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Ersatz, Werkzeug oder Projektionsflache?

Technische Grundlagen, ethische Implikationen, klinische Perspektiven

Paolo Raile

Psychotherapie-Wissenschaft 16 (2) 2026 7-15
www.psychotherapie-wissenschaft.info
CCBY-NC-ND
https://doi.org/10.30820/1664-9583-2026-2-7

Zusammenfassung: Large Language Models (LLMs) werden als aktuell besonders sichtbarer Bereich generativer KI zuneh-
mend in der psychotherapeutischen Versorgung eingesetzt, etwa fiir Screening, Triage, Psychoedukation, dokumentations-
bezogene Assistenz sowie zur Simulation therapeutischer Interaktionen. Systematische Ubersichten zeigen, dass LLMs in
klar strukturierten, sprachbasierten Aufgaben teils Leistungen erbringen, die mit denen klinischer Fachkrifte vergleichbar
sind, insbesondere in der Diagnoseunterstiitzung bei Depression und PTSD sowie in der Strukturierung klinischer Fall-
konzeptionen. Zugleich berichten Nutzer:innen iiber eine hohe wahrgenommene Zuginglichkeit, Niedrigschwelligkeit und
empathische Gesprachsfihrung. Demgegentiber stehen zentrale Limitationen: Halluzinationen, inkonsistente Antwortqualitat,
Bias entlang sozialer Kategorien, fehlende Transparenz der Trainingsdaten, ungeklarte Fragen von Datenschutz und Haftung
sowie eine strukturelle Grenze hinsichtlich affektiver Empathie, Intentionalitdt und klinischer Verantwortungsfahigkeit. In
Krisensituationen — etwa bei Suizidalitdt oder akuter Psychose — zeigen LLMs teils inaddquate oder riskante Empfehlungen.
Der aktuelle wissenschaftliche Konsens bewertet LLMs daher als potenziell sinnvolle assistive Werkzeuge unter fachlicher
Supervision, nicht jedoch als Ersatz fiir die therapeutische Beziehung oder fiir komplexe, autonome Behandlung. Regula-
torische und berufsethische Leitplanken, insbesondere Transparenz, Datenschutz, menschliche Aufsicht und klare Verant-
wortungszuordnung, sind fiir eine sichere Integration zentral. Insgesamt er6ffnen LLMs neue Moglichkeiten fiir Screening,
Psychoedukation, Dokumentation und Ausbildung, wihrend klinische Sicherheit, ethische Rahmenbedingungen und die

Rolle der therapeutischen Beziehung weiterhin kritisch reflektiert und empirisch untersucht werden mussen.

Schliisselworter: K1, Psychotherapie, Ethik, Large Language Models

Kiunstliche Intelligenz (KI) hat in den vergangenen Jahren
erheblich an gesellschaftlicher und fachlicher Relevanz
gewonnen, nicht zuletzt durch die rasche Verbreitung ge-
nerativer Systeme. In der Allgemeinbevolkerung zeigt sich
dabei ein ambivalentes, iberwiegend positives Bild: KI wird
breit genutzt und vielfach als hilfreich wahrgenommen,
insbesondere dort, wo Effizienzgewinne oder Qualitats-
verbesserungen erwartet werden (Gesk & Leyer, 2022;
Jo, 2023; Kelly et al., 2022; Liehner et al., 2023; Vo et
al., 2023; Wu et al., 2023). Gleichzeitig bestehen deutliche
Vorbehalte, v.a. in sensiblen Kontexten wie Medizin, Be-
horden oder Arbeitswelt (Xiang et al., 2020; Yigitcanlar et
al., 2023). Systematische Reviews zeigen, dass Biirger:innen
im Gesundheitsbereich klare Praferenzen fur Modelle der
«geteilten Verantwortung» aussern, also fur eine Kombi-
nation aus KI-Unterstiitzung und menschlicher Expertise
pladieren, wihrend rein KI-basierte Entscheidungen skep-
tischer gesehen werden (Chen et al., 2022; Vo et al., 2023;
Young et al., 2021; Beets et al., 2023; Wu et al., 2023). Als
zentrale Einflussfaktoren gelten wahrgenommener Nutzen
und Vertrauen in die verantwortlichen Institutionen, wah-
rend Datenschutzsorgen, Angst vor Fehlentscheidungen,
Entmenschlichung und Arbeitsplatzverlust die Akzeptanz
mindern (Catalina et al., 2023; Ismatullaev & Kim, 2022;

Kelly et al., 2022; Liehner et al., 2023; Rana et al., 2024;
Tam et al., 2025; Wu et al., 2023; Young et al., 2021).
Gleichzeitig fiihlen sich viele Menschen fachlich unsicher,
was KI eigentlich ist und wie sie funktioniert, obwohl sie
diese im Alltag bereits regelmassig — oft unbewusst — nutzen
(Kelly et al., 2022; Koenig, 2024; Liehner et al., 2023).
Insgesamt ldsst sich somit von einer vorsichtig-positiven,
aber nicht unkritischen Grundhaltung sprechen, die stark
vom Kontext abhingt.

Auch unter Psychotherapeut:innen, Psycholog:innen
und Psychiater:innen findet sich ein vergleichbar diffe-
renziertes Bild. Studien zeigen eine grundsitzlich vor-
sichtig-positive Einschiatzung, insbesondere hinsichtlich
potenzieller Unterstiitzung bei Diagnostik, Behandlungs-
planung, Monitoring, Dokumentation und administrativer
Entlastung (Alimour et al., 2024; Cecil et al., 2025; Kleine
et al., 2023; Linardon et al., 2025; Stroud et al., 2025;
Wagner & Schwind, 2025). Gleichzeitig bestehen deutliche
Wissens- und Vertrautheitsliicken sowie z. T. ausgepragte
Vorbehalte, etwa in Bezug auf Fehlerrisiken, Haftung, In-
transparenz («Black Box»), Datenschutz und potenziellen
Missbrauch (Cecil et al., 2025; Heinrichs et al., 2025;
Rogan et al., 2024; Stroud et al., 2025). Ein breiter fach-
licher Konsens verweist darauf, dass KI nicht als Ersatz fiir
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die therapeutische Beziehung verstanden werden sollte, da
diese weiterhin als zentraler Wirkfaktor gilt (Cecil et al.,
2025; Linardon et al., 2025; Rogan et al., 2024; Stroud et
al., 2025; Wagner & Schwind, 2025). Unterschiede in der
Akzeptanz entstehen u.a. durch Technikaffinitat, wahrge-
nommenen Nutzen sowie Berufsgruppe — Psychiater:innen
zeigen tendenziell hohere Nutzungsintentionen als Psycho-
therapeut:innen und klinische Psycholog:innen (Alimour et
al., 2024; Blease et al., 2024; Cecil et al., 2025). Zugleich
weisen Blindtests darauf hin, dass KI-generierte Beratungs-
texte — sofern deren Herkunft nicht bekannt ist — mitunter
ahnlich empathisch oder qualitativ wie Expert:innentexte
wahrgenommen werden konnen, was sowohl Potenzial
als auch Kliarungsbedarf verdeutlicht (Foyen et al., 2025).
Insgesamt scheint sich der Gedanke durchzusetzen, dass KI
eher als Werkzeug oder «Co-Pilot» denn als eigenstandige
Behandlerinstanz verstanden werden sollte.

