllen können [90]. Zusätz-

lich wirken sich externe politische Entscheidungen, wie Reformen der Krankenhausfinanzie-

rung oder geplante Standortreduzierungen, auf interne Veränderungsprozesse aus und kön-

nen politisch motivierte Konflikte in Krankenhäusern verstärken. Unterschiedliche Interessen 

von Politik, Kostenträgern und Krankenhausleitungen führen zu heterogenen Erwartungshal-

tungen, die in innerorganisationalen Auseinandersetzungen sichtbar werden [91].  

Vor diesem Hintergrund beeinflussen sowohl interne Zielkonflikte als auch externe Rahmen-

bedingungen nicht nur die Leistungsfähigkeit von Krankenhäusern, sondern auch ihre Fähig-

keit, technologische Innovationen zu adaptieren. Dabei treffen unterschiedliche Berufsgrup-

pen, Fachrichtungen und Hierarchieebenen aufeinander; und Rahmenbedingungen, wie etwa 

Infrastruktur, Leitlinien, organisatorische sowie politische Regelungen und verfügbare Res-

sourcen konvergieren mit technologischen Innovationen [92]. Während bereits etablierte tech-

nologische Innovationen, wie elektronische Dokumentationssysteme, Operationsroboter oder 

auch Wearable-Computing-Technologien zur Datenübermittlung, wie bei EKG-Messungen 

Einzug in den Klinikalltag gefunden haben, werden KI-basierte Technologien bislang nur spo-

radisch eingesetzt [93]. Im internationalen Vergleich schöpft Deutschland das Digitalisierungs-

potenzial nur unzureichend aus [94]. Eine Analyse zum Digitalisierungsstand der Gesundheits-

systeme innerhalb von 17 EU- und OECD-Ländern zeigt, dass Estland über das am weitesten 

fortgeschrittene digitale System verfügt, gefolgt von Kanada, Dänemark und Spanien. 

Deutschland nimmt hingegen den vorletzten Platz ein [94], was auch Befunde weiterer Studien 

stützen [95, 96]. Als mögliche Gründe für den Digitalisierungsrückstand im deutschen Gesund-

heitssystem werden Interessenskonflikte zwischen Akteursgruppen [97], strenge Auslegungen 

der Datenschutzvorschriften [98], Vorbehalte und ungenügender Nutzen für die 
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Versorgungsakteure [99] sowie hohe bürokratische und finanzielle Hürden [100] angeführt. 

Obwohl das Interesse an KI im Krankenhausbereich in den letzten Jahren deutlich zugenom-

men hat, bestehen weiterhin Defizite in Bezug auf das Wissen, das für eine erfolgreiche Ge-

staltung und Steuerung des Implementierungsprozesses erforderlich ist [101].  

Der Implementierungsprozess ist daher der Ausprägung und dem (möglichen) Zusammenspiel 

einzelner Determinanten anzupassen. Zu der weit gefassten Bezeichnung „Determinanten der 

Implementierung“ (häufig auch Barrieren und Förderfaktoren genannt) wird eine Vielzahl von 

Aspekten zugeordnet, die in einem spezifischen Kontext Einfluss auf den Implementierungs-

prozess haben können [102]. Für die Implementierungsforschung bedeutet Kontext (im Fol-

genden als Organisation bezeichnet) die Menge von Umständen oder Faktoren, die die Rah-

menbedingung für ein bestimmtes Implementierungsvorhaben setzen [103]. Untersuchungen 

zeigen, dass der Erfolg von Implementierungsaktivitäten davon abhängig ist, wie gut die Or-

ganisation, die Personen und die Technologie sich gegenseitig unterstützen und aufeinander 

abgestimmt sind [104, 105]. Personen sind in Organisationen eingebettet und institutionalisiert, 

die ihrerseits ein Kollektiv bilden, um bestimmte Ziele durch kollaboratives Handeln zu errei-

chen; gleichzeitig sind die menschlichen Verhaltensweisen eine treibende Kraft von Organisa-

tionen [106]. Organisationen, inklusive der Strukturen, Strategien, Richtlinien und Vorschriften 

haben einen direkten Einfluss auf die Einstellungen und Verhaltensweisen der eingebetteten 

Personen [107]. Was das Zusammenwirken von Organisation und Technologie betrifft, so sind 

sie als sozio-materielle Einheit miteinander verwoben. Dabei trägt die Technologie mit neuen 

Arbeitsweisen, Prozessverbesserungen und strukturellen Veränderungen dazu bei, die Wett-

bewerbsvorteile und Leistungsfähigkeit von Organisationen zu erhalten [108]. Auch im Zusam-

menspiel von Mensch und Technologie kommt es zu gegenseitigen Einflüssen. Diese umfas-

sen nicht nur die Akzeptanz oder Ablehnung der Technologie durch die Personen, sondern 

auch die Veränderung der Handlungsweisen und Prozesse durch Technologien [107].  

Auf Grundlage des Erfolgsmodells für Informationssysteme von DeLone und McLean [109] 

sowie des IT-Organization-fit-Modells [110] und der Annahme eines bidirektionalen Zusam-

menspiels der Konstrukte Mensch, Organisation und Technologie [111] entwickelten Yusof et 

al. [32] das Human-Organization-Technology-(HOT)fit-Modell (s. Abb. 1). Das Modell wurde 

bereits vielfach eingesetzt, um die Implementierung von elektronischen Patientenakten (ePA) 

in Krankenhäusern [112, 113] sowie von Krankenhausinformationssystemen (KIS) [114, 115] 

zu evaluieren. Es ermöglicht eine ganzheitliche Perspektive auf die elementaren Aspekte der 

Technologieimplementierung im Krankenhauskontext einzunehmen [116], anstatt die Imple-

mentierung auf fragmentierte Weise zu untersuchen, wie es in früheren Studien der Fall war 

[117]. Das Modell umfasst drei Hauptdomänen mit insgesamt sieben zentralen Konstrukten. 
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Der „fit“ beschreibt die Passung bzw. Kompatibilität zwischen den Domänen Mensch, Organi-

sation und Technologie, um die Vorzüge in realen Nutzen ummünzen zu können [32].  

 
Abb. 1: Das Human-Organization-Technology (HOT)-fit-Modell (Modifizierte und eigene Darstellung 

angelehnt an Yusof et al. [93]) 

 

Es lassen sich drei zentrale Passungsdimensionen unterscheiden. Die Mensch-Technologie-

Passung beschreibt den „fit“ zwischen Technologie und Nutzer und ist bspw. dann gegeben, 

wenn diese die Arbeitsaufgaben der Nutzer wirksam unterstützt. Die Passung zwischen Nut-

zern und organisationalem Kontext liegt hingegen vor, wenn etwa das Management die Nut-

zung aktiv unterstützt und Nutzern angemessene Rahmenbedingungen geschaffen werden. 

Bei dem „fit“ Technologie-Organisation geht es um die Passung zwischen Technologie und 

organisationalen Strukturen, wie bspw. dem Vorhandensein von organisationalen Ressourcen 

und der Infrastruktur [32]. Der Grad der Passung wird durch die entsprechenden Konstrukte 

(wie z. B. der Systemqualität oder der Anwenderzufriedenheit) beeinflusst. Zusätzlich können 

sich diese Konstrukte gegenseitig beeinflussen, wodurch dynamische Rückkopplungen ent-

stehen (bspw. Nutzung  höhere Zufriedenheit  wahrgenommener Nutzen und mehr Nut-

zung) [118]. Je besser die Domänen aufeinander abgestimmt sind, desto höher ist die Wahr-

scheinlichkeit für eine erfolgreiche Nutzung und positive Systemeffekte [118]. Zusammenfas-

send betrachtet gilt die Implementierung als erfolgreich, wenn die Technologie zu den Aufga-

ben und Arbeitsprozessen passt, die Organisation die Nutzung unterstützt und die Nutzer die 

Fähigkeiten und Motivation zur Nutzung haben.  
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3. Konklusion zum Forschungsdesiderat 

Die Analyse des aktuellen Forschungsstands zeigt, dass Antibiotikaverordnungen im Kranken-

haus sowohl hinsichtlich ihrer Notwendigkeit als auch in Bezug auf Dosierung, Substanzwahl 

und Therapiedauer häufig variieren. Trotz bestehender Surveillance-Systeme wie ARS und 

AVS können die erfassten Daten lediglich die Verbrauchssituation abbilden, nicht jedoch die 

Qualität klinischer Entscheidungen oder die Determinanten des Verordnungsverhaltens [51, 

52]. Die klinische Entscheidungsfindung ist ein Kernelement der ärztlichen Tätigkeit und eine 

wesentliche Voraussetzung für eine adäquate Antibiotikatherapie. Gleichzeitig nimmt die Kom-

plexität ärztlicher Entscheidungen zu: Ärzte müssen zunehmend zeitkritische und komplexe 

Entscheidungen treffen, die in dynamische organisationale und regulatorische Kontexte ein-

gebettet sind [119]. Vor diesem Hintergrund wird der Einsatz KI-basierter EUS als vielverspre-

chender Ansatz zur Unterstützung klinischer Entscheidungsprozesse bewertet. Die theoreti-

sche Kontextualisierung bedarfsgerechter Antibiotikatherapien mithilfe KI-basierter EUS zeigt, 

dass ihr Einsatz in deutschen Krankenhäusern bislang gering ist, obwohl ihre Potenziale – wie 

in Kapitel 2.2 dargestellt – gut belegt sind. Während die technische Leistungsfähigkeit von KI-

basierten EUS gut dokumentiert ist, bestehen nach wie vor erhebliche Evidenzlücken in Bezug 

auf die Implementierung und kontextabhängige Nutzung [63–67]. Eine zentrale Herausforde-

rung besteht zudem in der unzureichende Berücksichtigung der Nutzerperspektive bei der Ge-

staltung und Integration von EUS, wodurch eine flächendeckende Implementierung bislang 

ausbleibt [120, 121]. Vor diesem Hintergrund ergibt sich ein Forschungsdesiderat, das die 

Entwicklung einer empirisch fundierten, kontextsensitiven Analyse der Determinanten für die 

Implementierung KI-basierter EUS in Krankenhäusern erfordert. Um dieses Forschungsdesi-

derat aufzuarbeiten, verfolgt die vorliegende Arbeit das Ziel, das Zusammenspiel von techno-

logischen Eigenschaften, organisationalen Strukturen und individuellen Sichtweisen systema-

tisch zu analysieren und darauf basierend Anforderungen an die Implementierung KI-basierter 

EUS10 für die Antibiotikatherapie im Krankenhaus aus der Perspektive beteiligter Versorgungs-

akteure abzuleiten. 

 

 
10 Im Rahmen der vorliegenden Arbeit werden – ausgehend von der Grundannahme der selbstständigen Prob-
lemlösung – KI-basierte EUS als Dachbegriff für datengetriebene Softwaresysteme verstanden, die auf ML-Verfah-
ren basieren und Muster sowie Zusammenhänge in medizinischen Datensätzen erkennen, um ärztliche Entschei-
dungsprozesse zu unterstützen. Voraussetzung ist, dass das Systemmodell mit relevanten Daten „gefüttert“ wird 
und ein entsprechender Algorithmus vorgegeben ist. KI-basierte EUS treffen dabei keine eigenständigen klinischen 
Entscheidungen, sondern stellen auf Basis der analysierten Daten Empfehlungen, Prognosen oder Hinweise bereit. 
Der Mensch bleibt insofern integraler Bestandteil des Systems, indem relevante Daten ausgewählt, Modelle defi-
niert und die Ergebnisse im klinischen Kontext interpretiert und verantwortet werden [122]. 
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4. Material und Methoden 

Handlungsleitend durch die in Kapitel 1.2 dargelegten Forschungsfragen wurde zur Schlie-

ßung des Forschungsdesiderats ein Mixed-Methods-Design mit sequentiellem explorativem 

Vorgehen [123, 124] umgesetzt (s. Tab. 1): 

Tab. 1: Übersicht der Forschungsmethoden (Eigene Darstellung) 

Wie? Wer? Wann? Was? 

Systematisches Re-
view in Anlehnung an 
Higgins et al. [125] 

/ 
05/21 und 
Aktualisie-
rung 11/21 

Recherche zum aktuellen 
Stand und Systematisierung 
der Literatur (Studie I) 

Leitfadengestützte 
problemzentrierte 
Einzelinterviews an-
gelehnt an Witzel 
[126] 

14 Versorgungsak-
teure der operati-
ven Ebene ver-
schiedener Fach-
richtungen 

06/21 bis 
12/21 

Explorative Erfassung von 
fördernden und hemmenden 
Determinanten der Imple-
mentierung KI-basierter EUS 
(Studie II) 

Online-Umfrage via 
Limesurvey mit ge-
schlossenen und of-
fenen Fragen 

181 Vertreter von 
Krankenhausdirek-
torien bundesweit 

12/22 bis 
05/23 

Bewertung der identifizierten 
Determinanten und Ergän-
zungen aus Perspektive von 
Krankenhausdirektorien 
(Studie III) 

Onlinebasierte Del-
phi-Befragung mit ge-
schlossenen und of-
fenen Fragen 

77 bzw. 36 Exper-
ten aus Wissen-
schaft und Praxis 

07/24 bis 
10/24 

Konsolidierung der zuvor 
identifizierten Determinanten 
mit Experten  
(Studie IV) 

Der vorliegenden Dissertationsschrift liegen somit die vier nachfolgend betrachteten peer-re-

viewte Studien zugrunde, die mit unterschiedlichen methodischen Verfahren und Stichproben 

ein umfassendes Verständnis des Forschungsgegenstandes generieren konnten: 

Studie I: Tokgöz, P; Hafner, J & Dockweiler, C (2023). Factors influencing the implementation 

of decision support systems for antibiotic prescription in a hospital: a systematic review. BMC 

Medical Informatics and Decision Making, 23 (27): 1-12. doi: 10.1186/s12911-023-02124-4. 

Die systematische Recherche wurde in den Fachdatenbanken PubMed, The Cochrane Library 

und Web of Science durchgeführt. Zunächst wurden die Publikationen gemäß den Ein- und 

Ausschlusskriterien auf Titel und Abstract überprüft. Eingeschlossen wurden alle Primärstu-

dien, deren Intervention EUS für die Antibiotikatherapie im Krankenhaus beinhalteten und über 

Implementierungsfaktoren berichteten. Es wurde jedwedes Studiendesign berücksichtigt, wo-

bei Publikationen in deutscher und englischer Sprache eingeschlossen wurden, die in den 

Jahren 2011 bis 2021 veröffentlicht wurden. Ausgeschlossen wurden Studien, in denen EUS 
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ohne direkten Versorgungsbezug (bspw. im administrativen Bereich) eingesetzt wurden, die 

Ergebnisse sich ausschließlich auf klinische Outcomes bezogen sowie Studien, die über die 

semantische Entwicklung von EUS berichteten. Die in den Studien identifizierten Faktoren 

wurden entlang des HOT-fit-Modells [32] extrahiert und fokussierten dabei innerhalb eines mo-

dularen Aufbaus insbesondere Facetten der technologiebezogenen, organisationsbezogenen 

und nutzerbezogenen Domänen. 14 Publikationen zu zwölf Studien entsprachen den Ein-

schlusskriterien und wurden in die Ergebnisauswertung einbezogen. 

