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Резюме

Контекст и актуальность. В настоящее время развитие технологий машинного обучения и обработки 
естественного языка позволило существенно продвинуться в плане анализа интенциональной, психоло-
гической структуры текстов. Актуальной является оценка возможностей и ограничений этих технологий 
при решении подобных задач. Достижения в данной научной области мы рассмотрим на примере авто -
матизированных систем кодирования психотерапевтического дискурса. Цель. Проанализировать совре-
менные зарубежные статьи, касающиеся разработки и применения автоматизированных систем кодиро-
вания психотерапевтического дискурса, выделить основные подходы к автоматизации кодирования, 
охарактеризовать спектр решаемых с помощью технологий машинного обучения задач. Гипотеза. 
Автоматизированные системы кодирования психотерапевтического дискурса используются для реше-
ния широкого круга исследовательских и прикладных задач. Методы и материалы. Для поиска статей 
использовались системы arxiv.org, APA PsycNet, frontiers, ResearchGate, ACL  Anthology, Taylor & Francis 
online, Nature, Semantic Scholar, Science Direct, Wiley Online Library. Поиск осуществлялся по ключевым 
словам: «psychotherapy», «discourse», «сonversation», «behavioral coding», «deep learning», «large language 
models». Основное внимание уделялось публикациям за 2020—2025 гг. Результаты. В настоящее время 
реализуются три основных подхода к автоматизации систем кодирования психотерапевтического дис-
курса: традиционный (с экспертным отбором признаков для категорий дискурса), LLM-промптинг 
(использование больших языковых моделей посредством специальных инструкций — промптов), файн-
тюнинг (дообучение моделей на специализированных данных). Автоматизированные системы кодиро-
вания используются для решения широкого круга задач: изучения структуры и динамики психотерапев -
тического процесса; оценки квалификации; обучения и поддержки психотерапевтов; анализа влияния 
особенностей дискурса на психотерапевтический альянс и результат психотерапии. Выводы. Анализ 
публикаций показал, что современные технологии искусственного интеллекта способны на сопостави-
мом с человеком уровне осуществлять кодирование психотерапевтического дискурса. Это существенно 
расширяет возможности использования автоматизированных систем при решении исследовательских и 
прикладных (обучение и поддержка психотерапевтов) задач.

Ключевые слова: психотерапевтический дискурс, речевое взаимодействие, системы кодирования дискурса, 
большие языковые модели, машинное обучение, автоматизированные системы анализа текстов
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Введение

Современные технологии машинного обучения и 
обработки естественного языка (NLP) позволяют 
решать широкий спектр задач, связанных с анализом 
текста (Laricheva et al., 2026; Malgaroli et al., 2023). 
Одним из направлений их применения является авто-
матическое кодирование текстов психотерапевтиче-
ских сессий с помощью специальных формализован-
ных методик — систем кодирования психотерапевти-
ческого дискурса (СКПД) (Chiu et al., 2024; Hoang, 
Rogers, Ross, 2024; Jiang et al., 2024; Na et al., 2025). 
Эти системы направлены на объективизацию струк-
туры и содержания психотерапии посредством коли-
чественного описания паттернов речевого взаимо-
действия психотерапевта и клиента. С их помощью 
решаются самые разные задачи: оценка компетент-
ности и обучение психотерапевтов, исследование 
структуры и динамики процесса психотерапии, сопо-
ставление характеристик психотерапевтического дис-
курса с исходами психотерапии, сравнение различ-
ных видов психотерапии, разработка «помощников» 
психотерапевта.

Кодирование психотерапевтического дискурса (т. е. 
отнесение высказываний психотерапевта или клиента 
к определенным категориям) традиционно проводи-
лось экспертами вручную. Это очень трудоемко, требу-
ет значительных временных и финансовых ресурсов, а 
качество кодирования сильно зависит от квалифика-
ции экспертов-кодировщиков (Gumz et al., 2015). 
«Ручное» кодирование существенно ограничивает воз-
можности исследования психотерапевтического дис-
курса. Например, проведенный в 2019 г. метаанализ, 
направленный на оценку влияния речевого поведения 
психотерапевта на исход психотерапии, включал всего 
10 работ с общим количеством участников равным 162 
(Kadur, Lüdemann, Andreas, 2020).