Vor diesem Hintergrund zeigt sich in der Fachcommu-
nity zunehmend eine Polarisierung: Wahrend einige Kol-
leg:innen KI als potenziell entlastendes und unterstiitzen-
des Werkzeug einordnen, dussern andere deutliche Skepsis
bis hin zu Ersetzungsangsten und Identititsbedenken. Ein
nicht zu unterschitzender Aspekt ist dabei, dass selbst
viele fachlich interessierte Therapeut:innen nur begrenz-
tes Wissen uber die technischen Grundlagen moderner
KI-Systeme besitzen. Studien zu Psychologiestudierenden
und angehenden Psychotherapeut:innen weisen ebenfalls
darauf hin, dass Akzeptanz und Nutzungsbereitschaft eng
mit Wissen, wahrgenommener Niitzlichkeit und konkreter
Erfahrung zusammenhangen (Gado et al., 2021; Kleine et
al., 2023). Diese Wissensliicken konnen zu unrealistischen
Erwartungen, Verunsicherung oder pauschaler Ableh-
nung beitragen und erschweren eine sachliche, fachlich
fundierte Auseinandersetzung (Cecil et al., 2025; Kelly
et al., 2022; Liehner et al., 2023; Wagner & Schwind,
2025). Ziel dieses Beitrags ist es daher, eine theorie- und
literaturbasierte Einordnung der Rolle von KI in der
Psychotherapie zu bieten. Im Zentrum stehen drei Leit-
fragen: 1. Inwieweit konnen KI-Systeme menschliche
Therapeutinnen — theoretisch oder praktisch — ersetzen,
und wo liegen strukturelle Grenzen? 2. In welchen Be-
reichen kann KI bei verantwortungsvoller Nutzung fur
Therapeut:innen wie Patient:innen einen realistischen
Mehrwert bieten? 3. Wie kann ein verstindlicher Uber-
blick tiber die technischen Grundlagen dazu beitragen,
KI zu entmystifizieren und Polarisierungstendenzen zu
reduzieren? KI wird dabei weder als Bedrohung noch
als Heilsversprechen verstanden, sondern als Werkzeug,
dessen Potenzial und Risiken einer reflektierten, fachlich
und ethisch fundierten Diskussion bediirfen.

Wie funktionieren LLMs?

Bevor wir uns speziell Large Language Models (LLMs)
anschauen, lohnt ein kurzer Blick auf das grossere Feld:
KI umfasst alle rechnerbasierten Verfahren, die aus Daten
lernen, Muster erkennen oder Entscheidungen unterstiit-
zen. Man kann KI auf einer ersten Ebene nach dem Lern-
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prinzip unterscheiden. Dazu gehoren z.B. tiberwachtes
Lernen (das System lernt aus Beispielen mit bekannten
Antworten), uniiberwachtes Lernen (das System entdeckt
Muster ohne vorgegebene Antworten) und Reinforcement
Learning, bei dem ein System tiber Belohnung und Riick-
meldung lernt (Janiesch et al., 2021; Yang et al., 2021;
Celik & Eltawil, 2024; Pternea et al., 2024). Innerhalb
dieser Lernformen gibt es grob zwei grosse Gruppen von
Modellen: diskriminative Modelle, die v.a. Dinge unter-
scheiden oder vorhersagen (z.B. «Depression ja/nein»),
und generative Modelle, die neue Inhalte erzeugen kon-
nen — also das, was heute meist unter «Generative KI»
verstanden wird (Bandi et al., 2023; Harshvardhan et al.,
2020; Yazdani et al., 2025). Zu diesen generativen Mo-
dellen gehoren verschiedene Familien: etwa Variational
Autoencoders (VAEs), Generative Adversarial Networks
(GANSs) oder Diffusionsmodelle, die Bild- und Video-
inhalte Schritt fiir Schritt aus Rauschen rekonstruieren
(Bandi et al., 2023; Yazdani et al., 2025; Celik & Eltawil,
2024). LLMs gehoren ebenfalls in diese Gruppe: Sie sind
generative Modelle fur Sprache, die Token fiir Token neue
Texte erzeugen und hiufig auf der sog. Transformer-
Architektur basieren (Banh & Strobel, 2023; Deldjoo et
al., 2024; Raiaan et al., 2024). Diese Einordnung zeigt:
LLMs sind ein spezifischer Zweig im vielschichtigen Feld
der KI, und generative KI ist wiederum eine Teilmenge
des gesamten KI-Spektrums.

Neben LLMs umfasst das weitere Feld KI-gestiitzter
Anwendungen in Psychotherapie und Mental Health
auch pradiktive Modelle, digitale Phanotypisierung,
passive Sensorik, Sprach-, Bild- und Videoanalyse, kli-
nische Entscheidungsunterstiitzung sowie Systeme zur
Verlaufserfassung und Risikoeinschdtzung. Diese Ver-
fahren unterscheiden sich deutlich in Datenbasis, Zweck,
Transparenz und klinischer Verantwortung. LLMs stehen
im Folgenden im Vordergrund, weil sie derzeit eine be-
sonders sichtbare Schnittstelle zwischen generativer KI,
Sprache und therapeutischer Kommunikation bilden und
damit zentrale Fragen nach Beziehung, Verantwortung,
Projektion und klinischer Sicherheit biindeln.