Studie II: Tokgöz, P; Hafner, J & Dockweiler, C (2023). Faktoren für die Implementierung von 

KI-basierten Entscheidungsunterstützungssystemen zur Antibiotikavorhersage im Kranken-

haus - eine qualitative Analyse aus der Perspektive von ärztlichem Personal. Das Gesund-

heitswesen. 85(12): 1220-1228. doi: 10.1055/a-2098-3108. 

Darauf aufbauend wurden im zweiten methodischen Teilschritt leitfadengestützte problem-

zentrierte Einzelinterviews mit ärztlichem Personal durchgeführt, das in der stationären Ver-

sorgung tätig ist und grundlegende Kenntnisse über Antibiotikaverordnungen sowie über Kran-

kenhausabläufe hat und folglich eine zentrale Perspektive auf den Einsatz und die Implemen-

tierung von KI-basierten EUS vertritt. Als Zielgruppe wurde dabei die operative Ebene der Leis-

tungserbringenden verschiedener Fachrichtungen und Hierarchieebenen adressiert. Zur the-

oretischen Orientierung wurden deduktiv Elemente aus dem HOT-fit-Modell [32] als konstitu-

ierend-strukturierende Elemente in den Leitfaden integriert. Der angelehnt an die SPSS-Me-

thode nach Helfferich [127] entwickelte halb-strukturierte Leitfaden umfasste drei inhaltliche 

Komplexe. Zu Beginn erfolgte ein allgemeiner Einstieg in das Themenfeld, um notwendige 

Begrifflichkeiten zu klären. Der zweite Komplex rekurrierte auf den Domänen des HOT-fit-Mo-

dells und beinhaltete insgesamt 12 Hauptfragen sowie zusätzlich untergeordnete Fragestel-

lungen zur Implementierung KI-basierter EUS für die Antibiotikatherapie im Krankenhaus. Der 

dritte Komplex diente exmanenten und immanenten Nachfragen und einer offenen Ausstiegs-

frage, um zusätzliche Aspekte zu erörtern, welche im Rahmen des Interviews nicht vorstruk-

turiert thematisiert wurden. Es nahmen insgesamt elf Männer und drei Frauen an den prob-

lemzentrierten Interviews teil. Die durchschnittlich 30-minütigen Interviews wurden jeweils auf 

Tonband aufgezeichnet. Das erhobene qualitative Material wurde transkribiert und inhaltsana-

lytisch nach Kuckartz [128] ausgewertet.  

Studie III: Tokgöz, P; Krayter, S; Hafner, J & Dockweiler, C (2024). Decision support systems 

for antibiotic prescription in hospitals: A survey with hospital managers on factors for imple-

mentation. BMC Medical Informatics and Decision Making, 24(96). doi: 10.1186/s12911-024-

02490-7. 



 

15 
 

Neben Perspektiven der operativen Ebene (s. Studie II) fokussierte Studie III die innerbetrieb-

liche Organisation des übergeordneten Führungsgremiums. Dieses setzt sich üblicherweise 

aus der ärztlichen Direktion, der Pflegedirektion und Verwaltungsdirektion zusammen und bil-

det gemeinsam das Krankenhausdirektorium. Diese Perspektive ist von wesentlichem Inte-

resse, da bislang nur wenige Erkenntnisse zur Rolle dieser Strukturen bei der Implementierung 

KI-basierter EUS im Krankenhaus vorliegen. Über das Verzeichnis der Krankenhäuser und 

Vorsorge- und Rehabilitationseinrichtungen des Statistischen Bundesamtes [129] wurden die 

verantwortlichen Person(en) der Einrichtungen sowie die allgemeinen Kontaktdaten recher-

chiert. Die Auswahl der Teilnehmenden erfolgte als Vollerhebung, bei der alle identifizierten 

Krankenhäuser sowie auf Grundlage öffentlich zugänglicher Kontaktdaten recherchierten An-

sprechpartner zur Teilnahme an der Befragung eingeladen wurden. Es wurden insgesamt 

1.416 Personen über ein persönliches Anschreiben zu der geschlossenen Online-Umfrage 

eingeladen, von denen 181 die Umfrage vollständig ausfüllten. Den inhaltlichen Einstieg eb-

nete eine Priorisierung von Versorgungsproblemen in Bezug auf Antibiotikaverordnungen im 

Krankenhaus, die sowohl aus der Literatur als auch aus den vorangegangenen problem-

zentrierten Einzelinterviews extrahiert wurden. Zusätzlich wurde eine Definition KI-basierter 

EUS vorgestellt, um den Teilnehmenden eine Orientierung hinsichtlich des Forschungsgegen-

stands zu geben. Anschließend rekurrierten die Fragen entlang der Domänen des HOT-fit-

Modells [32]. Die Ergebnisse der Online-Erhebung wurden zur Beschreibung der prozentualen 

Häufigkeiten und Verteilung in den einzelnen Items deskriptiv analysiert und aufbereitet.  

Studie IV: Tokgöz, P; Albrecht, J & Dockweiler, C (2025). Implementation of Artificial intelli-

gence-based decision support systems for antibiotic prescribing in hospitals: A Delphi study. 

Front. Digit. Health 7:1555042. doi: 10.3389/fdgth.2025.1555042. 

Um schließlich die aus den Studien I-III identifizierten Determinanten und daraus abgeleiteten 

Anforderungen einer erfolgreichen Implementierung KI-basierter EUS im Kontext der Antibio-

tikatherapie im Krankenhaus aus Expertenperspektive konsolidiert einschätzen zu lassen, 

wurde in Studie IV eine Delphi-Befragung umgesetzt. Im Rahmen eines mehrstufigen Verfah-

rens wurde ein heterogen zusammengesetztes Panel von Experten aus Forschung und Praxis 

zur Implementierung KI-basierter EUS eingeladen, um unabhängig voneinander ihre Einschät-

zungen bzw. ihre Zustimmung oder Einwände gegenüber den formulierten Anforderung zu äu-

ßern. Die Antworten jeder Runde wurden gepoolt, mittels qualitativer Inhaltsanalyse untersucht 

und den Teilnehmenden anschließend erneut vorgelegt [130]. Spezifische Kenntnisse zu KI-

basierten EUS waren nicht erforderlich; der Begriff KI-basierte EUS wurde bereits in der Ein-

ladung zur Befragung erläutert. Die Ergebnisse aus den Studien I-III dienten als inhaltliche 

Grundlage für die erste Delphi-Runde. Entlang der Domänen des HOT-fit-Modells [32] wurden 

Argumente in Bezug auf die Determinanten als Anforderung formuliert und auf einer 
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fünfstufigen Likert-Skala bewertet; ergänzende Kommentare konnten in offenen Textfeldern 

angegeben werden. In der zweiten Runde bewerteten die Experten die aggregierten Ergeb-

nisse, priorisierten die Anforderungen nach Relevanz für die Implementierung und schätzten 

deren Umsetzbarkeit in der klinischen Praxis ein. Determinanten ohne Konsens wurden in ei-

ner weiteren Runde erneut vorgelegt. Die Auswertung erfolgte mittels deskriptiver Statistik, 

Mann-Whitney-U-Tests sowie der Henry-Garret-Ranking-Methode [131]. An der ersten Runde 

nahmen 77 von 511 eingeladenen Experten (15%) teil, von denen 36 (47%) auch die zweite 

Runde abschlossen.  

 

5. Ergebnisse  

Die vorliegende Dissertation analysiert Determinanten, die aus der Perspektive der an der 

Versorgung beteiligten Akteure eine zielgerichtete Implementierung KI-basierter EUS zur An-

tibiotikatherapie im Krankenhaus beeinflussen. Kapitel 5.1 bis 5.4 bilden mit den publizierten 

Fachartikeln kumulativ den Ergebnisteil, die entlang der in Kapitel 1.2 definierten Fragestel-

lungen zusammengefasst werden. In Kapitel 5.5 werden die Determinanten und daraus abge-

leiteten Anforderungen abstrahiert und in einen konzeptionellen Rahmen entlang der Dreitei-

lung des HOT-fit-Modells eingeordnet, um die übergeordnete Fragestellung dieser Arbeit zu 

adressieren. 

5.1 Evidenzbasierte Systematisierung fördernder und hemmender Faktoren 
der Implementierung KI-basierter Entscheidungsunterstützungssysteme  

Im Rahmen der ersten Fragestellung wurden Determinanten von fördernden und hemmen-

den Bedingungen der Implementierung KI-basierter EUS zur Antibiotikatherapie unter Berück-

sichtigung und Bewertung der Übertragbarkeit von internationalen Forschungsergebnissen 

identifiziert und kategorisiert. Faktoren, die die Implementierung KI-basierter EUS beeinflus-

sen, wurden durch Textanalyse identifiziert sowie in Anlehnung an die Domänen des HOT-fit-

Modells [32] kategorisiert und unterschieden in fördernde (d. h. Faktoren, die in den Studien 

als positive Aspekte für die Implementierung angesehen werden) und hemmende Faktoren (d. 

h. Faktoren, die die Implementierung behindern bzw. negativ beeinflussen). Es wurden 25 

Faktoren identifiziert, die der technologiebezogenen Domäne zuzuordnen sind und v. a. auf 

die Systemattribute sowie die Eigenschaften der generierten Empfehlungen rekurrieren [132]. 

Hierbei wurden die Aspekte der Interoperabilität und des Zugangs als bedeutsam herausgear-

beitet. Des Weiteren sind eine einfache Bedienung sowie die Anpassungsfähigkeit an den 

Kontext und individuelle Gegebenheiten als implementierungsrelevante Determinanten her-

vorzuheben. Nicht zuletzt gelten die Nachvollziehbarkeit der Empfehlung und die Offenlegung 

der Evidenzbasis als Erfolgsfaktoren für die Implementierung KI-basierter EUS, während sich 
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restriktive Formulierungen mit wenig Spielraum für Abweichungen als hinderlich für die Imple-

mentierung herausgestellt haben [132]. In der organisationalen Domäne wurden 15 Faktoren 

identifiziert, darunter die Integration der Nutzer in die Planungs-, Entwicklungs- und Implemen-

tierungsphase sowie strukturelle und prozessuale Rahmenbedingungen, wie bspw. die Ver-

fügbarkeit von Schulungs- und Weiterbildungsangeboten oder die physische Infrastruktur. Mit 

Bezug auf die nutzerbezogene Domäne, der elf Faktoren zugeordnet wurden, determiniert die 

Art und Weise der Interaktion zwischen den Nutzern und KI-basierten EUS den Implementie-

rungserfolg. Dies ist u. a. durch die vorliegenden Wissensbestände und Kompetenzen sowie 

der Einstellung und Haltung der Nutzer charakterisiert. Somit kann bspw. fehlendes Wissen in 

Bezug auf die Funktionsweise von KI-basierten EUS eine Herausforderung für die Implemen-

tierung darstellen, während die Wahrnehmung über ausreichende Kompetenzen positiv mit 

einer Implementierung assoziiert ist [132]. 

5.2 Perspektiven des ärztlichen Fachpersonals zur Förderung und Hinderung 
der Implementierung KI-basierter Entscheidungsunterstützungssysteme 

Die Beantwortung der zweiten Fragestellung erfolgte auf Grundlage einer Bestandsauf-

nahme aus Perspektive von Leistungserbringenden der operativen Ebene verschiedener 

Fachdisziplinen sowie unter Einsatz problemzentrierter Einzelinterviews. Dabei wurden so-

wohl Einschätzungen zum aktuellen Stellenwert, zu bestehenden Bedarfen und möglichen 

Hemmnissen für eine Implementierung im eigenen Berufsumfeld als auch zur zukünftigen In-

tegration KI-basierter EUS im Kontext der Antibiotikatherapie im Krankenhaus erhoben. Auf 

Ebene der Technologie wurden eine niedrigeschwellige und intuitive Bedienbarkeit von den 

befragten Personen als förderlich für die Implementierung angesehen. Gleichzeitig wurde der 

Wunsch geäußert, dass ein Großteil der für die Empfehlungen relevanten Daten automatisiert 

aus bereits vorhandenen Systemen, wie dem KIS einfließen sollte. Hierfür sei Kompatibilität 

elementar. Dabei betonten sie auch eine notwendige Kompatibilität mit allen bestehenden Sys-

temen des Krankenhauses, sodass alle Abteilungen miteinander vernetzt sind [133]. Optima-

lerweise sollte die Ausführung des EUS auf sämtlichen mobilen Endgeräten des Krankenhau-

ses und somit unmittelbar am Behandlungsort möglich sein. Die Präsentation der Ergebnisse 

sollte strukturiert und nachvollziehbar sein, wobei ein Scroll-Down-Menü und eine minimale 

Anzahl an Schaltflächen gewünscht wurden, um eine effiziente und benutzerfreundliche Be-

dienung zu erreichen. Ferner wurde die Vollständigkeit und Nachvollziehbarkeit von Empfeh-

lungen sowie die Verfügbarkeit einer gleichwertigen Alternativbehandlung als wichtig erachtet, 

um bspw. bei Unverträglichkeiten und Allergien agieren zu können. Damit zusammenhängend 

sollten datenschutzrechtliche Bestimmungen eingehalten werden und transparent sein, auf 

welcher Evidenzbasis die Empfehlungen rekurrieren [133]. 
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Ergänzend dazu erweist es sich als notwendig, über einen Ansatz hinauszugehen, der lediglich 

die Attribute KI-basierter EUS und ihre Nutzbarkeit fokussiert. Es sollten gleichermaßen die 

sozialen und institutionellen Einflüsse berücksichtigt werden, die sich auf die Implementierung 

auswirken können. Inwiefern eine nachhaltige Implementierung KI-basierter EUS realisierbar 

ist, hinge zusätzlich von der Veränderungsbereitschaft der Organisation und dessen Mitglie-

dern sowie von hierarchischen Strukturen und einrichtungsspezifischen Standards ab [133]. 

Umfangreiche Investitionen in Krankenhäusern, in denen Widerstand und Zögern vorherr-

schen, seien weder effizient noch kosteneffektiv. Ein entsprechender Wertewandel in den Or-

ganisationen hin zu einer interdisziplinären Zusammenarbeit zur Förderung eines Innovations-

transfers sei zum gegenwärtigen Zeitpunkt unzureichend realisiert. Insbesondere die Unter-

stützung durch die institutionelle Leitungen ist aus Sicht der Befragten bedeutsam für die Im-

plementierung. Ein entscheidender Schritt zur Förderung der Implementierung bestehe außer-

dem darin, den rechtlichen Rahmen zu klären, der der Einführung zugrunde liegt, sowie Anlei-

tung und Unterstützung für den Umgang mit Schwierigkeiten und Problemen anzubieten. Die 

Sensibilisierung angehender Ärzte und weiterem medizinischen Personal durch die curriculare 

Einbindung von KI-Inhalten wurde außerdem als eine wichtige Determinante hervorgehoben. 