Автоматизация кодирования, делая процесс деше-
вым, быстрым и воспроизводимым, может суще-
ственно расширить объем выборок. Работы послед-
них лет подтверждают перспективность применения 
технологий машинного обучения и обработки есте-
ственного языка в данной области: в ряде исследова-
ний удалось добиться точности кодирования, сопо-
ставимой с той, что достигается экспертами-людьми 
(Ahmadi et al., 2021; Ewbank et al., 2021; Pellemans et al. 
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2024). В данной статье мы, рассмотрев современные 
зарубежные публикации, составим представление о 
системах кодирования психотерапевтического дис-
курса; выделим основные подходы к их автоматиза-
ции; охарактеризуем спектр задач, решаемых с помо-
щью автоматизированных системах кодирования 
психотерапевтического дискурса.

Материалы и методы

Для поиска литературы использовались системы 
arxiv.org, APA PsycNet, frontiers, ResearchGate, 
ACL  Anthology, Taylor  &  Francis online, Nature, 
Semantic  Scholar, Science Direct, Wiley Online Library. 
Поиск осуществлялся по ключевым словам: 
«psychotherapy», «discourse», «сonversation», «behavioral 
coding», «deep learning», «large language models». 
Основное внимание уделялось публикациям за 2020—
2025 гг.

Результаты

Системы кодирования
психотерапевтического дискурса
Системы кодирования психотерапевтического дискур-

са (СКПД) — это формализованные методики, предна-
значенные для описания и анализа вербального взаимо-
действия между психотерапевтом и клиентом (Alonso-
Vega, Pereira, Froxán-Parga, 2022; Gumz et al., 2015; Velasco 
et al., 2023). С их помощью текст психотерапевтической 
сессии разбивается на дискретные единицы (речевые 
высказывания), которым присваиваются заранее опреде-
ленные категории, называемые в разных системах 
по-разному: интенциями, речевыми актами, психотера-
певтическими вмешательствами и др. Следует отметить, 
что, несмотря на разнообразие используемых терминов, 
речь идет примерно об одном и том же — о локальных 
целях, которые психотерапевт и клиент пытаются достичь 
при помощи того или иного высказывания (запрос инфор-
мации, сообщение информации, запрос интерпретации и 
др.) (Alonso-Vega, Pereira, Froxán-Parga, 2022; Cao et al., 
2019; Chiu et al., 2024; Li et al., 2023; Zainal et al., 2025).

Приведем несколько примеров категорий и соответ-
ствующих им высказываний. Так, многие системы коди-
рования включают такую категорию психотерапевта, как 
Рефлексия (Chiu et al., 2024; Li et al., 2023; Sun et al., 2024). 
К ней относятся высказывания, в которых психотерапевт 
сообщает о механизмах и закономерностях, касающихся 
поведения клиента и окружающих его лиц: «Моя гипоте-
за состоит в том, что эти убеждения могут усиливать твою 
тревожность в таких ситуациях»; «Я считаю, что Вы пере-
носите Ваши отношения с мамой в детстве на Ваши 
отношения с ребенком». Примером категории клиента 
может служить Информирование, включающее выска-
зывания клиента о событиях его жизни, реакциях на них, 
отношениях с другими людьми, эмоциях, представлени-

ях, желаниях: «Я рано вышла замуж», «Я вообще тревож-
ный человек» (Li et al., 2023).

В настоящее время насчитываются десятки систем, 
различающихся между собой по многим параметрам 
(числу категорий, их содержательному наполнению, 
общей структуре и др.) (Gumz et al., 2015; Velasco et al., 
2023). Количество категорий в системе может сильно 
варьироваться: от нескольких единиц до нескольких 
десятков: (Mayer et al., 2024; Sun et al., 2024; Talia, 
Miller-Bottome, Daniel, 2017).