Ganz basal betrachtet ist ein LLM eine sehr grosse
Datei voller Zahlen, die wahrend des Trainings aus un-
zdhligen Textbeispielen gelernt hat, welche Worter oder
Wortteile (Tokens) typischerweise aufeinander folgen. Das
Modell speichert keine Texte im herkémmlichen Sinn,
sondern lernt mathematische Strukturen und Zusammen-
hinge in Sprache, sodass es spater bei einer Eingabe Schritt
firr Schritt das wahrscheinlich nachste Token vorhersagen
kann (Li et al., 2024; Lysyi, 2025; Rhee, 2025). Diese
Datei kann — ausreichend Rechenleistung vorausgesetzt —
auch lokal ohne Internetverbindung ausgefihrt werden,
denn das Gelernte steckt vollstandig in ihren Parametern.
Wenn man dem Modell also eine Frage stellt, wird diese
zuerst in Tokens zerlegt, mathematisch dargestellt und
anschliessend berechnet das System mit jedem Schritt, wel-
ches Token jetzt am wahrscheinlichsten ist. Man kann sich
ein LLM daher als extrem dicht gepackten, statistischen
Sprachraum vorstellen: kein Nachschlagewerk, sondern
ein System, das sprachliche Wahrscheinlichkeit berechnet.
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Stellen wir uns zunichst vor, Sie geben einem KI-System
die Frage ein: «Wer war Sigmund Freud?» Was passiert
jetzt im Inneren? Ein LLM macht etwas scheinbar Einfa-
ches: Es versucht Schritt fir Schritt vorherzusagen, welches
Wort bzw. welcher Wortteil wahrscheinlich als Nichstes
kommt. Das Modell hat zuvor aus sehr vielen Textbei-
spielen gelernt, in welchen sprachlichen Zusammenhingen
welche Worter typischerweise auftreten. Technisch nennt
man das autoregressive Next-Token-Vorhersage (ebd.).
Tokens sind dabei kleine Spracheinheiten — oft Worter
oder Wortteile. Auch unsere Frage wird zuerst in solche
Tokens zerlegt. Diese Tokens werden nicht als Worter ver-
arbeitet, sondern in Zahlen umgewandelt, sog. Vektoren.
Zusitzlich wird fur jedes Token gespeichert, an welcher
Position es in der Eingabe steht, z.B. ob es am Anfang
oder am Ende der Frage auftaucht (Zheng et al., 2024;
Kashyap, 2025). Das Modell «weiss» also mathematisch,
welche Begriffe in welcher Reihenfolge stehen, ohne diese
menschlich zu verstehen. Auf dieser Grundlage beginnt
es nun, die nichste sprachliche Einheit vorherzusagen.
Es berechnet etwa, wie wahrscheinlich es ist, dass nach
«Sigmund Freud war ...» die Tokens «ein», «Osterreichi-
scher», «Neurologe» oder «Psychiater» folgen — basierend
auf gelernten Mustern. Wichtig ist: Das Modell sagt nicht
die Wahrheit voraus, sondern sprachliche Wahrscheinlich-
keit. Das ist der Kern dessen, was ein LLM tut (Li et al.,
2024; Lysyi, 2025; Rhee, 2025).

Der entscheidende Mechanismus dafur heisst Selbst-
Attention. Er lasst sich so verstehen: Wenn das Modell
uberlegt, welches Wort jetzt sinnvoll wire, «schaut» jedes
Token auf die anderen Tokens im bisherigen Text und
bewertet, welche davon besonders wichtig sind. Mathe-
matisch geschieht das tiber drei Vektorarten — Query,
Key und Value -, die jeweils bestimmte Rollen in dieser
Kontextbewertung spielen (Neo et al., 2024; Zhang et
al., 2025; Smaldone et al., 2025). Das klingt abstrakt,
ist aber gut mit unserem Beispiel zu erkldren. Steht in
der Eingabe «Sigmund Freud», wird das Modell friihere
Vorkommen dieses Namens in den Trainingsdaten «erin-
nern» — nicht als konkrete Stellen, sondern als statistische
Muster — und diese Information in die nachste Vorhersage
einfliessen lassen. Es wird daher Tokens wie «Psycho-
analyse», «Begriinder», «Psychiater» oder «Osterreich»
mit hoher Wahrscheinlichkeit in Betracht ziehen. Dabei
gilt eine wichtige Regel: Das Modell darf nur auf bereits
erschienene Tokens achten, nicht auf zukiinftige — es
kann also nicht in die Zukunft «spicken». Dies nennt
man kausale Maskierung (Barbero et al., 2025; Li et
al., 2024). Moderne Modelle verwenden viele parallele
«Aufmerksamkeitskopfe». Man kann sich das so vor-
stellen, dass jeder Kopf auf unterschiedliche sprachliche
Aspekte schaut — einer vielleicht auf Grammatik, ein
anderer auf Namen, ein weiterer auf thematische Zu-
sammenhinge (Neo et al., 2024; Zheng et al., 2024). Aus
diesen parallelen Bewertungen entsteht schliesslich eine
kontextsensitive Reprisentation, die dem Modell hilft,
die nichste sprachliche Einheit auszuwihlen. Forschung
zeigt, dass bestimmte Attention-Kopfe besonders stark
mit der Aktivierung jener Modellteile verbunden sind, die

die nachste Tokenvorhersage direkt beeinflussen (Neo et
al., 2024). So entsteht Schritt fiir Schritt eine Antwort,
die menschlich wirkt — in unserem Beispiel vielleicht:
«Sigmund Freud war ein osterreichischer Neurologe und
Begriinder der Psychoanalyse.»