Daran anknüpfend wurden eine als ausreichend wahrgenommene Technikkompetenz sowie 

vorherige Erfahrungen mit KI-basierten EUS und eine grundsätzliche offene Haltung gegen-

über der Nutzung förderlich für die Implementierung angesehen [133]. Ein weiterer zentraler 

Schlüsselfaktor ist das Vertrauen in die Empfehlungen KI-basierter EUS, das durch transpa-

rente Darlegung der Funktionsweise und Logik des Systems gefördert werden könne. Die Be-

fragten wiesen zudem darauf hin, dass die Implementierung eines KI-basierten EUS, das von 

allen Ärzten in der klinischen Versorgung genutzt werden kann, schwierig sei, da deren Aus-

bildung und Erfahrungen in der Verordnung antimikrobieller Mittel variieren könne. Dennoch 

betonten die Befragten, dass die Implementierung KI-basierter EUS im Kontext der Antibioti-

katherapie eine Arbeitserleichterung und Orientierungshilfe bieten könne; insbesondere für 

Ärzte mit weniger Erfahrung im Umgang mit Antibiotika. Gleichzeitig wäre es wichtig, Bewusst-

sein darüber zu schaffen, dass KI-basierte EUS lediglich eine Unterstützung darstellen und die 

Therapieentscheidung und -verantwortung schlussendlich dem ärztlichen Personal obliegt. 

Darüber hinaus wurde betont, dass das Alter eine bedeutende Rolle für die Implementierung 

spielt, da ältere Personen technologischen Entwicklungen tendenziell skeptischer gegenüber-

stehen würden als jüngere. Zusätzlich wurde der Berufserfahrung eine zentrale Bedeutung 

zugeschrieben, wobei angenommen wird, dass mit zunehmender Berufserfahrung die Skepsis 

gegenüber dem Einsatz von KI-basierten EUS wächst [133].  
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5.3 Perspektiven der Krankenhausdirektorien zur Förderung und Hinderung 
der Implementierung KI-basierter Entscheidungsunterstützungssysteme 

Die dritte Studie erweitert die vorliegende Arbeit im Kontext der Determinanten für die Imple-

mentierung KI-basierter EUS zur Antibiotikatherapie um die bisher unzureichend erforschte 

Perspektive der strategischen Ebene in Krankenhäusern. Die Ergebnisse, die ebenfalls zur 

Beantwortung der zweiten Forschungsfrage hinzugezogen wurden, zeigen in Übereinstim-

mung mit den Ergebnissen aus den Einzelinterviews, dass die Handhabbarkeit von EUS, Kom-

patibilität mit bestehenden Systemen sowie die Vereinbarkeit mit Arbeitsabläufen zu berück-

sichtigen sind, um Implementierungsbarrieren zu überwinden, die sich u. a. aus der mangeln-

den Integration und der Zugänglichkeit ergeben können. Ebenso sind die Nachvollziehbarkeit 

und Anpassungsmöglichkeit der generierten Empfehlung als implementierungsrelevante Fak-

toren auf Ebene der Technologie hervorzuheben [134]. Die kontinuierliche Motivation und 

Schulung relevanter Nutzergruppen seien dringend erforderlich. Dies steht in engem Zusam-

menhang mit den Aspekten, dass deren Beteiligung an der Planungs-, Entwicklungs- und Im-

plementierungsphase sowie der Neugestaltung organisationaler Abläufe und Strukturen mehr 

Aufmerksamkeit geschenkt werden sollten. Aus Perspektive der befragten Personen ist das 

insofern wichtig, dass durch die Kompetenzvermittlung und Partizipationsmöglichkeiten der 

Mehrwert KI-basierter EUS für die Berufspraxis eher wahrgenommen wird und dadurch Vor-

behalte und Unsicherheiten abgebaut werden können [134]. Der Großteil der Befragten fühlt 

sich nach eigener Einschätzung „eher schlecht“ bzw. „schlecht“ über unterschiedliche Aspekte 

KI-basierter EUS, wie etwa Funktionsweise, Einsatzmöglichkeiten, Wirksamkeit sowie rechtli-

che Rahmenbedingungen und ethische Konsequenzen informiert (s. Abb. 2). 

 
Abb. 2: Informationsstand der Teilnehmenden zu KI-basierten Entscheidungsunterstützungssystemen 

(prozentualer Anteil) [134] 
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Gleichwohl ist – vor dem Hintergrund des als eher gering wahrgenommenen Informationsstan-

des – die grundlegende positive Einstellung der Befragten gegenüber KI-basierter EUS nen-

nenswert (s. Abb. 3).  

 
Abb. 3: Einstellung der Teilnehmenden gegenüber dem Einsatz von KI-basierten Entscheidungsunter-

stützungssystemen (prozentualer Anteil) [134]  

Hier gaben ca. 92% der Befragten an, dass sie einer Implementierung KI-basierter EUS „eher 

offen“ oder „offen“ gegenüberstehen. Weiterhin äußerten die Befragten in hohem Maße, dass 

diese einen zusätzlichen Nutzen für Ärzte und Patienten bringen können.  

 

5.4 Konsolidierte Bewertung der Implementierungsanforderungen von KI-ba-
sierten Entscheidungsunterstützungssystemen 

Abschließend wurden in Studie IV die Einschätzung und das Wissen von Experten aus For-

schung und Praxis systematisch über mehrere Runden erfasst. Das Ziel war es, die aus den 

Determinanten abgeleiteten Anforderungen für künftige Implementierungen bewerten zu las-

sen  (Fragestellung 3). Insgesamt konnten 34 Implementierungsanforderungen konsolidiert 

werden: 15 auf der technologiebezogenen, elf auf der organisationalen und acht in Bezug auf 

die nutzerbezogenen Ebene [135]. Bei deren Priorisierung zeigte sich, dass in der technolo-

giebezogenen Domäne dem Systemzugang und der Systemintegration sowie einer intuitiven 

Benutzeroberfläche eine hohe Bedeutung beigemessen wurde. Die Teilnehmenden befürwor-

teten einheitlich den Aspekt, dass für die Implementierung KI-basierter EUS Daten in ausrei-

chender Qualität vorliegen und deren regelmäßige Pflege erfolgen sollte. Darüber hinaus er-

warteten sie eine unkomplizierte und einfache Anwendung und dass die Empfehlungen klar 

und verständlich dargestellt werden. Ebenfalls sind die Unterstützung in technischen Fragen 

und die Wartung des Systems für eine erfolgreiche Implementierung hervorzuheben [135]. Um 

die Fähigkeiten im Umgang mit KI-basierten EUS zu verbessern, sollten auf organisationaler 
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Ebene den Nutzern ausreichende Schulungsmöglichkeiten und eine kontinuierliche Einarbei-

tung geboten werden. Darüber hinaus sollten KI-basierte EUS derart in bestehende Arbeits-

abläufe integriert werden, dass sie diese effektiv unterstützen. Die Befragten waren sich zu-

dem einig, dass die Bereitschaft der Krankenhäuser, neue Technologien in die Versorgung zu 

integrieren, die Unterstützung durch die institutionelle Leitung sowie die Sicherstellung der 

technischen Infrastruktur implementierungsrelevant sind. Uneindeutig ist hingegen, ob finan-

zielle Anreize für Krankenhäuser die Entscheidung zur Implementierung KI-basierter EUS för-

dern [135]. Die Experten betonten einheitlich, dass KI-basierte EUS dann erfolgreich imple-

mentiert werden können, wenn die Nutzer einen Mehrwert erkennen und spürbar davon profi-

tieren. Zwar besteht Konsens darüber, dass frühere Erfahrungen mit KI-basierten EUS die 

Implementierung erleichtern können, jedoch müsse berücksichtigt werden, inwieweit diese Er-

fahrungen von den Nutzern als positiv wahrgenommen werden. Hingegen zeichnet sich kein 

eindeutiges Bild ab, ob langjährige Berufserfahrung der Nutzer ein Hindernis für die Implemen-

tierung darstellen könnte. Hier stimmten 38,9 % der Teilnehmenden eher nicht bzw. 8,3 % nicht 

der Aussage zu, dass Skepsis gegenüber KI-basierten EUS umso größer ist, je mehr Berufs-

erfahrung die Nutzer haben, während 19,4 % der Teilnehmenden der Aussage zustimmten und 

30,6 % eher zustimmten [135].   

Die Ergebnisse der Delphi-Befrafung zeigen, dass die Förderung von Fähigkeiten im Umgang 

mit KI-basierten EUS, die Offenheit gegenüber dem Einsatz und das Vertrauen sich unterstüt-

zend auf die Implementierung auswirken [135]. Die Teilnehmenden teilten ihre Ansichten dar-

über, wie Vertrauen in KI-basierte EUS aufgebaut werden kann (s. Abb. 4).  

 
Abb. 4: Bewertung der Vertrauensfaktoren in Bezug auf KI-basierte Entscheidungsunterstützungs- 

systeme (prozentualer Anteil) [135] 
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Fast die Hälfte der Befragten gab an, dass KI-basierte EUS derart funktionieren sollten, dass 

sachlich genaue, moralisch und nicht schädliche Ergebnisse generiert werden, damit das Ver-

trauen in die Empfehlungen eher erhöht wird. Ca. 60% der Befragten gab an, dass die aus-

schließliche Verwendung hochwertiger Inhalte für das Training KI-basierter EUS, und dass das 

Training des Modells auf hochgradig kohärente und reproduzierbare Ergebnisse das Vertrauen 

stark erhöhen würde. Die Datenbasis sei ebenfalls wichtig, insofern dass für mehr als 60% der 

Befragten die Angabe von Datenquellen das Vertrauen stark erhöhen würde [135].  

 

5.5 Ergebnissynthese: Determinanten und Anforderungen der Implementie-
rung KI-basierter Entscheidungsunterstützungssysteme für die Antibiotikathe-
rapie im Krankenhaus 

Aus den Ergebnissen der Studien zu Determinanten für die Implementierung KI-basierter EUS 

im Kontext der Antibiotikatherapie im Krankenhaus (Kapitel 5.2 bis 5.4) lassen sich Anforde-

rungen an die Implementierung ableiten (s. Tab. 2).  

Tab. 2: Übersicht zentraler Determinanten und abgeleiteter Anforderungen (Eigene Darstellung) 

Zentrale Determinanten und abgeleitete Anforderungen  
der Implementierung KI-basierter EUS 

Technologie 

Zentrale Determinanten Anforderungen 

Interoperabilität/  
(technischer) Zugang 

- Niedrigschwelliger Zugang zum System 
- Integration in vorliegende IT-Strukturen  

Datenqualität/-sicherheit - Datenschutzkonforme Nutzung von Gesundheitsdaten 

Nachvollziehbarkeit/ 
Transparenz 

- Datenbasierte, nachvollziehbare, eindeutige und durch 
Experten kuratierte Entscheidungsunterstützung 

Anpassungsfähigkeit/ 
Kontextualisierung 

- Lösungen zu spezifischen Behandlungsfällen 
- Vorhandensein von Alternativvorschlägen 

Intuitive Benutzerober- 
fläche und Navigation 

- Übersichtliche Aufbereitung und Darstellung von Inhal-
ten/ Empfehlungen  

- Spezifische Warnfunktionen 
- Möglichkeit manueller Dateneingabe 

Wissens-/ Datenbasis - Regelmäßiges Monitoring/ Aktualisierung der Daten bzw. 
des Algorithmus 
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Zentrale Determinanten und abgeleitete Anforderungen  
der Implementierung KI-basierter EUS 

Organisation 

Zentrale Determinante Anforderungen 

Aus- und Weiterbildung 
- Ausreichende Qualifikationsmöglichkeiten für Nutzer so-

wie eine fortwährende Einarbeitung 
- Curriculare Verankerung von KI-Kompetenzen/ Bildungs-

initiativen 

Finanzierung/ Investition - Investition in die physische Ausstattung und in organisa-
tionale Ressourcen 

Reglementierung/  
Gesetzgebung 

- Klärung und Konkretisierung der gesetzlichen Vorschrif-
ten 

- Notwendige Rechtssicherheit im Umgang mit KI/ Algo-
rithmen 

- Etablierung von Mechanismen zur Überwachung der 
Einhaltung von Vorschriften 

Institutionelle Leitung 
- Engagement der Führungskräfte, um eine „top-down-Un-

terstützung“ bei der Implementierung sicherzustellen 
- Vorhandensein einer Vision/Strategie 

Hierarchische Strukturen/ 
Organisationskultur 

- Institutionelle Veränderungsbereitschaft in Strukturen 
und Prozessen 

- Ausrichtung der Organisation auf die Implementierung 
von KI-basierten EUS 

Soziale Netzwerke, Parti-
zipation und Kommunika-
tion 

- Positive Kooperationsbeziehungen mit gleichberechtigter 
Rollenverteilung 

- Abbau von Widerständen und Vorbehalten 

Nutzer 
Zentrale Determinante Anforderungen 

Wissen/ Kompetenzen 

- Potenziale und Grenzen KI-basierter EUS verstehen 
können 

- Fähigkeiten, um KI-basierte EUS in der Versorgungspra-
xis anwenden zu können 

Alter der Nutzer - Relevanz altersbezogener Unterschiede in Bezug auf die 
Einstellung gegenüber KI-basierten EUS berücksichtigen 

Wahrnehmbarer Nutzen 

- Unterstützung von bestehenden Versorgungsprozessen 
und der ärztlichen Tätigkeiten 

- Erleichterung der klinischen Arbeitsabläufen 
- Sicherheitsgefühl in medizinischen Entscheidungspro-

zessen 

Lernbereitschaft/ 
Offenheit 

- Aufbau und Aktualisierung von KI-bezogenen Wissensin-
halten und Kompetenzen 

- Zusammenarbeit mit verschiedenen Disziplinen und Be-
reitschaft, die Komfortzone zu verlassen 
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Zentrale Determinanten und abgeleitete Anforderungen  
der Implementierung KI-basierter EUS 

Nutzer 

Zentrale Determinante Anforderungen 

Vertrauen/ Vertrautheit 

- Kongruenz der Empfehlungen und bestehender Behand-
lungspraktiken, Moralvorstellungen und Werten 

- Transparenz hinsichtlich der Funktionsweise und der 
Empfehlungen 

- Vorherige Erfahrung mit KI-basierten EUS 

Berufliches Rollenver-
ständnis 

- Relevanz von Berufserfahrung und professioneller Ex-
pertise 

- Entscheidungsautonomie und (tradierte) Verhaltensge-
wohnheiten/ Handlungsroutinen 

In dieser Arbeit wurde auf technologiebezogener Ebene Interoperabilität als zentrale Deter-

minante für die Implementierung KI-basierter EUS identifiziert. Aus Sicht der befragten Perso-

nen führt mangelnde Interoperabilität zu Ineffizienzen in den Arbeitsabläufen. Dies wird u. a. 

auf den zum Zeitpunkt der Befragung vorliegenden unvollständigen und dezentralisierten Ein-

satz der ePA sowie die grundsätzlich fragmentierte digitale Gesundheitsinfrastruktur in 

Deutschland zurückgeführt. Dies behindere die nahtlose Integration und den Datenaustausch 

und zwinge medizinisches Personal dazu, zwischen mehreren Plattformen zu wechseln, was 

den Arbeitsablauf stört und die kognitive Belastung erhöht. Darüber hinaus sind die Systemei-

genschaften und mit ihr die Rückführung der Komplexität von KI-basierten EUS als soziotech-

nische Systeme in Richtung Einfachheit, Verständlichkeit, Bedienbarkeit und Überschaubar-

keit zentral für den Implementierungserfolg. Dabei besteht innerhalb dieses Themenkomple-

xes ein Zielkonflikt zwischen der Entwicklung von intuitiv bedienbaren Systemen mit einem 

niedrigschwelligen Zugang und dem Interesse der Nutzer nach integrierten Funktionen, die 

Lösungen zu komplexen Fragestellungen und individuellen Patientenfällen liefern. Daran ge-

koppelt sind die Forderung nach Nachvollziehbarkeit und Transparenz der generierten Emp-

fehlungen sowie die Sicherstellung und Einhaltung der Datensicherheit.  