Некоторые из систем содержат отдельные наборы 
категорий для обоих участников (психотерапевта и клиен-
та) (De Jonge, Schippers, Schaap, 2005; Rodríguez-Morejón et 
al., 2018). Например, Система кодирования навыков про-
ведения мотивационного интервью (MISC, Motivational 
Interviewing Skills Code), используемая для анализа моти-
вационного интервью — метода психологического кон-
сультирования, направленного на осознание человеком 
необходимости перемен в своей жизни и поиск внутрен-
ней мотивации для изменения поведения, включает 
22 категории психотерапевта (Одобрение, Подчеркивание 
контроля, Предоставление информации, Сложная реф-
лексия и др.) и 4 категории клиента (Готовность к измене-
ниям, Сопротивление и др.) (De Jonge, Schippers, Schaap, 
2005). Наряду с универсальными существуют и системы, 
ориентированные только на одного участника взаимодей-
ствия. Так, Система кодирования психотерапевтических 
вмешательств (PICS, Psychotherapist Interventions Coding 
System) предназначена для анализа высказываний психо-
терапевта и содержит четыре категории: Дискурсивный 
контракт, Улучшение психотерапевтических отношений, 
Стимуляторы речи клиента и Освобождение от ограниче-
ний (Herrero et al., 2019).

Следует выделять одномерные и многомерные 
системы. В случае одномерных каждое высказывание 
может быть отнесено только к одной категории (Chiu 
et al., 2024; Mayer et al., 2024; Sun et al., 2024). 
Многомерные системы предполагают более сложную 
процедуру кодирования: каждому высказыванию ста-
вится в соответствие несколько наборов категорий. 
Например, в SICOLENTE имеется три таких набора, 
или три «измерения»: тип коммуникативного акта, 
психотерапевтическая тема, психологическое содер-
жание (Rodríguez-Morejón et al., 2018).

Различаются системы также наличием или отсут-
ствием иерархической структуры. Система, предло-
женная А. Ли с коллегами, имеет две «макрокатегории» 
психотерапевта: Поддержка (включает такие катего-
рии, как Переформулирование, Рефлексия чувств, 
Самораскрытие, Запрос субъективной информации, 
Запрос объективной информации, Утверждение и 
заверение, Минимальное поощрение, Ответ) и Вызов 
(состоит из категорий: Интерпретация, Конфронтация, 
Приглашение к исследованию нового действия, 
Приглашение к принятию новой перспективы) (Li et 
al., 2023). Иерархия категорий в системах устанавлива-
ется не всегда. Примером может служить система из 
работы Т. Майера с коллегами, имеющая «плоскую» 
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структуру: каждая категория существует сама по себе, 
без установления между ними иерархических отноше-
ний (разделяются только «категории психотерапевта» 
и «категории клиента») (Mayer et al., 2024).

Разработка системы кодирования обычно включает 
несколько этапов (Gumz et al., 2015; Rodríguez-Morejón et 
al., 2018; Velasco et al., 2023). Вначале на основе теорети-
ческих концепций психотерапии или предварительного 
анализа речевых данных определяется предварительный 
набор категорий. Затем составляется детальная (включа-
ющая определение каждой категории и примеры относя-
щихся к ней высказываний) инструкция, на основании 
которой эксперты-кодировщики проходят обучение. 
После этого они размечают (т. е. ставят в соответствие 
каждому высказыванию определенную категорию) тек-
сты психотерапевтических сеансов. Качество разметки 
(согласованность кодировок экспертов) оценивается с 
помощью специальных статистик (коэффициента Каппа, 
процента совпадений, коэффициента внутриклассовой 
корреляции и т. д.). Чем выше значения статистик, тем 
более надежной считается система.

Помимо надежности системы в отдельных случаях 
проводится оценка ее валидности. Например, при разра-
ботке SICOLENTE были выдвинуты 24 гипотезы о связях 
тех или иных категорий с особенностями психотерапевти-
ческого дискурса, и 19 из них подтвердились эмпирически 
(Rodríguez-Morejón et al., 2018). Отметим, что проверка 
валидности проводится разработчиками систем кодирова-
ния далеко не всегда, поскольку считается, что основной и 
наиболее важной их характеристикой является надеж-
ность (Gumz et al., 2015; Velasco et al., 2023).