Am Ende jeder dieser Rechenschritte steht eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung iiber alle moglichen nichsten
Tokens, die mittels Softmax berechnet wird (Lysyi, 2025).
Doch nun muss das Modell sich entscheiden. Es kann
entweder immer das wahrscheinlichste Token wahlen —
dann klingt die Antwort sehr stabil, aber manchmal etwas
eintonig. Oder es kann durch sog. Sampling-Verfahren
(z.B. Top-k- oder Top-p-Sampling) ein wenig Zufall
zulassen, sodass alternative, aber weiterhin plausible
Formulierungen entstehen. Uber die Temperatur wird
eingestellt, wie stark dieser Zufall ist: Je hoher die Tem-
peratur, desto «kreativer», aber auch unvorhersehbarer
wird die Antwort (ebd.). Dieser Prozess wiederholt sich
so lange, bis der Satz oder Text beendet ist. Allerdings
ist das Verfahren rechenaufwendig, weil jedes Token auf
viele andere Tokens achten muss — weshalb verschiedene
effizientere Varianten von Attention entwickelt wurden,
etwa lineare oder «sparse» Attention-Verfahren, die
denselben Grundmechanismus nutzen, aber weniger
Rechenleistung benotigen (Sun et al., 2025; Zhang et al.,
2025; Kashyap, 2025). Wichtig bleibt jedoch: Das Modell
arbeitet immer mit Wahrscheinlichkeiten, nie mit Bedeu-
tungen im menschlichen Sinn. Wenn es also tiber Freud
schreibt, dann deshalb, weil es gelernt hat, dass Menschen
in Texten Freud typischerweise so beschreiben — nicht,
weil es «weiss», wer Freud war.

Fur die psychotherapeutische Praxis bedeutet dieses
Funktionsprinzip etwas sehr Zentrales: Ein LLM rekons-
truiert sprachliche Muster. Es kann daher Antworten
erzeugen, die informativ, flissig und kontextbezogen
klingen. Gleichzeitig erklart dieses Prinzip auch typische
Fehler wie sog. Halluzinationen: Wenn es keine passen-
den Muster gibt oder Wahrscheinlichkeitsverteilungen
unscharf sind, kann das Modell plausible, aber sach-
lich falsche Aussagen erzeugen. Die zugrunde liegende
Mechanik bleibt dabei dieselbe — Sprache wird auf Basis
mathematischer Muster vorhergesagt (Li et al., 2024;
Lysyi, 2025; Rhee, 2025). Die Beziehungsgestaltung,
Intentionalitdt oder subjektives Erleben, die menschliche
Psychotherapie auszeichnen, sind in solchen Systemen
jedoch nicht vorhanden. Gerade deshalb ist es wichtig,
die Funktionsweise niichtern zu verstehen: Sie entmysti-
fiziert KI und ermoglicht es, das Werkzeug kompetent,
kritisch und verantwortungsvoll einzusetzen.

Das Beispiel «Wer war Sigmund Freud?» lasst sich
daher als didaktische Zusammenfassung lesen: Die Ein-
gabe wird tokenisiert, in numerische Reprasentationen
iibersetzt, mit Positionsinformationen versehen und
anschliessend Token fiir Token fortgefithrt. In jedem
Schritt entsteht eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber
mogliche Fortsetzungen; das System wihlt — determinis-
tisch oder tiber Sampling — die sprachlich plausibelste
nichste Einheit aus (ebd.). Fur die klinische Einordnung
ist entscheidend, dass diese Plausibilitit nicht mit mensch-
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lichem Wissen, Verstehen oder Verantwortungsfihigkeit
verwechselt wird. Gerade daraus ergeben sich Potenziale
fur strukturierte sprachliche Unterstiitzung, aber auch Ri-
siken wie Halluzinationen, Scheinsicherheit und fehlende
Einsicht in eigene Grenzen.

LLMs in der Psychotherapie

LLMs haben in den vergangenen Jahren Eingang in
vielfaltige Bereiche der psychotherapeutischen Versor-
gung gefunden. Sie werden eingesetzt zur Unterstiitzung
diagnostischer Prozesse, fiir Screening- und Triage-Ent-
scheidungen, fiir Psychoedukation, fiir niedrigintensive
Interventionen in manualisierten Verfahren, als Assis-
tenzsysteme fur Therapeut:innen sowie zur Simulation
therapeutischer Gespriache in Aus- und Weiterbildung.
Systematische Ubersichtsarbeiten zeigen, dass LLMs
in sprachbasierten Aufgaben teilweise Leistungen er-
bringen, die mit klinischen Fachkriften vergleichbar
sind, insbesondere in klar strukturierten und textnahen
Settings (Guo et al., 2024; Hua et al., 2024, 2025; Jin
et al., 2025). In Vignettenstudien konnen LLMs bei be-
stimmten Storungen, etwa depressiven Episoden oder
posttraumatischen Belastungsstorungen, diagnostische
Genauigkeit auf oder nahe dem Niveau menschlicher
Behandler:innen erreichen und plausible, guideline-kom-
patible Behandlungsoptionen vorschlagen (Gabriel et al.,
2024; Levkovich, 2025; Omar et al., 2024). Auf dieser
Ebene scheinen LLMs besonders dort zu profitieren, wo
diagnostische Informationen bereits sprachlich explizit
vorliegen, Kategorien klar definiert sind und wenig kom-
plexe, non-verbale oder implizite Beziehungssignale inter-
pretiert werden miissen. Auch in der Zusammenfassung
grosser Textmengen — etwa elektronischer Krankenakten,
Beratungsprotokollen oder Sitzungsnotizen — sowie in
der Strukturierung klinischer Argumentationen zeigen
LLMs ein hohes Leistungsniveau (Adhikary et al., 2024;
Hua et al., 2024; Jin et al., 2025). Feingetunte Modelle
wie Mental-Alpaca, Mental-FLAN-TS5 oder PsyLLM, die
explizit auf psychotherapeutische Dialogdaten trainiert
wurden, scheinen dabei generischen Modellen iiberlegen
zu sein und erreichen in Benchmarks Beratungsqualitit,
die sich teilweise ChatGPT-dhnlichem Niveau annihert
(Hu et al., 2025; Liu et al., 2023; Xu et al., 2023).