Über die verfügbare Infrastruktur hinaus ist auf organisationaler Ebene der technische Zu-

gang, d. h. die vorhandene und zugängliche Hardware (wie bspw. Computer, Tablet, Smart-

phone) zentral, welches die Implementierung fördern kann. Ein nicht vorhandener oder einge-

schränkter Zugang zur technischen Ausstattung, respektive eine unzureichende Investition in 

die physische Infrastruktur zeigt sich als Hindernis für den nachhaltigen Einsatz KI-basierter 

EUS, da sie bspw. den personellen Bedarf erhöhen können (z. B. durch erforderliche Doppel-

dokumentationen bei unzureichender Integration). Darüber hinaus sind Kommunikation und 

Partizipation wesentliche Bestandteile des Implementierungsprozesses, die die Nutzer zu-

nächst für die bevorstehende Veränderung und dessen möglichen Auswirkungen auf die 
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Berufspraxis sensibilisieren. Damit zusammenhängend kommt Führungskräften eine entschei-

dende Rolle zu, die bei der Bewältigung des organisationalen Wandels proaktiv vorgehen und 

sicherstellen müssen, dass sich Organisationsmitglieder auf allen Ebenen während des ge-

samten Prozesses unterstützt und involviert fühlen. Ein eingeschränktes Verständnis der Be-

dürfnisse und Perspektiven der Nutzer kann zu Vorbehalten und Widerständen führen, die der 

Entwicklung von konstruktiven Partnerschaften entgegenwirken. Die Partizipation der Nutzer 

und die damit verbundene Integration klinischen Fachwissens in den Implementierungspro-

zess KI-basierter EUS erfordern zeitliche und finanzielle Ressourcen, die nicht in allen Kran-

kenhäusern in ausreichendem Maße vorhanden sind. Ein erhöhter personeller Aufwand durch 

bspw. Freistellung von medizinischem Personal für die Weiterbildung sowie die Kosten für 

Schulungen sind u. a. wesentliche Determinanten der Implementierung. Konsequenterweise 

kann die Implementierung KI-basierter EUS für Krankenhäuser kostspielig sein und ist oftmals 

mit Unsicherheiten hinsichtlich der Rentabilität verbunden. Die Ergebnisse der vorliegenden 

Arbeit zeigen, dass dies in erster Linie darauf zurückzuführen ist, dass es an belastbarer Evi-

denz hinsichtlich eines eindeutigen Mehrwerts für die Gesundheitsversorgung mangelt. Zu-

sätzlich wurde die Besorgnis darüber geäußert, wer haftbar oder verantwortlich ist, wenn Ent-

scheidungen, die auf Empfehlungen von KI-basierten EUS fußen, zu einer Verschlechterung 

der Versorgungssituation führen. In diesem Zusammenhang wird gefordert, auf organisationa-

ler und rechtlicher Ebene zu konkretisieren, in welchem Umfang Ärzte als Nutzer die Empfeh-

lungen KI-basierter EUS umsetzen sollen. Ebenso ist zu klären, inwieweit sie selbst oder die 

Krankenhäuser haftbar gemacht werden können, wenn entsprechende Empfehlungen nicht 

berücksichtigt werden und daraus ein Schaden entsteht. Unklare Grenzen der beruflichen Haf-

tung und ein Mangel an Instrumenten zum Selbstschutz von Ärzten sind folglich Barrieren für 

die Implementierung KI-basierter EUS.  

Auf Ebene der Nutzer deuten die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit darauf hin, dass die 

Versorgungsakteure den potenziellen Mehrwert KI-basierter EUS für die gesundheitliche Ver-

sorgung grundsätzlich anerkennen. Diese werden als bedeutende Werkzeuge für die tägliche 

klinische Entscheidungsfindung wahrgenommen, die u. a. Orientierungshilfe für die Wahl der 

Antibiotikatherapie geben, die Behandlungssicherheit erhöhen und die Behandlungsverläufe 

verbessern können. Diese Vorteile kommen dann zum Tragen, wenn KI-basierte EUS optimal 

in die klinischen Arbeitsabläufe und Routinen integriert sind, die die Bedürfnisse der Nutzer 

erfüllen und qualitativ hochwertige Ergebnisse liefern. Gleichzeitig bringt das Potenzial KI-ba-

sierter EUS, die Rolle von Ärzten erweitern oder erheblich verändern zu können, zahlreiche 

Bedenken mit sich. Dies umfasst die Besorgnisse hinsichtlich Arbeitsplatzsicherheit und der 

Abwertung ärztlicher Expertise und des Erfahrungswissens. Die Ergebnisse offenbaren, dass 

Ärzte KI-basierten EUS misstrauen können, wenn die Empfehlungen den eigenen intuitiven 

Schlussfolgerungen widersprechen, insbesondere wenn diese Personen über eine 
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umfangreiche professionelle Qualifizierung und langjährige Berufserfahrung verfügen. Insbe-

sondere bei kritischen Entscheidungen müssen sich Nutzer auf die Ergebnisse der EUS ver-

lassen können, um eine fundierte Entscheidung zu treffen. Daran gekoppelt wird der Wahrung 

der professionellen Entscheidungsautonomie ein zentraler Stellenwert beigemessen. Unge-

achtet der Potenziale KI-basierter EUS für die Entscheidungsfindung sehen die in der vorlie-

genden Arbeit befragten Versorgungsakteure die endgültige Verantwortung für die Patienten-

versorgung weiterhin bei den behandelnden Ärzten. Daher ist es wichtig, bewusst von den KI-

Empfehlungen abweichen zu können, wie es bspw. auch bei klinischen Leitlinien der Fall ist. 

Außerdem werden etablierte Standards und bewährte klinische Praktiken überwiegend fortge-

führt, was die Implementierung neuer, innovativer Behandlungsansätze erschwert. Fundamen-

tale Veränderungen bestehender Verhaltensmuster und Handlungsroutinen in Krankenhäu-

sern lassen sich daher nur schwer realisieren. Dieser Aspekt steht in Zusammenhang mit dem 

Einfluss hierarchischer Strukturen. Ebenso ist entscheidend, wie Nutzer mit KI-basierten EUS 

interagieren und wie die hieraus resultierende Interaktionsbeziehung wahrgenommen wird. 

Die Erfolgsaussichten der Implementierung KI-basierter EUS sind geringer, wenn Nutzer sie 

als Bedrohung ihrer professionellen Identität und Autonomie empfinden. Schließlich verdeutli-

chen die Ergebnisse, dass eine erfolgreiche Implementierung wesentlich davon abhängt, in-

wieweit die Nutzerwahrnehmung positiv gestaltet werden kann und die Nutzer die erforderliche 

Lernbereitschaft sowie Offenheit gegenüber KI-basierten EUS aufbringen. 

 

6. Diskussion 

Die dargestellten Ergebnisse werden nachfolgend kritisch diskutiert und in den aktuellen For-

schungsstand eingeordnet. Es erfolgt zunächst die inhaltliche Diskussion der identifizierten 

Determinanten und abgeleiteten Anforderungen (Kapitel 6.1), anschließend werden die Stär-

ken und Limitationen der einzelnen Studien sowie der Dissertation dargelegt (Kapitel 6.2).  

 

6.1 Inhaltliche Diskussion 
Insgesamt offenbaren die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit ein breites Spektrum an Deter-

minanten für die Implementierung KI-basierter EUS im Kontext der Antibiotikatherapie im Kran-

kenhaus (s. Abb 5). Zwar beziehen sich die zugrundeliegenden Studien und bearbeiteten For-

schungsfragen auf ein beschriebenes Themenfeld und Kontext (in dieser Dissertation KI-ba-

sierte EUS für die Antibiotikatherapie im Krankenhaus), jedoch stehen die Determinanten in 

einer Reihe mit Ergebnissen aus anderen Versorgungsbereichen und -kontexten, in denen KI-

basierte EUS eingesetzt wurden. Hierzu gehören bspw. Forschungen in der Radiologie [136–

138], Onkologie [139, 140], Notfallversorgung [141–143], psychiatrischen Versorgung [121, 
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144] sowie hausärztlichen Versorgung [145, 146]. Eine Generalisierung bzw. Übertragbarkeit 

der hier identifizierten Determinanten auf andere Versorgungsbereiche ist, wenn auch einge-

schränkt, möglich. Folglich können diese als Grundlage dafür dienen, um die grundsätzliche 

Implementierung KI-basierter EUS für die Gesundheitsversorgung zu reflektieren bzw. mögli-

che Barrieren zu erkennen, zu überwinden und förderliche Determinanten gezielt zu nutzen.  

 
Abb. 5: Schematische Darstellung der Determinanten für die Implementierung  

(Eigene Darstellung) 

Die involvierten Zielgruppen der zugrundeliegenden Studien haben die zunehmende Bedeu-

tung KI-basierter EUS zum Ausdruck gebracht und es wird erwartet, dass diese zukünftig prä-

senter im klinischen Arbeitsalltag sein werden. Auch wenn − übereinstimmend mit vergleich-

baren empirischen Untersuchungen [147, 148] − technologiebezogenen Faktoren ein hoher 

Stellenwert zugeschrieben wird, ist die einseitige Konzentration auf die technische Realisie-

rung nicht zielführend für eine erfolgreiche Implementierung. Damit zusammenhängend wei-

sen Cabitza et al. auf den Kontrast zwischen dem Diskurs über die Potenziale und Effizienz 

KI-basierter EUS und der Realität schwer transformierbarer Sektoren, wie die des Gesund-

heitswesens hin [149]. Die Implementierung steht stark in Verbindung mit spezifischen Struk-

tur- und Prozessgegebenheiten der Organisation Krankenhaus. Außerdem scheinen einige 

nutzerbezogene Determinanten die Interaktionsbeziehung mit KI-basierten EUS zu bedingen, 

wie z. B. die Offenheit von Nutzern und die wahrgenommenen KI-Kompetenzen, während an-

dere Determinanten die Auswirkungen der Interaktion zu sein scheinen, wie bspw. der 
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wahrgenommene Mehrwert für die Berufspraxis sowie das Vertrauen in die Entscheidungsfin-

dung. Dies steht in Einklang mit Befunden von Felmingham et al. [150]. 

Zudem erachteten die in den Studien befragten Zielgruppen das Wissen und Verständnis der 

Nutzer über die Funktionsweise von KI-basierten EUS sowie die entsprechenden Kompeten-

zen für deren Anwendung als zentrale Determinanten für eine erfolgreiche Implementierung. 

Die Ergebnisse zeigen, dass sie ihr eigenes Wissen über KI-basierte EUS zwar als begrenzt 

einschätzten, jedoch einer Implementierung grundsätzlich offen gegenüberstehen (Studie II 

und III). Der geringe Wissensstand, gepaart mit einer großen Offenheit für das Thema bietet 

eine ideale Grundlage für Schulungsmaßnahmen [151, 152]. Damit übereinstimmend nannten 

Khairat et al. das technologische Fachwissen, die Anpassungsfähigkeit an den Arbeitsablauf 

sowie eine allgemein optimistische Einstellung der Nutzer als wichtige Faktoren für eine er-

folgreiche Implementierung [153]. 

Eine hohe klinische Fachkompetenz scheint die Kooperationsbereitschaft bei der Implemen-

tierung von KI-Systemen zu beeinflussen [150], wobei die zugrunde liegenden Mechanismen 

bislang unklar sind. Möglicherweise hängt dies mit einem geringeren Vertrauen in EUS, einer 

Tendenz zu übermäßigem Selbstvertrauen oder der Überzeugung zusammen, dass EUS un-

präzisere Empfehlungen generieren als erfahrene Ärzte. Neben fachwissenschaftlichen Kom-

petenzen, die im Studium erworben und kontinuierlich erweitert werden, entwickeln Ärzte per-

sonales Wissen, das stark von ihrer klinischen Erfahrung geprägt ist. Vergleichbare Studien 

zeigen, dass Vorbehalte gegenüber neuen Technologien mit zunehmender Berufserfahrung 

größer sind [154, 155]. Laut den Annahmen der Novice to Expert Theory (NET)11 [156] wird 

das Verhalten von medizinischem Fachpersonal mit zunehmender Berufserfahrung stärker 

durch automatisierte, impulsbasierte Entscheidungen gesteuert. Übertragen auf den vorlie-

genden Forschungsgegenstand kann angenommen werden, dass weniger erfahrene Ärzte 

stärker auf Empfehlungen von KI-basierten EUS rekurrieren würden, während erfahrenere 

Ärzte diese eher ergänzend nutzen oder ganz darauf verzichten. Auch wenn in Studie IV nicht 

konsentiert wurde, dass erfahrenere Ärzte der Implementierung KI-basierter EUS kritischer 

gegenüberstehen, kann Berufserfahrung eine relevante Determinante für gewohnheitsmäßi-

ges Verhalten sein [157] und sollte in zukünftigen Untersuchungen zur Implementierung KI-

basierter dezidierter betrachtet werden. 

Vertrauen spielt in der Interaktion zwischen KI-basierten EUS und den Nutzern eine wichtige 

Rolle, wobei Herausforderungen hinsichtlich des Vertrauensaufbaus im Kontext von KI-Syste-

men in bereits zahlreichen Untersuchungen breit thematisiert wurden [158–160]. Die Ergeb-

nisse der vorliegenden Arbeit legen nahe, dass Determinanten wie Erklärbarkeit und 

 
11 Die Theorie beschreibt den Übergang vom bewussten, regelgeleiteten Handeln eines Anfängers zum intuitiven, 
erfahrungsbasierten Handeln eines Experten [156]. 
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Transparenz der Funktionsweise von KI-basierten EUS das Misstrauen gegenüber den Ent-

scheidungsprozessen und Unsicherheiten in Bezug auf die Zuverlässigkeit der Empfehlungen 

verringern können. Dies kann zu der Wahrnehmung führen, dass Vertrauen hauptsächlich 

durch Systemtransparenz beeinflusst wird. Aktuelle Forschungsergebnisse unterstützen die 

Annahme, dass die Bereitstellung nachvollziehbarer Erklärungen zu den generierten Empfeh-

lungen das Vertrauen in KI-basierte EUS erhöht und eine positivere Einstellung der Nutzer 

gegenüber deren Implementierung fördert [161, 162]. Dennoch scheint die Systemtransparenz 

keinen direkten signifikanten Einfluss auf das wahrgenommene Vertrauensniveau zu haben 

[163, 164]. Weiterhin kann übermäßiges Vertrauen zu Gewöhnungseffekten führen und die 

menschliche Expertise in den Hintergrund rücken – insbesondere bei jüngeren Ärzten, die sich 

möglicherweise zu sehr auf die Empfehlungen von KI-basierten EUS verlassen oder ihnen zu 

viel Vertrauen entgegenbringen, was in Einklang mit weiteren Befunden ist [165]. Die Ergeb-

nisse der vorliegenden Arbeit weisen auf eine generationsbedingte Kluft in der Einstellung ge-

genüber KI-basierten EUS hin: Jüngere Ärzte sind tendenziell offener für die Implementierung, 

während ältere und erfahrenere Ärzte Veränderungen gegenüber eher kritisch gegenüberste-

hen. Ferner kann der reflektierte Einsatz KI-basierter EUS Lerneffekte fördern, wodurch Nutzer 

metakognitives Wissens erlangen können. Die Ergebnisse unterstützen damit die Befunde von 

Rieckert et al. [166]. Die aktuelle Forschungslage liefert hierzu teils widersprüchliche Befunde, 

wobei einige Studien eine höhere Akzeptanz bei jüngeren Nutzern zeigen [167, 168], andere 

jedoch keinen signifikanten Einfluss des Alters auf die Nutzungsabsicht feststellen [169].  