Автоматизация систем кодирования
психотерапевтического дискурса
Развитие технологий машинного обучения и обра-

ботки естественного языка открывает широкие воз-
можности для автоматической разметки речи психоте-
рапевтов и клиентов. Не вдаваясь в тонкости компью-
терной лингвистики, можно выделить три основных 
подхода к автоматизации кодирования психотерапев-
тического дискурса: традиционный (машинные алго-
ритмы обучаются на заранее подготовленных призна-
ках категорий, выделенных экспертами), LLM-
промптинг (использование больших языковых моде-
лей посредством специальных инструкций — пром-
птов) и файнтюнинг (дообучение моделей на специа-
лизированных данных) (Ahmadi et al., 2021; Cohen et 
al., 2024; Pellemans et al., 2024; Sun et al., 2024).

Традиционный подход основан на классических 
алгоритмах машинного обучения (SVM, логистическая 
регрессия, Random Forest, бустинг и др.) (Hasan et al., 
2019; Tanana et al. 2016; Welivita, Pu, 2023). При его 
использовании сначала собирают размеченную выбор-
ку (высказывания с проставленными для них категори-
ями) и определяют признаки, применяемые для разли-
чения категорий: n-граммы, синтаксические зависимо-
сти, тематические и семантические признаки, частот-
ные словари, психологические лексиконы (например, 

LIWC) и т. д. Так, М. Пеллеманс с коллегами выделили 
5850 признаков (темы, грамматика, сентимент и т. д.), 
характеризующих каждое сообщение (Pellemans et al., 
2024). На следующем этапе обучают выбранный алго-
ритм на отдельной подвыборке, а на валидационной и 
тестовой подвыборках проверяют качество его работы.

Затем сравнивают результаты разметки одних и тех 
же текстов автоматическими алгоритмами и людьми-
экспертами. Для оценки качества работы (согласован-
ности оценок) алгоритмов используют стандартные 
метрики классификации, такие, например, как точ-
ность, полнота, F1, коэффициент Каппа. 
Автоматизированные при помощи традиционного 
подхода СКПД в состоянии с достаточной точностью 
выявлять категории в текстах психотерапии (Tanana et 
al. 2016; Welivita, Pu, 2023). Так, в исследовании 
М. Эвбанка с коллегами была достигнута соответству-
ющая человеку точность кодирования для трех из пяти 
категорий клиента (Ewbank et al., 2021).

Преимуществом традиционного подхода к автома-
тизации систем кодирования является относительная 
легкость воспроизводства на небольших объемах дан-
ных. Он хорошо работает при умеренном количестве 
категорий и наличии хорошо подобранных признаков. 
К его недостаткам относят необходимость ручного 
отбора признаков и слабую способность к обобщению 
неординарных формулировок высказываний или 
редко встречающихся категорий. Кроме того, если 
категорий очень много, точность работы алгоритмов 
снижается, а обучение усложняется.

Активное развитие больших языковых моделей 
(LLM), наличие у них способности решать широкий 
круг задач, связанных с языком и текстом, обусловило 
их применение для автоматизации СКПД. Одним из 
вариантов использования этих моделей является так 
называемый LLM-промптинг (Chiu et al., 2024; Han et 
al., 2024; Sun et al., 2024). В отличие от традиционного 
подхода в случае LLM-промптинга, большие языковые 
модели (GPT, Claude, Llama и др.) используются без 
обучения: задачу обнаружения категорий в тексте 
перед ними ставят посредством специальной инструк-
ции (промпта). В запросе к модели указывают опреде-
ление категорий и несколько примеров соответствую-
щих им речевых высказываний, а также контекст 
(например, текст предыдущих и последующих реплик) 
и просят проставить для каждого высказывания под-
ходящую категорию. Точность обнаружения категорий 
в значительной степени зависит от качества и полноты 
инструкции (Chiu et al., 2024; Dauphin, Siefert, 2025).