Eine weitere Stirke von LLMs liegt im Bereich der
sprachlichen Interaktion und niedrigschwelligen Zuging-
lichkeit. Nutzer:innen erleben LLM-basierte Chatbots
meist als leicht erreichbar, anonym, nicht verurteilend und
24/7 verfugbar — Faktoren, die insbesondere bei stigmati-
sierten oder psychosozial belasteten Menschen die Kon-
taktaufnahme erleichtern konnen (Guo et al., 2024; Jung
et al., 2025). Viele Betroffene berichten in qualitativen
Studien, dass sie LLMs zur emotionalen Entlastung, zur
Vorbereitung von Therapiesitzungen oder zum Einiiben
von Skills — etwa aus der kognitiven Verhaltensthera-
pie — nutzen (Ma et al., 2023; Song et al., 2024). Auch
evidenzbasierte therapeutische Mikroskills wie kognitive
Empathie, Validierung oder problemorientierte Strukturie-
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rung lassen sich in LLM-Antworten beobachten. Mehrere
Studien kommen zu dem Befund, dass LLM-Antworten
in schriftlicher Kommunikation hinsichtlich wahrge-
nommener Empathie in einzelnen Szenarien sogar hoher
bewertet werden als Antworten menschlicher Fachkrifte,
sofern die Urheberschaft nicht offengelegt wird (Foyen et
al., 2025; Gabriel et al., 2024; Sorin et al., 2023). Diese
Ergebnisse legen nahe, dass LLMs kognitive Empathie —
also das Erkennen und sprachliche Spiegeln emotionaler
Zustinde — in hohem Mass simulieren konnen. Gleich-
zeitig betonen ethische Analysen die Differenz zwischen
simulierter und gelebter Empathie: LLMs verfiigen weder
uber eigene Intentionalitidt noch tiber affektives Erleben;
Beziehung wird ausschliesslich durch die Modellstatistik
erzeugt (Rudra et al., 2025; Orra et al., 2025).

Neben diesen Interaktions- und Screeningfunktionen
gewinnen LLMs auch als Assistenzsysteme fiir Psycho-
therapeut:innen an Bedeutung. Sie konnen klinische
Informationen biindeln, Falldarstellungen strukturieren,
psychoedukative Materialien erstellen, Behandlungsop-
tionen skizzieren oder Mikroskills in Therapiesitzungen
annotieren (Hammerfald et al., 2026; Volkmer et al.,
2024). Einige Reviews argumentieren, dass LLMs damit
zur Entlastung in tiberlasteten Versorgungssystemen
beitragen konnten, etwa indem Routineaufgaben wie
Dokumentation, Termin-Vorbereitungen oder standar-
disierte Psychoedukation teilweise automatisiert werden
(Guo et al., 2024; Lawrence et al., 2024; Malgaroli et
al., 2025). Besonders in Ausbildung und Supervision
konnen LLM-basierte Simulationen von Patient:innen und
Therapeut:innen hilfreich sein, um Gesprachsfithrung zu
tiben und differenziertes Feedback zu erhalten (Haider et
al., 2025; Na et al., 2025). Raile (2024) konnte in einer
hermeneutischen Analyse realer Interaktionen zwischen
ChatGPT und Psychotherapeut:innen bzw. Patient:innen
zeigen, dass ChatGPT in vielen Fillen als erginzendes
Werkzeug wahrgenommen wird — sowohl von Behand-
ler:innen, die es zur Reflexion klinischer Fille nutzen,
als auch von Patient:innen, die es zwischen Sitzungen als
stiitzende Ressource einsetzen.

Gleichzeitig besteht ein breiter wissenschaftlicher Kon-
sens, dass diese Potenziale von erheblichen klinischen und
ethischen Grenzen begleitet werden. Zunachst handelt
es sich bei LLMs strukturell um statistische Modelle der
nichsten Token-Wahrscheinlichkeit. Sie verfiigen weder
uber Bewusstsein noch tiber gelebte Emotionalitit, In-
tentionalitdt oder Verantwortungsfihigkeit (Orra et al.,
2025). Sie konnen daher zwar plausible Therapiegespra-
che fithren, tragen jedoch keine klinische Verantwortung
im Sinne menschlicher Entscheidungskompetenz. Zudem
zeigen Studien, dass LLMs bei komplexen, frihen oder
atypischen Storungsbildern deutlich schlechtere dia-
gnostische Leistungen erbringen als in klar umrissenen
Fillen. Fur prodromale Psychosen wurden diagnostische
Genauigkeiten um etwa 55 % berichtet — ein Wert, der
fir klinische Entscheidungen unzureichend ist (Levkovich,
2025). Hinzu kommt eine teilweise erhebliche Inkonstanz:
Dasselbe Modell erzeugt fiir dhnliche Eingaben mitunter
variierende oder widerspriichliche Antworten, die jedoch
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mit hoher sprachlicher Sicherheit formuliert werden.
Dieses Phanomen der «halluzinierten» Sicherheit erhoht
das Risiko, dass Nutzer:innen unzutreffende Aussagen
fiir verlasslich halten (Guo et al., 2024; Jung et al., 2025;
Miindler et al., 2023).

Ein zweiter Problembereich betrifft Bias und Ungleich-
heit. LLMs reproduzieren — abhingig von Trainingsdaten
und Modellarchitektur — gesellschaftliche Vorurteile, etwa
entlang von «Race», Gender oder Stigma psychischer Er-
krankungen. Es existieren Hinweise darauf, dass LLMs
ungleiche Empathielevel gegeniiber unterschiedlichen
Gruppen zeigen und stereotype Deutungsmuster ver-
starken konnen (Gabriel et al., 2024; Lawrence et al.,
2024). Dadurch besteht die Gefahr, bestehende Versor-
gungsungleichheiten zu verfestigen, insbesondere wenn
LLM-basierte Systeme vorrangig in wohlhabenden und
technologisch entwickelten Gesundheitssystemen entste-
hen (Malgaroli et al., 2025). Auch Datenschutz, Intrans-
parenz der Trainingsdaten und unklare Haftungsfragen
werden in nahezu allen Ubersichtsarbeiten als zentrale
Barrieren benannt (Guo et al., 2024; Jin et al., 2025).