Die Erkenntnisse sollten zudem im Kontext organisationaler Machtdynamiken betrachtet wer-

den. Im Krankenhausumfeld neigen Ärzte, die in einem kooperativen Arbeitsumfeld tätig sind, 

dazu, das Verhalten und die Routine von Vorgesetzten und Kollegen zu internalisieren [170]. 

Die dieser Arbeit zugrundeliegenden Studien zeigen, dass Vorgesetzte und Personen in Lei-

tungsfunktionen den Implementierungsprozess KI-basierter EUS determinieren können. Ber-

nardi und Exworthy betonen unterstützend, dass Ärzte mit hybriden Rollen – d. h. diejenigen, 

die sowohl klinische als auch leitende Aufgaben inne haben – ihre Position nicht nur dazu 

nutzen können, Innovationen voranzutreiben, sondern auch, um Spannungen und Bedenken 

bezüglich beruflicher Grenzen auszuhandeln und so die wahrgenommene Verletzlichkeit ge-

genüber neuen Innovationen zu verringern [171]. Gleichzeitig ist es möglich, dass diese Per-

sonen ihre Position als Vertreter der medizinischen Profession nur dann einsetzen, um Kolle-

gen vom Wert einer Innovation zu überzeugen, wenn sie selbst deren Legitimität und Nutzen 

für die klinische Praxis anerkennen [171].   

Die vorliegenden Befunde deuten darauf hin, dass neue Arbeitsabläufe oder neue Tätigkeits-

profile, die durch die Implementierung KI-basierter EUS entstehen, möglicherweise das beruf-

liche Ansehen und die berufliche Identität von Ärzten beeinflussen können, die sich mit 
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Ergebnissen weiterer Arbeiten decken [172–174]. Die Einführung neuer Technologien erfordert 

daher mehr als reine Bewusstseinsbildung: Sie setzt einen kollektiven Lernprozess innerhalb 

der Organisation voraus, in dem sowohl kognitive als auch zwischenmenschliche Mechanis-

men ein Rolle spielen. In diesem Zusammenhang betonen Warner und Wäger, dass das so-

genannte „Verlernen“ bestehender Praktiken und Routinen als eine wichtige Fähigkeit dient, 

um effektiv mit weiteren Akteuren bei der Implementierung technologischer Innovationen zu 

interagieren [175]. Gleichzeitig können disziplinäre Abgrenzungen und Eigeninteressen die 

Implementierung KI-basierter EUS erschweren. Elish weist darauf hin, dass fehlendes techni-

sches Wissen und mangelndes Bewusstsein für KI-spezifische Herausforderungen die Zusam-

menarbeit zwischen Entwicklern von KI-Systemen und Ärzten als potenzielle Nutzer erschwe-

ren können. Dabei bestehen potenzielle Rollenkonflikte und kognitive Dissonanzen zwischen 

den Berufsgruppen hinsichtlich praktischer und technischer Umsetzung als auch bezüglich der 

Auswirkungen der KI-Nutzung in der klinischen Praxis [176]. Vor diesem Hintergrund erfordern 

tief verwurzelte Einstellungs- und Verhaltensbarrieren eine differenzierte Betrachtung, die 

auch kulturelle Veränderungen und mögliche Rollenverschiebungen berücksichtigt. 

 

6.2 Methodologische Stärken und Limitationen 
Wie in Kapitel 4 (s. S. 13) beschrieben, liegt der vorliegenden Dissertation ein sequentielles 

exploratives Mixed-Methods-Design zugrunde, welches nachfolgend entlang der verwendeten 

Methoden diskutiert wird. 

Die systematische Übersichtsarbeit (Studie I) wurde in Übereinstimmung mit den Standards 

des von Higgins et al. skizzierten methodischen Ansatzes [125] und in Übereinstimmung mit 

den Berichtslinien der PRISMA-SR-Checkliste [177] durchgeführt. Dennoch liegen der syste-

matischen Übersichtsarbeit Limitationen zugrunde, die bei der Interpretation der Ergebnisse 

zu berücksichtigen sind. In Anlehnung an die Empfehlungen von Higgins et al. wurde ein Pro-

tokoll erstellt, um den Review-Prozess nachvollziehbar und transparent zu gestalten sowie 

Reporting-Bias zu minimieren [125]. Das Protokoll beinhaltet die Kriterien, nach denen die 

Reviewer die Studien ein- bzw. ausgeschlossen haben, relevante Daten auswählten, extra-

hierten und darstellten. Die Literaturrecherche wurde in einschlägigen Fachdatenbanken und 

Fachbibliotheken durchgeführt. Ergänzend zu der Datenbankrecherche wurde ein Screening 

der Referenzlisten durchgeführt, sodass weitere thematisch relevante Veröffentlichungen ein-

geschlossen werden konnten [178]. Die identifizierten Studien wurden von zwei unabhängigen 

Reviewern anhand der formulierten Ein- und Ausschlusskriterien auf Eignung und Aufnahme 

in die Übersichtsarbeit überprüft. Hierbei ist anzumerken, dass bereits geringfügige Unter-

schiede in der Formulierung oder der Beurteilung der Kriterien zu anderen Ergebnissen führen 

können [179]. Durch das Vier-Augen-Prinzip wurden die Studien zunächst unabhängig 
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begutachtet. In der anschließenden Zusammenführung und Diskussion konnten Konflikte ge-

löst und die Qualität der Übersichtsarbeit erhöht werden. Dennoch kann auch durch das Vier-

Augen-Prinzip nicht ausgeschlossen werden, dass im gesamten Review-Prozess Informatio-

nen übersehen oder fehlinterpretiert wurden. Die Auswertung der eingeschlossenen Studien 

erfolgte tabellarisch, auf dessen Grundlage die Ergebnisse strukturiert und narrativ zusam-

mengefasst wurden. Zur Bewertung der methodischen Qualität der Studien wurde das Mixed 

Methods Appraisal Tool (MMAT) [180] verwendet. Das Instrument erlaubt eine systematische 

Beurteilung qualitativer, quantitativer und Mixed-Methods-Studien in 15 Kategorien [181]. Ein 

Vorteil des Instruments liegt in seiner einfachen Anwendbarkeit, da sechs dichotom skalierte 

Kriterien bewertet werden müssen. Gleichzeitig geht die einfache Handhabung zulasten einer 

differenzierten Beurteilung der Studienqualität. Die methodische Qualität der Studien hatte kei-

nen Einfluss auf ihren Einschluss in die Übersichtsarbeit und wurde ausschließlich zur Kon-

textualisierung und der Interpretation der Ergebnisse berücksichtigt. Insgesamt wurde das in 

Kapitel 1.2 definierte Ziel durch das systematische Review erreicht. Die gewählte Methode 

ermöglichte eine zusammenfassende Übersicht über die aktuelle Evidenz zu fördernden und 

hemmenden Determinanten der Implementierung KI-basierter EUS im Kontext von Antibioti-

katherapien im Krankenhaus. Trotz der genannten Limitationen kann die Durchführung des 

Reviews als erfolgreich bewertet werden. 

Die Interviews in Studie II gewährten vertiefende Perspektiven auf die Implementierung KI-

basierter EUS zur Antibiotikatherapie im Krankenhaus. Aufgrund der Stichprobengröße (n= 14) 

und der gezielten Fallauswahl ist die Repräsentativität jedoch eingeschränkt. Die Fallauswahl 

erfolgte bis zur theoretischen Sättigung nach dem „theoretical sampling“ von Strauss & Corbin 

[182], wobei auf möglichst kontrastierende soziodemografische Merkmale der Teilnehmenden 

geachtet wurde. Die demografische Struktur der ärztlichen Grundgesamtheit in Deutschland 

ist durch eine starke Repräsentanz des mittleren Alters gekennzeichnet: Fast die Hälfte der 

berufstätigen Ärzte ist zwischen 35 und 54 Jahre alt, während lediglich rund ein Fünftel jünger 

als 35 Jahre ist und etwa ein Drittel zur Altersgruppe 55 plus gehört [183]. Zudem ist die Ge-

schlechterverteilung in der Ärzteschaft annähernd ausgeglichen, wobei ein leichter Männeran-

teil vorherrscht [184]. Vor diesem Hintergrund kann die vorliegende Stichprobe teilnehmender 

Ärzten mit einem Großteil im Alter zwischen 30 und 50 Jahren und überwiegend männlichem 

Geschlecht als in etwa repräsentativ für die Grundgesamtheit dieser Zielgruppe angesehen 

werden. Einblicke in die Perspektiven von Personen, die KI-basierte EUS zur Antibiotikathera-

pie strikt ablehnen, konnten kaum gewonnen werden, da etwa 65 % der Befragten eine mittlere 

Technikaffinität aufwiesen. Im Hinblick auf das Sampling ist zudem zu berücksichtigen, dass 

die Ergebnisse potenziell eine gewisse Einseitigkeit aufweisen, da u. a. die befragten Perso-

nen aus einem Bundesland bzw. aus drei Kliniken eines Standortes stammten. Für zukünftige 

Studien wäre es sinnvoll, das Kontrastieren zwischen Befragten zu erweitern – etwa durch die 
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Einbeziehung von Ärzten aus weiteren Kliniken und Bundesländern. Ebenso könnte eine sys-

tematische Vorauswahl der Teilnehmenden erfolgen, bspw. basierend auf deren Vorerfahrung 

mit KI-basierten EUS oder der beruflichen Erfahrung. Zudem ist zu berücksichtigen, dass die 

Ergebnisse einer möglichen Selbstselektion unterliegen, da sich die teilnehmenden Ärzte mög-

licherweise von jenen unterscheiden, die eine Teilnahme abgelehnt haben. Zusammenfassend 

stellen die Ergebnisse eine Bestandsaufnahme des aktuellen Stellenwerts sowie der förderli-

chen und hemmenden Determinanten für die Implementierung im beruflichen Kontext der be-

fragten Personen dar. Die Befunde der problemzentrierten Einzelinterviews bieten mit den o. 

g. Einschränkungen wertvolle Anhaltspunkte für eine zielgerichtete Implementierung KI-basier-

ter EUS für die Antibiotikatherapie im Krankenhaus. 

Eine Stärke der Online-Erhebung in Studie III liegt in ihrer Einbindung in ein Mixed-Methods-

Design, da die entwickelten Items auf den Ergebnissen der vorherigen methodischen Schritten 

basieren. Durch die Online-Erhebung konnte das Verständnis der Implementierung KI-basier-

ter EUS erweitert werden, indem der Forschungsgegenstand aus einer neuen Perspektive be-

leuchtet wurde. Bislang wurde in Deutschland die Ebene der Krankenhausdirektorien in Bezug 

auf Determinanten der Implementierung KI-basierter EUS zur Antibiotikatherapie nicht unter-

sucht, während international lediglich vereinzelte vergleichbare Studien hierzu vorliegen [185, 

186]. Studie III adressiert zentrale Themen der Forschung zu KI-basierten EUS, die sowohl 

aus dem bestehenden Wissensfundus [186] als auch aus den vorangegangenen Teilstudien 

abgeleitet wurden. Eine wesentliche Einschränkung der Erhebung ist die geringe Stichproben-

größe. Trotz intensiver Rekrutierungsbemühungen wurde eine Stichprobe von 118 Personen 

erreicht, was einer Rücklaufquote von etwa 13 % entspricht. Eine a priori Power-Berechnung 

wurde nicht durchgeführt, da aufgrund der unzureichenden Evidenzgrundlage keine Annah-

men zu Effektgrößen getroffen werden konnten. Somit sind die Ergebnisse dieser Studie nur 

eingeschränkt verallgemeinerbar. Zudem ist in der Stichprobe, wie auch in der Grundgesamt-

heit der ärztlichen Krankenhausdirektoren, eine Überrepräsentation von Männer festzustellen. 

Der Männeranteil in der Position des ärztlichen Direktors liegt bei etwa 85 % [187]. Weiterhin 

gaben lediglich 5 % der Befragten an, dass in den Krankenhaus, in dem sie tätig sind, ein KI-

basiertes EUS im Versorgungsalltag bereits im Einsatz ist. Daher können die Einschätzungen 

möglicher Determinanten je nach Vorhandensein eines EUS variieren, was bei der Interpreta-

tion der Ergebnisse berücksichtigt werden sollte. Obwohl die Validität des Fragebogens nicht 

statistisch überprüft wurde, wurden kognitive Pretests durchgeführt, um die Verständlichkeit 

der Items und Antwortmöglichkeiten zu bewerten. Verzerrungen durch das Phänomen der so-

zialen Erwünschtheit [188] sind zwar weniger wahrscheinlich, aber nicht auszuschließen. Trotz 

der zugesicherten Anonymität könnte eine Tendenz zu sozial erwünschten Antwortoptionen 

bestehen. Unter Berücksichtigung der Stichprobengröße und -zusammensetzung sollten die 

Ergebnisse daher nicht als repräsentativ betrachtet werden. Sie spiegeln vielmehr Trends in 
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den Einstellungsmustern von überwiegend männlichen ärztlichen Direktoren im Alter von 51 

bis 60 Jahren wider, die eine Berufserfahrung von 11 bis 20 Jahren aufweisen.  

Im Rahmen von Studie IV wurde systematisch ermittelt, welche Anforderungen bei der Imple-

mentierung KI-basierter EUS im Krankenhaus aus Sicht von Experten im Bereich der Antibio-

tikatherapie und/oder KI-basierter EUS berücksichtigt werden sollten. Auch wenn die Delphi-

Methode in der wissenschaftlichen Gemeinschaft anerkannt ist, unterliegt die Umsetzung den 

Limitationen qualitativer Methoden. Die Ergebnisse spiegeln trotz des Anspruchs an Konsen-

tierung subjektive Einschätzungen wider. Zudem bleibt eine gewisse Unsicherheit bezüglich 

der aktuellen und zukünftigen Entwicklungen. Die Bewertung der Determinanten basiert auf 

den Erwartungen der Stichprobe und ist daher nicht repräsentativ [189]. Die Schwierigkeit, 

forschungs- und anwendungsbezogene Experten im Bereich KI-basierter EUS in der gesund-

heitlichen Versorgung zu rekrutieren, deutet darauf hin, dass es in diesem Feld noch wenige 

Spezialisten gibt. Daher spiegeln die Umfrageergebnisse v. a. die Einschätzung von ABS-Mit-

gliedern in Krankenhäusern wider, die mit etwa 78 % überrepräsentiert sind. Ein ausgewoge-

neres Panel, das die Vielfalt der Perspektiven besser abbildet, wäre wünschenswert. Die Rück-

laufquoten von 15 % in der ersten und 47 % in der zweiten Runde legen nahe, dass das zwei-

stufige Verfahren möglicherweise zu zeitintensiv und der Fragebogen zu umfangreich waren. 