Преимуществом подхода на основе LLM-промптинга 
является отсутствие локального обучения и необходи-
мости задействования больших вычислительных ресур-
сов — все задачи выполняются через API «в облаке». 
Большие языковые модели уже содержат богатую язы-
ковую информацию, что облегчает понимание тонких 
нюансов психотерапевтического дискурса. Зависимость 
от качества инструкции является одним из недостатков 
LLM-промптинга: небольшая перестановка слов в ней 
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может сильно изменить качество работы модели. Кроме 
того, модели могут «галлюцинировать» (давать безосно-
вательные ошибочные ответы) и плохо обнаруживать 
редкие, специфические категории, для которых имеется 
мало примеров утверждений.

Другим вариантом автоматизации систем кодирова-
ния является подход на основе файнтюнинга (Aghakhani 
et al., 2025; Li et al., 2023; Pellemans et al., 2024). При 
использовании файнтюнинга модели (RNN, BERT, 
GPT, Llama и др.) проходят дообучение на размеченных 
данных психотерапевтического дискурса и сами нахо-
дят в текстах разнообразные признаки, на основании 
которых выявляют категории (в этом отличие файнтю-
нинга от традиционного подхода, при котором призна-
ки категорий задает человек). Файнтюнинг требует 
значительного объема размеченных текстовых данных: 
чем больше примеров кодированных высказываний 
получает модель, тем выше качество ее работы (точ-
ность обнаружения категорий). Файнтюнинг, как пра-
вило, обеспечивает высокую точность кодирования 
(Pellemans et al., 2024; Saiyed et al., 2022).

Независимо от реализуемого подхода при автоматиза-
ции систем кодирования необходимо достигать баланса 
между количеством категорий и желаемой точностью их 
выявления: меньшее число крупных, обобщенных кате-
горий легче автоматически выявлять по сравнению с 
множеством детализированных. Также важно, чтобы при 
разметке выборки достигалась высокая согласованность 
оценок экспертов, поскольку обучение машинных алго-
ритмов на данных со слабой согласованностью приводит 
к низкой точности их работы (Tanana et al. 2016).

Как правило, обнаруживаются различия (порой весь-
ма существенные) в точности автоматического выявле-
ния категорий (Cao et al., 2019; Chiu et al., 2024; Flemotomos 
et al., 2022). Например, в работе Ц. Сао с коллегами точ-
ность прогноза для категорий клиента по системе MISC 
составила по метрике F1 от 0,23 (Сопротивление) до 0,85 
(Нейтральные/формальные высказывания) (Cao et al., 
2019). Кросс-культурные исследования показали, что 
существуют некоторые универсальные закономерности в 
данном отношении. Так, вне зависимости от языка 
(английский, испанский, голландский, современный 
иврит), такая категория психотерапевта, как Вопросы, 
предсказывалась автоматизированными СКПД легче, 
чем категория Рефлексия (Gunal et al., 2025; Mayer et al., 
2024; Sun et al., 2024). Различия в точности выявления 
категорий во многом связаны с объективными различия-
ми в трудности обнаружения категорий экспертами-
людьми: чем сложнее решать эту задачу человеку, тем 
хуже справляются с ней и автоматизированные системы 
(Meyer, Elsweiler, 2022; Tanana et al. 2016).

Применение алгоритмов машинного обучения для 
кодирования психотерапевтического дискурса откры-
вает новые перспективы в его изучении, но на точ-
ность их работы влияет множество факторов: мощ-
ность и версия модели, особенности промптов, размер 
и состав базы текстовых данных, количество, обоб-
щенность и сложность категорий.

Задачи, решаемые
с помощью автоматизированных СКПД
Автоматизированные СКПД находят применение 

как в научных исследованиях психотерапии, так и при 
решении прикладных задач. Наиболее часто с их помо-
щью осуществляется изучение структуры и динамики 
психотерапевтического процесса (Han et al., 2024; Li et 
al., 2023; Peretz et al., 2023). Последовательный анализ 
закодированных речевых высказываний позволяет 
выявлять паттерны взаимодействия психотерапевта и 
клиента и оценивать их изменения с течением време-
ни, что способствует лучшему пониманию механизмов 
психотерапевтической работы.