Die therapeutische Beziehung markiert einen weiteren
Kernpunkt der Debatte. Die therapeutische Allianz zihlt
tiber Verfahren hinweg zu den robustesten Wirkfaktoren;
Meta-Analysen zeigen einen konsistenten Zusammenhang
zwischen Allianzqualitit und Behandlungsergebnis (Flii-
ckiger et al., 2018). Wihrend LLMs kognitive Empathie
tiberzeugend simulieren, bleibt affektive Beteiligung im
Sinne miterlebter Betroffenheit unerreichbar. Mehrere
Arbeiten argumentieren, dass authentische therapeutische
Haltung — verstanden als verantwortliches Sich-Einlassen
mit biografischer, leiblicher und sozialer Verankerung —
strukturell nicht abbildbar ist (Rudra et al., 2025; Orra
et al., 2025). Patient:innen erleben LLM-Unterstiitzung
in Studien durchaus als hilfreich, zugleich aber hiufig
als emotional «leer», selbst wenn die Antworten formal
empathisch sind (Rudra et al., 2025). Ethik-Autor:innen
empfehlen daher, LLM-Empathie primir als «passive»
Empathie - also das Erkennen, Markieren und Eskalie-
ren emotionaler Zustinde — zu gestalten und die Illusion
einer genuinen Beziehung moglichst zu vermeiden (ebd.).
Zusitzlich ist zu beachten, dass therapeutische Entwick-
lung hiufig nicht nur von stabiler Allianz, sondern auch
von der Bearbeitung von Allianzrupturen lebt; solche
Spannungs- und Reparaturprozesse setzen Responsivitit,
Verantwortungsiibernahme und Beziehungsgedachtnis
voraus (Safran et al., 2011).

Besonders kritisch werden Krisensituationen und akute
Storungsbilder eingeschitzt. Mehrere Studien zeigen, dass
generische Therapie-Chatbots bei Suizidalitat, Selbstver-
letzung oder psychotischen Symptomen unangemessene
oder potenziell gefahrliche Empfehlungen ausgeben kon-
nen (Lawrence et al., 2024; Ohu et al., 2025). Aus Sicht
der Forschungslandschaft gilt daher als Konsens: Fiir
autonome Behandlung komplexer oder akuter psychi-
scher Erkrankungen fehlt derzeit jede belastbare Evidenz,
und die Risiken tiberwiegen den Nutzen deutlich (Guo
et al., 2024; Hua et al., 2025; Omar et al., 2024). Die
meisten Autor:innen sehen LLMs entsprechend eher als

Assistenz- und Erginzungswerkzeuge unter fachlicher
Supervision — etwa fiir Screening, Monitoring, Psycho-
edukation, Dokumentation oder Ausbildung — und nicht
als Ersatz fiir menschliche Therapeut:innen (Lawrence et
al., 2024; Na et al., 2025).

Interessant ist in diesem Kontext die Frage nach der
Akzeptanz durch Fachkrifte. Befragungsstudien unter Psy-
chotherapeut:innen, Psycholog:innen und Psychiater:innen
zeigen Uberwiegend eine vorsichtig-positive Grundhaltung
gegeniiber KI als Werkzeug, bei gleichzeitiger Skepsis
gegeniiber einem Ersatz der menschlichen Beziehung
(Wagner & Schwind, 2025; Cecil et al., 2025; Stroud et
al., 2025). Besonders positiv werden diagnostische Unter-
stiitzung, Risikovorhersagen, Dokumentationsentlastung
und Praxisorganisation bewertet, wihrend Datenschutz,
Black-Box-Charakter, Haftungsfragen und «AI-Angst» zu
Vorbehalten beitragen (Cecil et al., 2025; Rogan et al.,
2024). Die Technikaffinitit der Behandler:innen erweist
sich als wesentlicher Pradiktor fiir Akzeptanz, wahrend
psychodynamisch orientierte Psychotherapeut:innen ten-
denziell skeptischer bleiben als Psychiater:innen (Cecil et
al., 2025; Alimour et al., 2024). Diese Ambivalenz spiegelt
sich auch in der wissenschaftlichen Literatur wider: LLMs
werden als niitzliches Werkzeug anerkannt, gleichzeitig
aber klar als kein addquater Ersatz fur die spezifische
Qualitdt menschlicher therapeutischer Beziehung verstan-
den (Wagner & Schwind, 2025; Lawrence et al., 2024).

LLMs konnen im psychotherapeutischen Feld einen
kognitiv starken, empathisch klingenden, strukturierten
Ko-Therapie-Charakter einnehmen - insbesondere in
schriftlich-sprachlichen, klar definierten Aufgabenberei-
chen. Sie erweitern den Zugang zu Unterstiitzung, erleich-
tern Screening- und Dokumentationsprozesse und bieten
realistische Trainingssimulationen. Thre strukturellen
Begrenzungen - fehlende Intentionalitit, Halluzinationen,
Bias, mangelnde Verantwortbarkeit und die Unersetzbar-
keit gelebter Beziehung — markieren jedoch eine ethische
und klinische Grenze. Vor diesem Hintergrund empfehlen
nahezu alle Reviews eine assistive, supervidierte Nutzung
von LLMs in der psychotherapeutischen Versorgung und
warnen vor einer vorschnellen Substitution menschlicher
Behandlung durch autonome KI-Systeme (Guo et al.,
2024; Hua et al., 2025; Lawrence et al., 2024).

Orientierung fiir eine verantwortungsvolle
Integration von LLMs in die Psychotherapie

Die vorliegenden Entwicklungen im Bereich der LLMs
markieren zweifellos einen technologischen Paradigmen-
wechsel, der auch die psychotherapeutische Versorgung
nachhaltig beeinflusst. Die dargestellten Befunde zeigen,
dass LLMs in klar strukturierten, sprachbasierten Anwen-
dungen ein hohes Leistungsniveau erreichen konnen. Sie
unterstiitzen Screening- und Triageprozesse, strukturieren
klinische Informationen, generieren psychoedukative
Inhalte und sind in der Lage, manualisierte Gesprachs-
anteile — insbesondere aus kognitiv-verhaltenstherapeu-
tischen Traditionen — in sprachlich kohdrenter Weise
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zu reproduzieren (Guo et al., 2024; Hua et al., 2024,
2025; Jin et al., 2025; Lawrence et al., 2024). Gleich-
zeitig wird deutlich, dass Nutzer:innen LLMs hiufig als
niedrigschwellig, verfugbar und nicht-wertend erleben
und diese Eigenschaften den Zugang zu Unterstiitzung
teilweise erleichtern (Guo et al., 2024; Jung et al., 2025).
Diese Befunde begriinden weder Alarmismus noch Heils-
versprechen, sondern eine differenzierte Einschiatzung:
LLM:s sind leistungsstarke sprachliche Werkzeuge, die
in bestimmten Anwendungsfeldern einen realen Versor-
gungsbeitrag leisten konnen.