Allerdings war die ausführliche Erhebung notwendig, um die vielfältigen Anforderungen an die 

Implementierung zu erschließen. Positiv hervorzuheben ist der hohe Kenntnisstand der Stich-

probe zur Antibiotikatherapie im Krankenhaus. Eine Einschränkung stellt jedoch die eher be-

grenzte Expertise im Bereich KI-basierter EUS dar. Dennoch bieten die Ergebnisse aus kon-

textbezogener Sicht wertvolle Einblicke in die Implementierungsanforderungen. 

Obwohl das HOT-fit-Modell, welches als theoretischer Rahmen für diese Arbeit diente, hilfreich 

war, um die Erkenntnisse zur Implementierung KI-basierter EUS im Krankenhaus zu systema-

tisieren, war dessen Anwendung illustrativ − es hätten auch alternative Rahmenwerke verwen-

det werden können, um die Ergebnisse zu interpretieren. Die Anwendung war jedoch zielfüh-

rend, da es mit seiner Dreiteilung die für die Implementierung relevanten Bereiche und die 

potenziellen Interdependenzen gut abbildet. Zusammenfassend konnten die identifizierten De-

terminanten den Domänen und Konstrukten des HOT-fit-Modells zugeordnet werden, was da-

rauf hindeutet, dass es Überschneidungen zwischen den Determinanten der Implementierung 

von KI-Systemen und anderen digitalen Technologien gibt. Dabei ist jedoch zu beachten, dass 

die Definition der Domänen bzw. Konstrukten einen gewissen Interpretationsspielraum zulas-

sen. Außerdem werden im Rahmen dieser Arbeit Schlussfolgerungen zum Einsatz KI-basierter 

EUS zur Antibiotikatherapie im Krankenhaus dadurch eingeschränkt, dass die Versorgungs-

akteure nicht explizit zur Implementierung eines bestimmten KI-basierten EUS befragt wurden, 

sondern die Fragen sich allgemein auf den entsprechenden Einsatz bezogen. Daher können 
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die Einschätzungen aufgrund von unterschiedlichen Arbeitsumgebungen sowie durch Erfah-

rungen mit verschiedenen KI-basierten EUS variieren. Darüber hinaus beschränkten sich die 

Stichproben in den empirischen Untersuchungen auf an der Versorgung beteiligte Akteure, 

was angesichts der zunehmenden Relevanz auf den unmittelbaren Versorgungsbezug ge-

rechtfertigt erscheint. Der Fokus der Exploration lag dabei explizit auf der Identifikation imple-

mentierungsrelevanter Determinanten, wobei primär die Sichtweisen der direkt sowie indirekt 

involvierten klinischen Akteure – ärztliches Fachpersonal, Krankenhausdirektorien sowie Ex-

perten im Implementierungsprozess – berücksichtigt wurden. Diese Perspektiven wurden be-

wusst gewählt, um die Komplexität der klinischen Implementierung KI-basierter EUS gezielt 

analysieren zu können. Andere Stakeholder, wie die Industrie oder IT-Unternehmen, sowie die 

Perspektive der Patienten wurden in dieser Arbeit nicht einbezogen. Daher könnte der Disser-

tation mangelnde Patientenzentrierung vorgehalten werden. Dem lässt sich jedoch entgegnen, 

dass die Optimierung der Antibiotikatherapie aus Sicht der Versorgungsakteure als im Inte-

resse der Patienten liegend betrachtet werden kann. Die hier gewonnenen Erkenntnisse bieten 

zudem eine Grundlage, auf der Folgeforschung andere Stakeholder-Perspektiven oder pati-

entenzentrierte Aspekte einbeziehen kann. Abschließend wurden im Rahmen dieser Arbeit 

Versorgungsakteure im deutschen Gesundheitssystem befragt, das spezifische Herausforde-

rungen aufweist, wie z. B. eine geringe Digitalisierung im Gesundheitswesen [190], strenge 

Vorschriften zum Umgang mit Daten [191] und einen gravierenden Mangel an Ärzten [192]. 

Daher sollte die Übertragbarkeit der Ergebnisse auf andere Gesundheitssysteme kritisch be-

trachtet werden. 

 

7. Implikationen  

Das Setting Krankenhaus stellt mehrere besondere Herausforderungen an die Implementie-

rung KI-basierter EUS im Kontext der Antibiotikatherapie im Krankenhaus (s. Kapitel 2, S. 6 

ff.). Auf Grundlage der gewonnenen Erkenntnisse und der Beantwortung der Forschungsfra-

gen werden nachfolgend weiterführende Perspektiven und Implikationen für zukünftige For-

schung (Kapitel 7.1) sowie für die Praxis und Politik (Kapitel 7.2) aufgezeigt. Die im Rahmen 

dieser Arbeit identifizierten Determinanten (s. Tab. 2, S. 22 ff.) wurden den Implikationen sub-

sumiert, wobei mögliche Dependenzen sowie Wechselwirkungen der Ebenen zu berücksichti-

gen sind. 

 

7.1 Implikationen für Forschung 
Auf der Forschungsebene lassen sich vor dem Hintergrund der bisherigen Studien und der 

empirischen Erkenntnisse der vorliegenden Arbeit, Handlungsbedarfe v. a. für die theoretische 
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Fundierung der Implementierungsforschung im Kontext von KI-Systemen und die stärkere Fo-

kussierung des organisationalen Kontextes ableiten (s. Abb. 6).  

 
Abb. 6: Zukünftige Forschungsbedarfe für die Implementierung von KI-basierten Entscheidungsunter-

stützungssystemen (Eigene Darstellung) 

 

7.1.1 (Weiter-)Entwicklung evidenzbasierter Ansätze für die Implementie-
rung von KI-Systemen 

Anknüpfend an der Vorarbeit der vorliegenden Dissertation zu Determinanten einer erfolgrei-

chen Implementierung KI-basierter EUS im Kontext der Antibiotikatherapie im Krankenhaus 

zeigt sich Forschungsbedarf in der Entwicklung und Validierung eines praxisnahen Mo-
dells, dass auf die KI-Implementierung im Gesundheitswesen prozesshaft abgestimmt ist. 

Obwohl es bereits eine Vielzahl von Rahmenwerken und Modellen zur Implementierung von 

Gesundheitstechnologien gibt, die u. a. von Greenhalgh et al. [193] oder Moullin et al. [194] 

systematisiert wurden, bleibt es schwierig, ein einziges, allumfassendes Modell zu finden, das 

alle relevanten Aspekte der Technologieimplementierung in Gesundheitsorganisationen ab-

deckt, wie auch Greenes et al. [195] betonten. Dies gilt insbesondere auch im Kontext von KI-

Systemen. Zudem basieren vorliegende Arbeiten zur KI-Implementierung auf Modellen, die 

primär die individuelle Perspektive fokussieren, wie bspw. die Unified Theory of Acceptance 

and Use of Technology (UTAUT) [196–198] oder das Technology Acceptance Model (TAM) 

[199, 200]. Diese Modelle bieten zwar wertvolle Einsichten zur Nutzerakzeptanz, 
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berücksichtigen jedoch nicht die breiteren organisationalen und umgebungsbezogenen Fak-

toren, die die Implementierung von KI-Systemen im Gesundheitswesen determinieren können. 

Weitere Modelle wie die Diffusion of Innovation Theory (DOI) [201], das Nonadoption, Aban-

donment, Scale-up, Spread and Sustainability (NAASS)-Framework [202] oder auch das HOT-

fit-Modell [32], das in dieser Arbeit verwendet wurde, ermöglichen einen ganzheitlicheren An-

satz, indem sie institutionelle und kontextuelle Elemente einbeziehen. Obwohl diese Modelle 

und Rahmenwerke wertvolle Hinweise für die Implementierung bieten, impliziert die spezifi-

sche Natur von KI neue Komplexitätsebenen und zusätzliche Herausforderungen [203]. Im 

Vergleich zu anderen Gesundheitstechnologien zeichnet sich KI durch ihr Potenzial aus, die 

Arbeit von medizinischem Personal zu ergänzen oder einzuschränken. Auch die im Rahmen 

dieser Arbeit identifizierten Determinanten, wie menschliche Aufsicht und Entscheidungsauto-

nomie, sind für KI relevanter oder potenziell problematischer als andere digitale Gesundheits-

technologien. Diese Unterschiede lenken den Fokus hin zum Verständnis der Interaktion zwi-

schen medizinischem Personal und KI, um einen Mehrwert für die Nutzer zu schaffen. In die-

sem Sinne befindet sich KI am komplexeren Ende dessen, was bislang von der Implementie-

rungsforschung untersucht wurde, die in der Regel klar definierte und begrenzte Interventionen 

umfasst. 

Fernando et al. identifizierten in einem Scoping Review diejenigen Publikationen, die Rahmen-

werke, Modelle und Theorien zur Implementierung von EUS im Krankenhaus und in verschie-

denen Versorgungskontexten einsetzten [204]. Die Übersichtsarbeit zeigte, dass die einbezo-

genen Studien v. a. auf Theorien und Modellen der Implementierungsforschung sowie auf den 

Bereich der Qualitätsverbesserung rekurrieren, wobei Prozessmodelle, wie der Plan-Do-

Study-Act-Zyklus am häufigsten zum Einsatz kamen [204]. Diese Modelle unterteilen den Im-

plementierungsprozess in kleinere Schritte, was sie besonders in komplexen Umgebungen 

wie Krankenhäusern nützlich macht. Allerdings ermöglichen sie weder eine detaillierte Analyse 

der kausalen Mechanismen der Implementierung KI-basierter EUS noch eine systematische 

Untersuchung relevanter Determinanten [205]. Die Übersicht lässt vermuten, dass es zwar 

erste Bemühungen zur theoretischen Fundierung der Implementierung KI-basierter EUS gibt, 

diese jedoch unzureichend mit bestehenden Erkenntnissen der Implementierungsforschung 

verknüpft werden, um praxisrelevante Fragen zur realen Nutzung zu beantworten. Ferner feh-

len konsolidierte und standardisierte Berichte, die Implementierungsansätze für KI-basierte 

EUS detailliert beschreiben. Eine solche Berichterstattung könnte von einer breiteren Anwen-

dung bestehender Leitlinien, wie den „Standards for Reporting Implementation Studies“ profi-

tieren [206]. Eine weitere relevante Fragestellung ist, ob eine spezifische „Implementierungs-

wissenschaft“ für KI-basierte Systeme entwickelt werden kann, etwa durch die Charakterisie-

rung von Merkmalen erfolgreicher (oder gescheiterter) Implementierung. Zukünftig sollte daher 

eine KI-spezifische Evidenzbasis zur Implementierung aufgebaut und das Wissen in 
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entsprechende Modelle und Rahmenwerke überführt werden, um auch den Wert von KI-ba-

sierten EUS in der Praxis realisieren zu können.  

 

7.1.2 Einbezug weiterer Zielgruppen in die Forschung und Durchführung 
longitudinaler Studien 

Die vorliegende Arbeit trägt zur Evidenz im Bereich KI-basierter EUS im Kontext der Antibioti-

katherapie bei, indem sie die Perspektive der an der Versorgung beteiligten Akteuren einbe-

zieht, die im deutschen Versorgungskontext bislang nur rudimentär berücksichtigt wurde [207–

209]. Damit reagierte diese Arbeit auf die Forderung von Laka et al. nach Forschung zur effek-

tiven Integration KI-basierter EUS in Gesundheitsorganisationen unter Berücksichtigung der 

Nutzerperspektive [210], was auch das Hauptanliegen dieser Dissertation darstellt. Eine Er-

kenntnis dieser Arbeit ist, dass die Heterogenität des ärztlichen Personals sowie die komple-

xen Interaktionen im Krankenhausumfeld ein umfassendes Verständnis erfordern, um die spe-

zifischen Anforderungen an die Implementierung adäquat zu adressieren. Zukünftige For-

schung sollte daher auch Unterschiede in den Beziehungen zwischen medizinischem Personal 

in verschiedenen Bereichen oder Funktionen untersuchen, um die Bedingungen besser zu 

verstehen, die die Wechselwirkungen zwischen verschiedenen Determinanten beeinflussen 

können. Darüber hinaus sollten zukünftige Bemühungen verstärkt auch weitere relevante Ziel-

gruppen einbeziehen, wie z. B. Pflegepersonal, Patienten, Medizinproduktehersteller, IT-Per-

sonal im Krankenhaus, Ethik- und Rechtsexperten, um gruppenspezifische Bedarfe und Be-

dürfnisse hinsichtlich einer erfolgreichen Implementierung ableiten zu können.  

Die in dieser Arbeit untersuchten Determinanten zeigen, dass die Implementierung KI-basier-

ter EUS nicht durch isolierte Einzelaspekte bestimmt wird, sondern vielmehr dynamische und 

multidirektionale Interaktionen zwischen den nutzerbezogenen Determinanten, den technolo-

gischen Eigenschaften und dem jeweiligen Kontext vorliegen. Dies ist besonders relevant, da 

individuelle, soziale und umweltbezogene Einflussebenen berücksichtigt werden und somit 

eine ganzheitliche Perspektive auf die Implementierung eingenommen wird. Im Hinblick auf 

die Wechselwirkungen und Stärke der Determinanten besteht in vergleichbaren Arbeiten noch 

Unschärfe [201] und in Bezug auf den deutschen Versorgungskontext weiterer Forschungsbe-

darf. 

Zusätzlich stützt sich bisherige Forschung zur Implementierung KI-basierter EUS in erster Li-

nie auf Querschnittsstudien [196, 211, 212], die jedoch die Analyse kausaler Zusammenhänge 

einschränken. Daher ist es notwendig, zukünftige Studien im Längsschnittdesign durchzufüh-

ren, um robustere Belege für Kausalitäten zu erhalten. Längsschnittstudien können außerdem 

dazu beitragen, die Entwicklung der Nutzungsabsicht und die Bedeutung relevanter Determi-

nanten im Zeitverlauf zu analysieren. So könnte bspw. anfängliches Vertrauen in KI-Systeme 
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in der frühen Implementierungsphase eine große Rolle spielen, während es an Bedeutung 

verliert, wenn diese erfolgreich etabliert wurden. Zudem sollten die vorliegenden Erkenntnisse 

in weiteren quantitativen Studien vertieft untersucht sowie spezifische Ansätze für die Entwick-

lung konkreter Implementierungsstrategien detaillierter erforscht werden. Ein weiterer For-

schungsbedarf besteht in umfassenden Kosten-Nutzen-Analysen, die die langfristige Mach-

barkeit der Implementierung KI-basierter EUS im Krankenhaus bewerten [213]. Dazu gehören 

die Analyse der finanziellen Nachhaltigkeit sowie der potenziellen Auswirkungen auf die Be-

handlungsergebnisse und Effizienz in der gesundheitlichen Versorgung.  