Например, Т. Майер с коллегами анализировали 
взаимосвязи психотерапевтических вмешательств и 
эмоциональных откликов клиента внутри сессии. 
Выяснилось, что использование психотерапевтом 
таких категорий, как Конфронтация, Уточнение и 
Поддержка, приводило к более высокому уровню 
немедленного эмоционального отклика у клиента по 
сравнению с использованием таких категорий, как 
Вопросы, Самораскрытие и Предоставление информа-
ции. Наибольший эмоциональный отклик клиента 
вызывали конфронтационные вмешательства, направ-
ленные на эмоциональные переживания клиента и его 
защитные механизмы (Mayer et al., 2024).

В. Хоанг, Е. Роджерс, Р. Росс, изучая структуру 
психотерапевтических диалогов, обнаружили различ-
ные варианты сочетания реплик психотерапевта и 
клиента (Hoang, Rogers, Ross, 2024). Так, если клиент 
был настроен на сохранение проблемного поведения, 
то в речи психотерапевта часто фиксировалась катего-
рия «Рефлексия», если же клиент демонстрировал 
желание изменить подобное поведение, то психотера-
певт чаще спрашивал и давал рекомендации.

В. Нгуен с коллегами показали, что контроль кли-
ента над направлением диалога, как правило, усили-
вался по мере развития их отношений (Nguyen et al., 
2024). Оказалось также, что ощущение контроля было 
связано с отношением к психотерапии в целом: клиен-
ты, которые в меньшей степени контролировали ситу-
ацию в первые несколько сеансов, значительно чаще в 
конечном итоге выражали недовольство своим психо-
терапевтом и прекращали психотерапию. С. Чжан с 
коллегами анализировали вариативность использова-
ния психотерапевтом трех категорий высказываний 
(Эмпатии, Рефлексии, Открытых вопросов) (Zhang et 
al., 2023). Были выявлены существенные различия в 
использовании этих категорий у разных психотерапев-
тов, а также по отношению к разным клиентам для 
одного психотерапевта. Наибольшая вариативность 
отмечалась для категории «Эмпатия».

Автоматизированные СКПД все чаще используют-
ся для оценки квалификации и обучения психотера-
певтов (Flemotomos et al., 2022; Imel et al., 2019; Zainal 
et al., 2025). Анализ кодированных сессий позволяет 
объективно оценивать соблюдение обучающимися 
психотерапевтических методов и стандартов. При 
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использовании автоматического кодирования для 
оценки навыков психотерапевта нет необходимости в 
привлечении дополнительной информации о квали-
фикации психотерапевта: при таком подходе сам текст 
сессий оказывается достаточным.

Автоматизация оценки профессиональных компетен-
ций позволяет психотерапевтам быстро получать обрат-
ную связь об их работе (Hsu et al., 2025). По мнению 
большинства специалистов, полученные таким образом 
оценки уровня навыков полностью или частично совпа-
дают с их собственными представлениями, а также явля-
ются удобными для использования на практике (Imel et 
al., 2019). В работе М. Пеллеманса с коллегами автомати-
зированная СКПД точно различала конгруэнтное и 
неконгруэнтное поведение психотерапевта, использова-
ние им положительных подкреплений, а также верно 
классифицировала высказывания клиента, касающиеся 
его отношения к собственному проблемному поведению 
(Pellemans et al., 2024). Авторы статьи считают, что полу-
ченные данные могут быть использованы для организа-
ции обратной связи для психотерапевта в части оценки 
степени его приверженности принципам мотивационно-
го интервью, способствуя тем самым ускорению процес-
са выработки профессиональных навыков.

Н. Флемотомос с коллегами разработали систему, 
которая позволяла выгружать аудиозапись психотерапев-
тической сессии и кодировать ее на уровне отдельных 
высказываний и сессии в целом, тем самым давая психо-
терапевту обратную связь о его навыках проведения моти-
вационного интервью (Flemotomos et al., 2022). Подобные 
автоматизированные «наблюдатели» могут отслеживать 
качество психотерапии, давая обратную связь и направ-
ляя как опытных, так и начинающих специалистов.