Gleichzeitig verdeutlichen die Ergebnisse die struktu-
rellen Grenzen dieser Systeme. Die Funktionsweise der
Modelle beruht auf statistischer Wahrscheinlichkeitsvor-
hersage und nicht auf verstehender, intentionaler oder
affektiv eingebetteter Beziehungsgestaltung. Damit ist
erkldarbar, warum LLMs auch in komplexen klinischen
Kontexten plausible und empathisch klingende Sprache
erzeugen konnen, ohne liber Verantwortungsfihigkeit,
Gewissen oder erlebte Beteiligung zu verfugen (Orru et
al., 2025; Rudra et al., 2025). Diese grundlegende Dif-
ferenz ist klinisch bedeutsam: Als sprachlich-kognitive
Simulation kénnen LLMs therapeutische Haltungen nach-
ahmen; sie konnen sie jedoch nicht verkoérpern. Dies wird
besonders dort relevant, wo Beziehung, Affektregulation,
Responsivitit und das Aushalten von Nicht-Wissen zen-
trale Wirkfaktoren darstellen. Auch das Phinomen der
«halluzinierten Sicherheit» zeigt, dass LLM-Antworten
formal kompetent erscheinen konnen, ohne epistemisch
zuverldssig zu sein — ein Umstand, der insbesondere in
vulnerablen Patient:innengruppen Risiken birgt (Guo
et al.,, 2024; Jung et al., 2025; Mindler et al., 2023).
In Krisensituationen — etwa bei Suizidalitdt oder akuter
Psychose — sind die Risiken unzureichender, inkonsis-
tenter oder nicht verantwortbarer Antworten deutlich
dokumentiert, weshalb eine autonome klinische Nutzung
derzeit nicht vertretbar erscheint (Lawrence et al., 2024;
Ohu et al., 2025; Hua et al., 2025; Omar et al., 2024).

Vor diesem Hintergrund zeichnet sich in der Literatur
eine dreifache Funktionseinteilung ab. Erstens der Be-
reich assistiver Nutzung, in dem LLMs Verantwortung
nicht ubernehmen, sondern unterstiitzen. Hierzu zihlen
diagnostische Strukturierung, Screening, Monitoring,
Zusammenfassung klinischer Dokumentation, administ-
rative Entlastung, Psychoedukation und Simulation in der
Aus- und Weiterbildung (Guo et al., 2024; Lawrence et
al., 2024; Malgaroli et al., 2025; Na et al., 2025). Dieser
Bereich wird in der Regel positiv bewertet und ist — unter
Beachtung klarer datenschutzrechtlicher, organisatori-
scher und ethischer Rahmenbedingungen - als klinisch
anschlussfahig zu verstehen. Zweitens existiert der Be-
reich ko-therapeutischer Nutzung, etwa in manualisiert
strukturierten Interventionen oder als begleitendes Tool in
Langzeitbehandlungen. Hier weisen mehrere Autor:innen
darauf hin, dass eine solche Nutzung nur unter professio-
neller Supervision, mit klarer Verantwortungszuordnung
und definierter Indikationsstellung sinnvoll ist (Lawrence
et al., 2024; Na et al., 2025). Drittens besteht der Bereich
autonomer Behandlung — also der Einsatz ohne mensch-
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liche Verantwortungsinstanz. Die vorliegende Evidenz
spricht deutlich dafiir, dass dieser Bereich derzeit weder
wissenschaftlich abgesichert noch ethisch vertretbar ist,
insbesondere bei Krisen, komplexer Komorbiditit oder
schwerer Psychopathologie (Guo et al., 2024; Hua et al.,
2025; Lawrence et al., 2024).

Eine besondere Rolle nimmt die Frage der therapeuti-
schen Beziehung ein. Mehrere Studien weisen darauf hin,
dass LLM-Antworten als empathisch, validierend und
unterstiitzend wahrgenommen werden konnen (Foyen et
al., 2025; Gabriel et al., 2024; Sorin et al., 2023). Gleich-
wohl betont die ethische Literatur die Differenz zwischen
simulierter Empathie und affektiv miterlebter Beziehung
(Rudra et al., 2025). Aus klinischer Perspektive diirfte ein
professionell verantworteter Umgang darin bestehen, diese
Differenz nicht zu verschleiern, sondern transparent zu
halten: LLMs konnen empathische Marker setzen, diirfen
jedoch nicht als beziehungsfihige Subjekte erscheinen. In
ahnlicher Weise ist die Frage nach Bias, Gerechtigkeit und
Ungleichheit zentral. Da LLMs aus bestehenden Daten-
strukturen lernen, reproduzieren sie auch deren Verzer-
rungen. Es gibt Hinweise darauf, dass Antworten je nach
sozialer Kategorie systematisch variieren konnen (Gabriel
et al., 2024; Lawrence et al., 2024). Insofern besteht die
Gefahr einer Reproduktion struktureller Ungleichheiten
innerhalb psychischer Versorgung, wenn KI-Systeme un-
reflektiert implementiert werden (Malgaroli et al., 2025).

Aus psychodynamischer Perspektive wird KI damit
auch zur Projektionsflache. Gerade weil LLMs sprachlich
responsiv, jederzeit verfiigbar und scheinbar nicht wertend
reagieren, konnen ihnen Verstehen, Neutralitat, Fursorge,
Autoritdt oder sogar eine quasi-intentionale Haltung
zugeschrieben werden. Solche Zuschreibungen sind kli-
nisch nicht per se problematisch; sie konnen entlastend
wirken, Reflexion anstossen oder Ubergangsriume fiir
Selbstexploration er6ffnen. Zugleich bergen sie Risiken,
wenn die simulierte Responsivitit als echte Beziehung
missverstanden wird oder wenn Ubertragungs- und
Idealisierungsprozesse unbemerkt bleiben. Fur psycho-
dynamische und beziehungsorientierte Forschung ergibt
sich daraus eine wichtige Fragestellung: Nicht nur die
technische Leistungsfahigkeit von Kl ist relevant, sondern
auch, welche inneren Objekte, Beziehungserwartungen
und Affektregulationsmuster in der Interaktion mit KI
aktiviert, stabilisiert oder verandert werden.