 

7.1.3 Forschung im Kontext tradierter Berufspraktiken und Routinen 
Auf einer abstrakteren Ebene leistet diese Dissertation einen Beitrag zum tieferen Verständnis 

der Implementierung KI-basierter EUS in Krankenhäusern. Sie zeigt auf, welche spezifischen 

Kontextbedingungen die Implementierung beeinflussen und welche prozessualen sowie situ-

ativen Faktoren für eine erfolgreiche Implementierung entscheidend sein können. Ein zentra-

les Ergebnis dieser Arbeit ist, dass die Interaktion mit KI-basierten EUS das Rollenverständnis 

von Ärzten als potenzielle Nutzer verändern bzw. weiterentwickeln kann, wodurch eine Neu-

bewertung der beruflichen Identität erforderlich wird. Während die vorliegende Evidenzbasis 

vereinzelt auf einen möglichen Einfluss der beruflichen Identität auf die Einführung KI-basierter 

Systeme hinweist [214], besteht weiterhin Forschungsbedarf, insbesondere im Hinblick auf 

das Zusammenspiel zwischen beruflicher Identität und der Einstellung gegenüber der Imple-

mentierung KI-basierter EUS. Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen auch, dass die Fähigkeit 

einer Person, sich an Herausforderungen oder Veränderungen anzupassen, respektive die 

individuelle Resilienz, sowie die Rolle von Verhaltensnormen und Erwartungen innerhalb eines 

Krankenhaus für die Implementierung KI-basierter EUS wesentlich sind und bislang unzu-

reichend berücksichtigt wurden [215]. Darüber hinaus haben organisationale Resilienzfakto-

ren, wie bspw. die Veränderungsbereitschaft, die Führungs- und Organisationskultur im Kon-

text der Implementierung KI-basierter EUS bisher ungenügend Beachtung gefunden. Ein zu-

künftiger Forschungsbereich besteht daher darin, zu analysieren, inwiefern Resilienzfaktoren 

den Implementierungsprozess KI-basierter EUS beeinflussen können.  

Die Ergebnisse dieser Arbeit legen nahe, dass ein vertieftes Verständnis der Faktoren, welche 

die Entstehung routinisierter Handlungen im Krankenhauskontext beeinflussen, zur Entwick-

lung neuer Implementierungsansätze beitragen könnte. In diesem Zusammenhang erscheint 

es zentral zu untersuchen, ob Handlungen vermehrt zu Routinen werden, wenn sie in einem 

Kontext stattfinden, der durch klare Normen und Vorschriften geprägt ist. Umgekehrt sollte 

analysiert werden, inwiefern sich der Kontext gezielt so gestalten lässt, dass die Reproduktion 

hinderlicher Routinen vermieden wird − bspw. durch Anpassungen bestehender Normen und 
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Vorschriften. Empirische Befunde deuten darauf hin, dass die Wahrscheinlichkeit, Routinen im 

Gesundheitssystem zu etablieren oder zu verändern, in einem Umfeld psychologischer Sicher-

heit zunimmt [216–219]. Dies impliziert, dass Organisationsmitglieder bei Vorliegen von psy-

chologischer Sicherheit eine positivere Grundhaltung einnehmen und eher bereit sind, neue 

Handlungsmöglichkeiten zu explorieren, da sie keine negativen Konsequenzen befürchten. 

Übertragen auf das vorliegende Forschungsinteresse erscheint es daher aussichtsreich, künf-

tig zu analysieren, ob und inwieweit potenzielle Nutzer der Implementierung KI-basierter EUS 

offener gegenüberstehen, wenn dieser Prozess in einem Kontext erfolgt, der durch konsistente 

Normen und Vorschriften geprägt ist und welchen Einfluss die psychologische Sicherheit da-

rauf ausübt. Darüber hinaus stellt sich die Frage, ob individuelle Handlungen eher umgesetzt 

werden, wenn sie durch einen gemeinsam entwickelten Aktionsplan sowie einen kollektiven 

Reflexionsprozess begleitet werden, in dessen Rahmen neue Routinen unter Berücksichti-

gung der Rollen und Verantwortlichkeiten aller Beteiligten definiert und weiterentwickelt wer-

den. 

Nicht zuletzt ist für den Implementierungserfolg KI-basierter EUS belastbare Evidenz über de-

ren klinischen Nutzen entscheidend. Eine rein statistische Validierung KI-basierter EUS reicht 

nicht aus; der Mehrwert muss in realen Anwendungskontexten nachgewiesen werden, etwa 

durch pragmatische und ökologische Validierungen in klinischen Umgebungen [149]. Um Ver-

trauen zu schaffen und den nachhaltigen Einsatz zu sichern, sind umfassende Studien und 

Bewertungen des Nutzen in klinischer, betrieblicher und finanzieller Hinsicht erforderlich, um 

zu evaluieren, ob KI-basierte EUS wie vorgesehen funktionieren und (kurzfristige) Auswirkun-

gen auf messbare Ergebnisse hinsichtlich ihres klinischen Werts, ihrer betrieblichen Effizienz 

und Kosten erfassen. 

 

7.2 Implikationen für Praxis und Politik 
Neben forschungsrelevanten Implikationen lassen sich aufbauend auf der Einordnung der ei-

genen Ergebnisse und Reflexion des aktuellen Forschungsstands sowie angelehnt an die 

Dreiteilung des HOT-fit-Modells zentrale Implikationen auf Ebene der Praxis und Politik für die 

Implementierung KI-basierter EUS im Krankenhaus ableiten (s. Abb. 7).  
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Abb. 7: Zentrale Implikationen für die erfolgreiche Implementierung von KI-basierten Entscheidungs-

unterstützungssystemen (Eigene Darstellung) 

 

Bei Betrachtung der Implikationen aus der Perspektive praxis- und politik-gestaltender Akteure 

steht die Frage im Mittelpunkt, inwieweit KI-basierte EUS zu einem festen, regulierten, akzep-

tierten und strukturell verankerten Bestandteil von Krankenhäuser werden können. Gleichzei-

tig muss die Frage relativiert werden, denn Implementierungsprozesse sind im höchsten Maße 

geprägt durch spezifische Kontexteigenschaften. 

 

7.2.1 Nutzerorientierte und kontextsensitive Technologiegestaltung 
Eine Vielzahl von Forschungsergebnissen [146, 220, 221] zeigen in Einklang mit den Befun-

den dieser Arbeit, dass KI-basierte EUS und deren Eigenschaften für eine erfolgreiche Imple-

mentierung an die individuellen Bedürfnisse der Nutzer und dem eingebetteten Kontext ange-

passt werden sollten. Die Verfügbarkeit von strukturierten, maschinell lesbaren, interoperablen 

Daten und gut kuratierten Datensätzen sind entscheidend für die Entwicklung KI-basierter 

EUS, die präzise, vorausschauend sowie patientenorientiert und somit für die reale Anwen-

dung geeignet sind. Die Grundlage für eine einheitlichere Datensammlung als Basis für die KI-

Nutzung wird im Rahmen aktueller Gesetze weiter ausgebaut, wie z. B. dem 
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Gesundheitsdatennutzungsgesetz (GDNG)12. Zudem muss beachtet werden, dass KI-basierte 

EUS für die Antibiotikatherapie in klinischen Arbeitsabläufen eingesetzt werden, in denen Echt-

zeitdaten wie bspw. Vitalparameter aus Patientenüberwachungsgeräten eine zentrale Rolle für 

die Vorhersagegenauigkeit der KI-Modelle spielen. Ärztliche Entscheidungen werden regelmä-

ßig auf Grundlage der während der Behandlung erhobenen klinischen Daten angepasst. Vor 

diesem Hintergrund ist es entscheidend, dass KI-Modelle so konzipiert werden, dass sie Daten 

aus verschiedenen Modalitäten in Echtzeit integrieren und den Behandlungsverlauf abbilden, 

um fundierte Empfehlungen zu generieren. Gleichzeitig stellen Aspekte wie Datenverfügbar-

keit, -zugänglichkeit, -umfang und -qualität implementierungsrelevante Herausforderungen 

dar, die durch eine umfassende Datenverwaltung und durch systematisches Datenmanage-

ment, bspw. mittels Einführung einheitlicher Standards und Formate adressiert werden sollten. 

Selbst wenn rechtliche und organisatorische Hürden beim Zugang zu und der Nutzung von 

Gesundheitsdaten überwunden werden können, bleiben die dezentrale Speicherung sowie die 

Integration heterogener Datenquellen weiterhin problematisch. Unterschiedliche Datenformate 

und mangelnde Interoperabilität erschweren die Implementierung KI-basierter EUS, wie auch 

in dieser Arbeit dargestellt wurde. Darüber hinaus stellt die Integration KI-basierter EUS in 

bestehende Infrastrukturen, die nicht für KI-Anwendungen konzipiert wurden, eine erhebliche 

Herausforderung dar. Moderne Datenplattformen, wie die Artificial Intelligence Modern Data 

Platform (AIMDP), bieten hingegen Potenzial für die Verarbeitung und Analyse komplexer, aus 

unterschiedlichen Quellen stammenden Daten. Innerhalb eines Krankenhauses kann die Platt-

form bspw. aus unterschiedlichen Abteilungen, etwa Laborergebnisse und Patientenüberwa-

chungsdaten, integrieren, wodurch sich die Behandlungsplanung optimieren lässt [223].  

Parallel zur Entwicklung einer funktionierenden Pipeline von KI-basierten EUS ist für die er-

folgreiche Implementierung eine echtzeitfähige IT-Infrastruktur im Krankenhaus, einschließlich 

der Hard- und Softwareeigenschaften erforderlich. Ein gut ausgestattest Unterstützungssys-

tem (wie z. B. die technische Ausstattung) und funktionierende Unterstützungsprozesse (wie 

z. B. Technikmanagement) sind entscheidend für eine zielgerichtete Implementierung. In Be-

zug auf die Softwareanforderung sollte sichergestellt werden, dass sie sowohl auf Desktop- 

als auch Mobilgeräten im unmittelbaren Behandlungskontext genutzt werden kann. Der Über-

gang zwischen verschiedenen Modalitäten sollte nahtlos erfolgen, so dass stets dieselben In-

formationen bereitgestellt werden. Neben der Verfügbarkeit am Behandlungsort ist der Wis-

senstransfer in Richtung der Nutzer entscheidend. Dies erfordert eine uneingeschränkte und 

verständliche Interaktion mit dem EUS, um die intrinsische Einstellung der Nutzer gegenüber 

dem System zu fördern. Eine nutzerfreundliche und intuitive Gestaltung der 

 
12 Das GDNG fördert die gemeindienliche Nutzung von Gesundheitsdaten, indem es kurzfristig die Grundlage für 
eine bessere Verfügbarkeit von Gesundheitsdaten für Forschung, Qualitätssicherung und Entwicklung schafft und 
den Weg für den Europäischen Gesundheitsdatenraum bereitet [222]. 
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Benutzeroberfläche kann die Systeminteraktion vereinfachen und sicherstellen, dass Ent-

scheidungsempfehlungen effizient und zielgerichtet interpretiert werden können, auch ohne 

umfassende technische Kenntnisse. Bei der Gestaltung der einzelnen Systemkomponenten 

sollte fokussiert werden, den kognitiven Aufwand für die Nutzer zu reduzieren. Da diese unter-

schiedliche Präferenzen haben können, sollte die Entwicklung KI-basierter EUS im Sinne von 

Co-Creation gemeinsam mit den Nutzern erfolgen, um ihre Bedarfe und Bedürfnisse sowie 

den spezifischen Kontext zu berücksichtigen. Hierdurch wird ein Gefühl von Mitverantwortung 

und kontinuierlicher Weiterentwicklung gefördert, die eine Kontextualisierung und schnelle An-

passung an Veränderungen ermöglichen. Hierfür sollten etablierte Designrichtlinien und Best-

Practice-Beispiele aus unterschiedlichen Anwendungsbereichen herangezogen werden.  

Neben infrastrukturellen Herausforderung ist davon auszugehen, dass der Einsatz KI-basierter 

EUS im Gesundheitsbereich insbesondere für Personen, die für finale Entscheidungen verant-

wortlich und rechtlich haftbar sind, angesichts einer Black-Box-Problematik mit erheblichen 

Vertrauenshürden verbunden ist. An der Stelle können Systemtransparenz und Erklärbarkeit 

als zentrale Instrumente der Kommunikation zwischen Entwicklern von KI-Systemen und den 

Nutzern ohne technisches Fachwissen dienen. Diese fördern ein gemeinsames Verständnis 

der Entscheidungsprozesse, ermöglichen eine realistische Erwartungshaltung der Nutzer hin-

sichtlich Anwendungsbereiche und Kontrollmöglichkeiten und tragen so zum Abbau von Vor-

behalten gegenüber KI-basierten EUS bei. Gegenwärtig fehlt es an einer einheitlichen Defini-

tion relevanter Ebenen der Erklärbarkeit sowie an etablierten Standards zur Auswahl und Be-

wertung entsprechender Methoden zur Erklärbarkeit [224]. Grundsätzlich ist anzunehmen, 

dass die Verfügbarkeit lokaler und globaler Erklärungen13 rationaleres Entscheidungsverhalten 

begünstigt, da die Nutzer Entscheidungen auf einer fundierteren Informationsbasis treffen kön-

nen, anstatt sich ausschließlich auf die „Black-Box-Entscheidung“ zu verlassen. Dies kann im 

psychologischen Sinne zur Reduktion von Unsicherheit beitragen. Gleichzeitig besteht die Ge-

fahr, dass eine detaillierte Offenlegung von Trainings- und Entscheidungsprozessen zu kogni-

tiver Überforderung und damit zu gegenteiligen Effekten führt [226]. Für eine vertrauensför-

derliche Interaktion und zugleich erfolgreiche Implementierung ist daher entscheidend, einen 

angemessenen Abstraktionsgrad zu wählen, auf dem die Ergebnisse entsprechend den Be-

darfen und Bedürfnissen der Nutzer kommuniziert werden. 

 
13 Vorhandene Ansätze zur Erklärbarkeit lassen sich anhand ihrer Schwerpunktsetzung grob in globale (d. h. Ein-
sicht in die innere Funktionsweise eines Systems und des Trainingsprozesses) und lokale (d. h. Erklärung zu ein-
zelnen Empfehlung, wie bspw. durch Visualisierung des Entscheidungsprozess, Darlegung der Eingabedaten etc.) 
Erklärungen unterscheiden [225] 



 

43 
 

7.2.2 Institutionalisierung KI-basierter Entscheidungsunterstützungssys-
temen 

Die Implementierung KI-basierter EUS erfordert solide organisatorische Prozesse, die das Re-

sultat gezielter Führungsstrategien und Governance sind. Ohne eine einheitliche institutionelle 

Vision gelingt es Krankenhäusern häufig nicht, KI-Initiativen mit klinischen und betrieblichen 

Zielen zu verknüpfen. Dies kann dazu führen, dass KI-basierte EUS nur fragmentiert und ohne 

systemweite Integration eingesetzt werden. Folglich ist v. a. in der Planungsphase eine klar 

formulierte Top-Down-Strategie erforderlich, die von der institutionellen Leitung getragen wird 

und sowohl strategische Organisationsziele, Ressourcenallokation sowie Maßnahmen für die 

Implementierung, zum Monitoring und zur Evaluation umfasst. 