Новым направлением применения автоматизирован-
ных СКПД является анализ поведения 
ИИ-психотерапевтов, созданных на основе больших язы-
ковых моделей, и его сравнение с поведением психотера-
певтов-людей (Chiu et al., 2024; Gabriel et al., 2024; Mahmood 
et al., 2025; Nguyen et al., 2025). Примером может служить 
исследование Ю. Чиу с коллегами, в котором автоматиче-
ское кодирование текстов сессий «искусственных» и реаль-
ных (опытных и неопытных) психотерапевтов позволило 
оценить сильные и слабые стороны использования искус-
ственного интеллекта в роли психотерапевта (Chiu et al., 
2024). Оказалось, что ИИ-психотерапевт нередко вел себя 
как неопытный психотерапевт. В частности, он давал кли-
енту чрезмерно много готовых решений его проблем, обна-
руживал высокие показатели нормализации чувств и пси-
хообразования, редко спрашивал об опыте клиента и его 
эмоциях. Особенности динамики сеансов психотерапии и 
степень адаптируемости ИИ-психотерапевта к поведению 
клиентов также больше соответствовали поведению пси-
хотерапевта с низким уровнем развития психотерапевтиче-
ских навыков. Авторы приходят к выводу о том, что, 
несмотря на способность ИИ-психотерапевтов в ряде слу-
чаев реагировать как опытные психотерапевты (использо-
вание рефлексивного слушания, помогающего клиентам 
глубже понять свои чувства и переживания и улучшающего 

психотерапевтические отношения между психотерапевтом 
и клиентом за счет усиления эмпатии), в целом их поведе-
ние еще не в полной мере соответствует стандартам оказа-
ния высококачественной медицинской помощи.

Интересно отметить, что, по данным другого иссле-
дования, дизайн которого не подразумевал использо-
вание СКПД, эксперты-психотерапевты не смогли 
отличить сессии, проводимые искусственным интел-
лектом, от сессий традиционных психотерапевтов: 
точность распознавания составила лишь 53,9%, что 
соответствовало величине случайного угадывания 
(Kuhail et al., 2025). Более того, сессии 
ИИ-психотерапевтов оценивались как более каче-
ственные. Возможно, что различие результатов этих 
работ связано с тем, что М. Кухайл с коллегами исполь-
зовали для экспертной оценки квалификации 
ИИ-психотерапевтов ограниченное количество вопро-
сов, большинство из которых затрагивало именно те 
навыки, что в исследовании Ю. Чиу с соавторами были 
отмечены как сильные стороны ИИ-психотерапевтов 
(Chiu et al., 2024; Kuhail et al., 2025).

С помощью автоматизированных СКПД проводится 
анализ влияния особенностей психотерапевтического 
дискурса на психотерапевтический альянс и результат 
психотерапии. Путем обнаружения взаимосвязей опре-
деленных категорий с тем или иным критерием успеш-
ности психотерапии (улучшением симптоматики, удов-
летворенностью клиента и др.) выявляют, какие особен-
ности вербального взаимодействия связаны с успехом 
психотерапии (Bar et al., 2026). В работе М. Бар с колле-
гами конгруэнтность высказываний психотерапевта и 
клиента оказалась предиктором успешности психотера-
пии (в качестве критерия выступало уменьшение депрес-
сивной симптоматики) (Bar et al., 2021). Использование 
автоматического анализа категорий психотерапевта спо-
собствовало повышению точности прогнозирования 
эффектов психотерапевтических сессией (Lee, Goldwasser, 
Schwab Reese, 2024). Автоматический анализ эмоций на 
уровне высказываний клиента позволил предсказывать 
его самооценку эмоционального состояния после каж-
дой сессии (Mayer et al., 2024).