Parallel dazu dokumentiert die Literatur die Einstellun-
gen professioneller Akteur:innen. Psychotherapeut:innen,
Psycholog:innen und Psychiater:innen beschreiben KI
weitgehend als potenziell hilfreiches Werkzeug, weisen
aber auf erhebliche Unsicherheiten, Wissensliicken und
ethische Bedenken hin. Sie betonen die Unersetzbarkeit
der therapeutischen Beziehung und schatzen KI v. a. dort,
wo sie diagnostische, organisatorische und administrative
Prozesse unterstiitzt (Cecil et al., 2025; Stroud et al., 2025;
Wagner & Schwind, 2025). Einstellungen variieren dabei
entlang von Berufsgruppe, Technikaffinitit und wahr-
genommenem Nutzen (Alimour et al., 2024; Cecil et al.,
2025). Diese Befunde unterstreichen die Relevanz einer
aufgeklarten, entmystifizierten Auseinandersetzung mit
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K1, in der weder Uberhohung noch pauschale Ablehnung
dominieren.

Aus diesen empirischen Befunden und ethischen Er-
wagungen lassen sich klinische Mindeststandards formu-
lieren. Erstens sollte jede Nutzung von LLMs transparent
sein — Patient:innen miissen wissen, wann Kl-basierte
Systeme eingesetzt werden. Zweitens bleibt die klinische
Verantwortung unteilbar menschlich: KI kann Entschei-
dungsprozesse unterstiitzen, nicht aber Verantwortlichkeit
tragen. Drittens sind klare Notfall- und Eskalationsme-
chanismen erforderlich. Viertens miissen Datenschutz
und Sicherheit hochsten Standards genligen, insbeson-
dere im Hinblick auf sensible Gesundheitsdaten; hierzu
gehoren die Vorgaben der DSGVO/GDPR, nationale
Datenschutzgesetze wie das DSG sowie berufsrechtliche
Schweige- und Sorgfaltspflichten. Fiinftens ist kontinu-
ierliche Qualitats- und Risikoevaluation notwendig, da
Modelle sich technisch wie inhaltlich verandern konnen.
Diese Orientierung entspricht auch internationalen und
europdischen Leitlinien, die fiir KI im Gesundheitswesen
Transparenz, menschliche Aufsicht, Nicht-Schadigung,
Fairness, Datenschutz und Rechenschaftspflicht betonen
(European Parliament and Council of the European
Union, 2016, 2024; WHO, 2021). Sechstens sollte eine
Uberidentifikation mit KI-Antworten aktiv vermieden
werden — sowohl auf Patient:innen- als auch auf Thera-
peut:innen-Seite.

Aus wissenschaftlicher Perspektive ergeben sich meh-
rere Forschungsliicken. Es fehlen valide Wirksambkeits-
studien zu LLM-basierten Interventionen, insbesondere
im Vergleich zu evidenzbasierten Therapien, sowie Daten
zur Langzeitwirksamkeit und Schadenspravention. Auch
Prozessforschung — etwa zu Ubertragung, Gegeniiber-
tragung, Bindungsschemata oder verinnerlichten Rela-
tionen in Kl-gestiitzten Gesprachen — steckt noch in den
Anfangen. Dartiber hinaus sind bias-kritische Analysen,
klinisch-ethische Frameworks und rechtliche Klarungen
dringend erforderlich (Guo et al., 2024; Hua et al., 2025;
Lawrence et al., 2024; Malgaroli et al., 2025).

Insgesamt zeichnet sich als klinisch-ethische Orientie-
rung ein klarer Rahmen ab: LLMs konnen die psychothe-
rapeutische Versorgung sinnvoll ergianzen, aber sie veran-
dern nicht den Kern psychotherapeutischer Arbeit. Dieser
Kern besteht weiterhin in verantwortlicher menschlicher
Beziehungsgestaltung, geteiltem Bedeutungsverstehen,
ethischer Haltung und professioneller Entscheidungs-
kompetenz. LLMs konnen dazu beitragen, Zeitressour-
cen freizusetzen, Zuginge zu erleichtern, Informationen
zu strukturieren und niedrigschwellige Unterstiitzung
bereitzustellen. Sie sind jedoch weder beziehungs- noch
verantwortungsfihig und damit strukturell nicht geeig-
net, die therapeutische Dyade zu ersetzen. Eine assistive,
kritisch-reflektierte Nutzung unter klinischer Supervision
scheint deshalb gegenwirtig der angemessene Weg zu
sein — verbunden mit der Verpflichtung, die technolo-
gischen Entwicklungen aufmerksam, wissenschaftlich
fundiert und ethisch verantwortlich zu begleiten (Guo
et al., 2024; Hua et al., 2025; Lawrence et al., 2024;
Wagner & Schwind, 2025).
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Alin Psychotherapy:

Substitute, tool, or projection screen?

Technical fundamentals, ethical implications,

clinical perspectives

Abstract: Large language models (LLMs) are increasingly being
used in psychotherapeutic care, for example for screening, tri-
age, psychoeducation, documentation-related assistance, and to
simulate therapeutic interactions. Systematic reviews show that
LLMs sometimes perform comparably to clinical professionals
in clearly structured, language-based tasks, particularly in sup-
porting the diagnosis of depression and PTSD and in structuring
clinical case concepts. At the same time, users report high per-
ceived accessibility, low threshold, and empathetic conversation
skills. However, there are also key limitations: hallucinations,
inconsistent response quality, bias along social categories, lack
of transparency of training data, unresolved issues of data pro-
tection and liability, and a structural limitation with regard to
affective empathy, intentionality, and clinical accountability. In
crisis situations — such as suicidality or acute psychosis — LLMs
sometimes provide inadequate or risky recommendations. The
current scientific consensus therefore considers LLMs to be
potentially useful assistive tools under professional supervision,
but not as a substitute for the therapeutic relationship or for
complex, autonomous treatment. Surveys of psychotherapists
reveal a cautiously positive attitude toward LLMs as support
tools, coupled with skepticism about substitution scenarios.
Overall, LLMs open up new possibilities for screening, psych-
oeducation, documentation, and training, while clinical safety,
ethical frameworks, and the role of the therapeutic relationship
must continue to be critically reflected upon and empirically
investigated.

Keywords: Al, psychotherapy, ethics, large language models
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