Klinische Führungskräfte nehmen hierbei eine Schlüsselrolle ein, da sie zwischen technologi-

scher Entwicklung und klinischer Praxis vermitteln. Zur strategischen Steuerung der Imple-

mentierung sind multidisziplinäre Kompetenzen auf Führungsebene erforderlich, um ange-

messene Prioritäten zu setzen und fundierte Entscheidungen zu treffen. Führungskräfte sollten 

daher grundlegende Kenntnisse über die Funktionsweise KI-basierter EUS sowie über deren 

Chancen und Risiken für den klinischen Kontext besitzen. Die Einrichtung eines funktionsüber-

greifenden „KI-Implementierungsteams“ mit Vertretern unterschiedlicher Organisationseinhei-

ten und Hierarchieebenen ermöglicht den Aufbau institutioneller Governance-Strukturen zur 

Koordination der Implementierung. In Zusammenarbeit mit der institutionellen Leitung und den 

Technikentwicklern kann dieses Team neue Arbeitsabläufe, erforderliche Infrastrukturen sowie 

klare Rollen und Verantwortlichkeiten definieren. Dies könnte durch die Erstellung von Plänen 

auf individueller Ebene und Teamebene im Sinne eines „Implementation Mappings“14 erreicht 

werden. Neben formeller Unterstützung scheint der Einsatz von Innovatoren, wie bspw. klini-

sche Champions15 aussichtsreich. Eine Erweiterung dessen zu sogenannten „KI-Champions“ 

kann dazu beitragen, eine aufgeschlossenere und innovationsfreundliche Organisationskultur 

zu etablieren und zugleich eine Feedback-Pipeline für künftige Implementierungsprozesse zu 

schaffen. Die in dieser Arbeit beschrieben Offenheit und positive Grundeinstellung jüngerer 

Ärzte qualifiziert sie als potenzielle KI-Champions und Multiplikatoren.  

 
14 Mithilfe eines Implementation Mappings lässt sich planen, wie eine Intervention in der Realität umgesetzt, ange-
wendet und nachhaltig verankert werden kann. Dies wird in einem schrittweise Prozess, bestehend aus einer Be-
darfs-/Kontextanalyse, der Festlegung von Zielen und Strategien der Implementierung, Erstellung eines Implemen-
tierungsplans und dessen Evaluation erreicht [227].   
15 Klinische Champions („clinical champions“) sind technisch versierte Mitglieder einer Organisation, die das Ver-
trauen ihrer Kollegen genießen, die die technischen und arbeitsorganisatorischen Herausforderungen ihrer Kolle-
gen verstehen und die über starke zwischenmenschliche Fähigkeiten verfügen, die es ihnen ermöglichen, mit 
Konflikten, Skepsis oder Frustration umzugehen [228]. 
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Insgesamt ist es wichtig, innerhalb der Organisation ein agiles16 und kooperatives Umfeld so-

wie eine Lern- und Unterstützungsgemeinschaft zu etablieren, in der die Implementierung KI-

basierter EUS kontinuierlich reflektiert und iterativ optimiert wird. Ein zentraler Erfolgsfaktor 

besteht darin, Organisationsmitglieder durch fortlaufende Weiterbildungs- und Schulungsmaß-

nahmen gezielt auf die mit der Implementierung verbundenen Veränderungen vorzubereiten. 

Insbesondere auf Ärzte als potenzielle Nutzer zugeschnittene Informations- und Schulungs-

angebote sind notwendig, um das Bewusstsein des bereits ausgebildeten Personals für AMR 

zu schärfen, die nachhaltige Nutzung KI-basierter EUS zu fördern und die erforderlichen Kom-

petenzen zu vermitteln. Die Kompetenzen sollten sowohl den Umgang mit KI-basierten EUS 

als auch das Verständnis der generierten Empfehlungen im Kontext der Antibiotikatherapie 

unterstützen. Schulungen können sowohl im Rahmen individueller Qualifizierungsmaßnah-

men, etwa bei der Einarbeitung neuer Mitarbeiter, als auch als Gruppenschulungen erfolgen, 

die die Diskussion bewährter Vorgehensweisen und einen Erfahrungsaustausch ermöglichen. 

Der Fokus sollte dabei nicht ausschließlich auf der kognitiven Wissensvermittlung liegen, son-

dern ebenso auf dem Abbau von Berührungsängsten sowie der Schaffung von Erfahrungs- 

und Lernräumen. Die frühzeitige Partizipation der Nutzer in die Entwicklungsphase − wie im 

vorherigen Abschnitt zur nutzerorientierten und kontextsensitiven Technikentwicklung be-

schrieben – kann dazu beitragen, diese als Multiplikatoren für Schulungsaktivitäten zu gewin-

nen. Personen, die als Multiplikatoren fungieren, sollten nicht nur in der Handhabung der Hard- 

und Software geschult sein, sondern auch befähigt werden, den mit der Implementierung ver-

bundenen organisatorischen Wandel an die Teams und die Nutzer zu vermitteln und so mög-

liche Vorbehalte zu adressieren. Da Weiterbildungs- und Schulungsaktivitäten häufig zeitlich 

begrenzt sind, kann der Aufbau eines organisationsinternen Unterstützungssystems diese 

sinnvoll ergänzen. Dazu zählen z. B. niedrigschwellige Anlaufstellen für (Rück-)Fragen an Mit-

glieder des KI-Implementierungsteams, regelmäßige Informationsveranstaltungen zur Diskus-

sion von Stärken und Limitationen der Systemimplementierung sowie interne Kommunikati-

onsformate, wie die Einrichtung von Social-Media-Kanälen, Intranet-Beiträgen oder Newslet-

ter. Perspektivisch sollte der Einsatz KI-basierte EUS zudem auf weitere Berufsgruppen aus-

geweitet werden, die im Behandlungskontext eine Rolle spielen − darunter die Pflege, Kran-

kenhausapotheke und das Labor, um die neue Versorgungspraxis organisationsweit zu veran-

kern. 

Der Einsatz KI-basierter EUS ist schließlich mit erheblichen finanziellen, rechtlichen, regulato-

rischen und ethischen Herausforderungen verbunden. Insbesondere begrenzte Budgets in öf-

fentlichen Krankenhäusern erschweren die Rechtfertigung der erforderlichen Investitionen, 

 
16 Agile Managementstrategien fokussieren Flexibilität, aktive Entwicklung und Teamarbeit, die es Organisationen 
ermöglichen, sich an neue organisatorische Anforderungen anzupassen, anstatt sich auf die Prozesse zu verlas-
sen, deren Zeitrahmen und Umfang starr festgelegt sind [229]. 
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zumal klare Finanzierungs- und Erstattungsmechanismen häufig fehlen. Modelle wie Fundra-

ising, öffentliche Partnerschaften oder Kooperationen mit Forschungseinrichtungen könnten 

zur finanziellen Nachhaltigkeit beitragen, sind jedoch bislang unzureichend untersucht. Die 

damit verbundenen Kosten schränken derzeit das Potenzial einer flächendeckenden Imple-

mentierung ein und bedürfen weiterer gesundheitspolitischer Diskussion. Zudem bestehen er-

hebliche rechtliche Unsicherheiten, insbesondere hinsichtlich der Haftung ärztlichen Personals 

bei der Nutzung KI-basierter EUS. Die gegenwärtigen regulativen Vorgaben der KI-VO fokus-

sieren primär Sicherheits- und Qualitätsanforderungen des KI-Systems und verorten Rechen-

schaftspflichten hauptsächlich bei Anbietern und Vertreibern. Die Rolle weiterer Akteure, etwa 

Krankenhäuser respektive institutionelle Leitungen oder Ärzte als Nutzer sowie die Haftungs-

verteilung bei arbeitsteiligen Entwicklungs- und Implementierungsprozessen bleiben weitge-

hend ungeklärt. Zwar stellt die KI-VO einen wichtigen regulatorischen Rahmen für den Einsatz 

von KI dar, sein horizontaler Charakter erfordert jedoch eine stärkere sektorale Auslegung für 

den Gesundheitsbereich sowie zusätzliche Maßnahmen zur praktischen Umsetzung. Vor dem 

Hintergrund der zunehmenden Verbreitung von KI-Systemen ist daher eine interdisziplinäre 

Zusammenarbeit von Rechtsexperten, Entwicklern und Nutzern notwendig, um die Nuancen 

potenzieller Haftungsfragen zu definieren sowie rechtliche, ethische und soziale Implikationen 

angemessen zu adressieren. 

 

7.2.3 Förderung der Interaktionsbeziehung zwischen Nutzern und KI-
basierten Entscheidungsunterstützungssystemen  

Neben der Etablierung einer offenen Lern- und Unterstützungskultur sind gezielte Maßnahmen 

zur Förderung von Kompetenzen im Umgang mit KI-basierten EUS erforderlich. Fähigkeits-

barrieren variieren je nach kognitiver Leistung und unterschiedlicher Kompetenzniveaus der 

potenziellen Nutzer. Maßnahmen zur Kompetenzförderung sollten daher an die Berufserfah-

rung angepasst werden: bspw. können Ärzte in den ersten Berufsjahren und geringen digitalen 

Kompetenzen eher von simulierten Umgebungen profitieren, während erfahrenere Personen 

durch konkrete Fall- und Anwendungsbeispiele ihr Wissen und ihre Fähigkeiten praktisch an-

wenden und vertiefen können. Langfristig ist es im bildungspolitischen Kontext erforderlich, die 

KI-Thematik in bestehende Aus- und Weiterbildungscurricula des Gesundheitsbereichs aufzu-

nehmen, auch wenn die fehlende Standardisierung der erforderlichen Kompetenzen eine Her-

ausforderung darstellt. Allgemeine Leitlinien zur Entwicklung grundlegender KI-Kompetenzen 

für medizinisches Fachpersonal könnten als Referenzrahmen für Lehrende dienen, um Schu-

lungsprogramme zu gestalten, den Lernfortschritt zu evaluieren und Leistungskriterien festzu-

legen. Etablierte Ausbildungsprogramme renommierter Bildungsstätten, wie die der Stanford 

Universität [230] oder der Harvard Universität [231] bieten hierfür Best-Practice-Bespiele. Dar-

über hinaus erscheint es aussichtsreich zukünftige medizinische Studiengänge und 
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Weiterbildungsmaßnahmen (bspw. Zusatzqualifizierungen) um Inhalte an der Schnittstelle von 

KI, Medizin und Data Science zu erweitern. Hierdurch können sowohl das grundlegende Ver-

ständnis von KI-Systemen als auch fortgeschrittene statistische und informatische Fähigkeiten 

mit Anwendungsbezug frühzeitig vermittelt werden. Der Implementierungserfolg KI-basierter 

EUS hängt auch maßgeblich davon ab, inwieweit die Wahrnehmung der Nutzer positiv beein-

flusst, ihre Veränderungsbereitschaft und Offenheit gefördert werden kann. Zentrale Voraus-

setzung ist hier die Transdisziplinarität: die Nutzer sollten bereit sein, sich menschlich und 

inhaltlich auf andere Fachbereiche einzulassen und die eigene Disziplin aus anderen Blick-

winkeln zu betrachten. Zudem sollten sie ihre Rolle im Interaktionsprozess neu definieren und 

den Wert der gemeinsamen und komplementären Wertschöpfung mit weiteren Beteiligten er-

kennen. Durch eine offene und transparente Herangehensweise sowie partizipative Ansätze 

können Verständnis und Kompetenzen im Umgang mit KI-basierten EUS gestärkt sowie Moti-

vation und eine positivere Grundhaltung gegenüber der Implementierung gefördert werden. 

Mit der Implementierung KI-basierter EUS gehen Prozess- und Strukturanpassungen einher, 

die Unsicherheiten über die berufliche Rolle und Arbeitsanforderungen hervorrufen und 

schließlich zu einer Identitätskrise führen können [232]. Da Ärzte mit ihren Überzeugungen 

und ihrem Verhalten maßgeblich die Abläufe innerhalb von Krankenhäusern prägen können, 

ist die Berücksichtigung beruflicher Identitätsmechanismen für den Implementierungserfolg 

entscheidend. Insbesondere die Haltung von Ärzten mit Leitungsfunktionen determinieren den 

Implementierungsprozess [171]. Aussichtsreich ist daher ein Ansatz, der die Implementierung 

KI-basierter EUS mit einflussreichen, aufgeschlossenen Personen vorbereitet und so gestal-

tet, dass es von den Nutzern als „unauffällig“ wahrgenommen wird. Dies setzt voraus, dass 

sich der Prozess nahtlos in bestehende Arbeitsabläufe einfügt und bestehende Rollen und 

Funktionen möglichst wenig beeinträchtigt. Zusätzlich ist eine nutzerorientierte Teamführung 

zielführend, um die psychologische Sicherheit der Nutzer zu steigern und die Bildung von Rou-

tinen zu fördern. Unterstützend können kollektives Lernen sowie die Stärkung von Wissen und 

Kompetenzen im Umgang mit KI-basierten EUS dazu beitragen, Bedenken von Ärzten hin-

sichtlich Arbeitsplatzsicherheit, beruflicher Identität, Entscheidungsautonomie und Kontrolle 

über klinische Arbeitsabläufe zu reduzieren. 

Eine direkte Interaktion mit KI-basierten EUS noch vor dem routinisierten Einsatz kann es den 

Nutzern ermöglichen im Sinne einer „Trial-and-Error-Phase“ den Umgang und praktischen Ein-

satz KI-basierter EUS unter realen Bedingungen sowie für einen spezifischen Anwendungs-

kontext und -fall  zu erproben, die klinischen Vorteile für den Arbeitsalltag und die Patienten zu 

erkennen und Vertrauen aufzubauen. Dabei sollte die Interaktion mit KI-basierten EUS so ge-

staltet werden, dass stets eine menschliche Plausibilitätsüberprüfung der generierten Empfeh-

lungen in den Fokus gerückt wird. Hierdurch kann ein ganzheitliches Verständnis der 
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tatsächlichen Auswirkungen der KI-Implementierung auf den Versorgungskontext generiert 

und die Zuversicht der Nutzer in Bezug auf den Mehrwert gestärkt werden. Schließlich er-

scheint es notwendig, die bisherigen Erkenntnisse verstärkt in realitätsnahen Anwendungs-

kontexten zu überprüfen. Insbesondere die Erprobung KI-basierter EUS in konkreten, abge-

grenzten Anwendungsszenarien könnte dazu beitragen, praxisnahe Erkenntnisse über den 

Umgang mit Herausforderungen im Spannungsfeld zwischen Entscheidungsassistenz und 

partieller Entscheidungsübernahme zu gewinnen. Eine solche Realweltvalidierung würde nicht 

nur die empirische Evidenzbasis stärken, sondern zugleich den Diskurs über normative und 

berufsethische Fragestellungen im Kontext KI-gestützter Entscheidungsprozesse weiterentwi-

ckeln.  

8. Fazit 

Insgesamt wird deutlich, dass die Implementierung KI-basierter EUS für die Antibiotikatherapie 

in Krankenhäusern eine Vielfalt an organisationalen, nutzerbezogenen und technologischen 

Maßnahmen erfordert, die isoliert betrachtet nicht zielführend sind. Die Dissertation ergänzt 

die wachsende Evidenzlage, indem sie KI-basierte EUS als Bestandteil eines komplexen so-

ziotechnischen Transformationsperspektive versteht, der über technologische Aspekte hinaus-

geht und zugleich menschliche, klinische, berufliche, organisatorische, gesellschaftspolitische, 

ökonomische, regulatorische, rechtliche, ethische und kulturelle Veränderungen umfasst. Die 

Implementierung ist kein komplett endogener Prozess, sondern wird auch von externen Rah-

menbedingungen determiniert. Bedeutend sind die technische Machbarkeit, die Merkmale des 

Kontextes, in dem das System implementiert wird, und die vorgesehene Rolle der potenziellen 

Nutzer im Entscheidungsprozess.  
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