М. Эвбанк с коллегами исследовали, какие техники 
когнитивно-поведенческой психотерапии являются 
эффективными при лечении генерализованного тревож-
ного расстройства (Ewbank et al., 2020). Оказалось, что 
частота таких категорий, как составление плана сеанса, 
проверка домашнего задания, коррекция мышления и 
поведения, обсуждение прогресса психотерапии, плани-
рование будущего и похвала, оказались положительно 
связаны с уменьшением негативной симптоматики кли-
ента; а приветствие, прощание, простраивание переходов 
в речи, оценка риска, психотерапевтическая эмпатия и 
несвязанный с психотерапией контент — отрицательно. 
Было обнаружено, что одни и те же категории имели раз-
ный характер (как положительный, так и отрицательный) 
связи с различными критериями эффективности психо-
терапии (уменьшением симптоматики и вовлеченностью 
(настроем на продолжение психотерапии) клиента).
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Заключение

Современные технологии искусственного интел-
лекта способны на сопоставимом с человеком уров -
не осуществлять кодирование психотерапевтиче-
ского дискурса. Это существенно расширяет воз -
можности использования автоматизированных 
систем при решении исследовательских и приклад -
ных задач. Выбор подхода к автоматизации СКПД 
зависит от задачи и доступных ресурсов. Если есть 
обширный размеченный корпус текстов, то лучше 
всего обращаться к файнтюнингу, который обеспе -
чивает наибольшую точность при наличии больших 
массивов данных, однако платит за это высокими 
требованиями к ресурсам и риском переобучения. 
Возможно также использование в данном случае и 
традиционного подхода, относительно простого в 
реализации и дающего хорошо интерпретируемые 
результаты, но имеющего ограничения в плане руч -
ной подготовки признаков. Если же размеченных 
данных мало или необходимы быстрые результаты, 
имеет смысл применять LLM-промптинг (особенно 
с экспертно разработанными запросами-инструк-
циями).

Автоматизированные СКПД используются для 
решения широкого круга задач: изучения структуры и 
динамики психотерапевтического процесса, оценки 
квалификации, обучения и поддержки психотерапев-
тов, анализа влияния особенностей дискурса на пси-
хотерапевтический альянс и результат психотерапии. 
Они находят применение при создании «помощников 
психотерапевта», в реальном времени кодирующих 
высказывания психотерапевта и клиента, прогнози-
рующих оптимальную реакцию психотерапевта и 
предупреждающих его о важных сигналах в речи кли-

ента. Эти системы являются полезным инструментом 
психотерапевтических исследований и практики, 
обеспечивающим систематичность и объективность 
анализа речевой составляющей психотерапии. 
Автоматизированные СКПД позволяют сконцентри-
роваться на конкретных элементах взаимодействия 
психотерапевта и клиента, сравнивать различные сес-
сии и подходы, а также подкреплять качественные 
наблюдения количественными данными, повышая 
надежность выводов о том, какие речевые паттерны 
связаны с эффективностью психотерапии и ростом 
компетентности специалистов.

Несмотря на впечатляющий прогресс в области раз-
работки автоматизированных СКПД, перед исследова-
телями стоит ряд задач, требующих специального вни-
мания. Прежде всего речь идет о повышение точности 
выявления отдельных категорий (например, негативно-
го оценивания) психотерапевтического дискурса. 
Перспективным в данном отношении представляется 
выход за рамки анализа только вербального содержания 
речи и использование данных о ее просодических харак-
теристиках (тоне голоса, интонациях и др.). Кроме того, 
оправданным выглядит и углубленное изучение пробле-
мы «галлюцинаций» больших языковых моделей, кото-
рые могут приписывать высказываниям несуществую-
щие интенции, что негативно сказывается на точности 
кодирования. Актуальной также является проблема 
обобщаемости моделей: результаты, полученные в рам-
ках одного терапевтического подхода или культурного 
контекста, могут показывать низкую эффективность в 
других условиях. В этой связи необходимы специальные 
кросс-культурные исследования, направленные на 
оценку универсальности структуры категорий СКПД и 
выявленных с их помощью закономерностей функцио-
нирования психотерапевтического дискурса.
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