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概要
経過記録の作成は勤務時間の約 2 割を占める重

い業務負荷であり，効率化が急務である．本研究で
は，医療分野で広く利用されている SOAP形式の経
過記録を回診時の臨床対話を起点として生成する手
法を提案し，その実用性と自動評価の妥当性を検証
する．生成には GPT-5を用い，Zero-Shot，過去記録
の付与，RAG，Reranking RAGの 4手法による比較
検証を実施した．看護師 7名による主観評価（5点
満点）の結果，対象患者の直近記録を Few-Shot 事
例として活用する過去記録の付与手法が，平均スコ
ア 3.6，標準偏差 0.73と最も安定した品質を示した．
一方，GPT-5.2による自動評価（LLM-as-a-Judge）の
検証では，看護師と比較して事実の正確性を平均
0.9点厳しく評価する一方，構造の適切性を平均 0.4
点甘く判定するバイアスが確認された．本知見は，
臨床現場における実用的な LLM活用の指針となる
とともに，自動評価における専門家的視点の介在の
重要性を示唆している．

1 はじめに
臨床現場における経過記録や電子カルテの作成業

務は診療以外の業務負荷において大きな割合を占め
ており，勤務時間の約 2割を費やすという調査 [1]
がある．この現状は，医療従事者の疲弊や医療サー
ビスの質低下に繋がる可能性があり，抜本的な改善
が求められている．
特に，入院患者に対する日々の回診業務では，病

状の変遷や提供したケアの詳細を記載する経過記
録の作成が必要である．この経過記録作成におい
て中核をなすのが，SOAP形式に代表される構造化
された記録手法である．SOAP形式は，患者の主観
的情報（Subjective），客観的情報（Objective），評価
（Assessment），計画（Plan）の 4項目で構成され，単

なる記録フォーマットにとどまらず臨床上の問題解
決を促す思考のフレームワークとして機能する [2]．
特に看護の現場においては個々の患者に対して立案
された看護計画に沿ったケアを評価するフレーム
ワークとして機能する [3]．
しかし，主観的情報（S）と客観的情報（O）を統
合して看護計画に則した評価（A）を下し，評価に
基づいた計画（P）を継続・修正する作業は高度な
認知能力を要するため看護師の負担が大きい．これ
により，患者ケア時間の不足や慢性的な超過勤務を
招くだけでなく，増大する認知負荷によるバーンア
ウトや臨床情報の見落としといった医療安全に関わ
る深刻な問題を引き起こす可能性がある．
この問題を解決する技術として，近年，大規模言
語モデル（LLM: Large Language Model）の臨床分野
への応用が注目を集めている．LLMは高度な文脈
理解や情報要約，自然な文章生成能力を有してお
り，複雑な臨床判断を伴う SOAP記録作成の自動化
において可能性を秘めている．
しかし，臨床記録を生成する既存研究の多くは既
存記録の要約が中心であり，より実務的な業務であ
る対話から直接臨床記録を生成する試みは発展途上
にある．そこで本研究では，LLM を用いて国内の
看護師と患者の臨床対話を起点とした経過記録を生
成し，その正確性や実用性を検証する．
また，専門家による生成文の手動評価は正確性や
安全性を担保する上で不可欠である一方，多大な時
間とコストを要するため臨床実装のボトルネックと
なっている．そのため，LLM-as-a-Judgeを用いた評
価と看護師による評価との差異を分析することで，
専門家による高コストな評価プロセスの代替可能性
についても検証する．

― 4227 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



2 関連研究
2.1 臨床記録生成の動向

LLMを用いた臨床記録生成の研究として，Asgari
ら [4]は臨床対話文から診療記録を生成して品質と
安全性を評価する包括的なフレームワークを提案し
ている．彼らは，生成文に含まれるハルシネーショ
ンや情報の欠落を詳細に分類し，プロンプトの調整
によって重大なエラー率を人間が作成する診療記録
以下の水準に抑制できる可能性を示している．
また，生成精度のさらなる向上を目的として RAG

（Retrieval-Augmented Generation）技術の適用が進ん
でいる．RAG [5]は，外部のデータベースから関連
情報を動的に検索しプロンプトに統合する手法であ
り，LLMにとって未知の情報や医療施設特有の記
述ルールなどの文脈内学習が可能となる．

Liuら [6]による分析では，臨床的な意思決定や質
疑応答タスクにおいて RAGを適用したシステムが，
LLM単体の性能に比べオッズ比で 1.35倍向上する
ことが示されている．この結果は，RAGが臨床分野
においてもハルシネーションを抑制し，情報の正確
性と信頼性を確保するための手法として有効である
ことを示唆している．

2.2 評価指標の限界
生成された臨床記録の評価において，従来の

ROUGE [7]や BERTScore [8]などの自動評価指標は
表面的なテキストの類似性に依存するため，臨床的
な文脈や専門知識，事実の正確性を十分に捉えきれ
ないという課題が指摘されている [4]．そのため，
医師や看護師など専門家による評価が適切だが，こ
れには膨大な時間とコストを要する．これらの課題
に対し，推論能力の高い LLMを評価者として活用
する LLM-as-a-Judge [9]の検討が進んでいる．

Croxfordら [10, 11]は，LLMが生成した臨床要約
の評価尺度「PDSQI-9」を開発し，LLMによる評価
が専門医による評価と高い相関を示すことを実証し
た．これにより，臨床記録の評価プロセスにおける
高速化および効率化が期待される．

2.3 国内における医療情報処理研究
国内における医療文書を対象とした研究は，診療

記録からの固有表現抽出 [12]や退院時要約から病名
の自動分類 [13]といった既存のテキストからの情報
抽出に主眼が置かれていた．近年の LLMの普及に

図 1 従来の経過記録生成手順と LLMを用いた生成手法
システムの全体像

ともない，蓄積された診療記録から退院時要約を生
成する試み [14] や，その基盤としての日本語医療
LLM 開発 1）が発展している．しかし，既存研究の
多くは診療情報を対象としており，看護業務の起点
である回診現場での対話音声から直接経過記録を生
成するアプローチは未だ発展の途上にある．

3 提案手法
3.1 システムの全体像
図 1に示す本研究で提案するシステム [15]は，回
診時における看護師と患者の対話音声を起点とし
て経過記録を生成し，修正を経て電子カルテシステ
ムへと登録する一連の枠組みである．システムのフ
ローとして，まず回診時に収録した対話音声を音声
認識技術によってテキスト化し LLMへの入力とす
る．LLMによって生成された SOAP案は，医療従事
者による確認および修正後に電子カルテシステムへ
と登録される流れである．
本論文では，LLMを用いて対話記録から経過記

録の SOAP案を生成する手法について述べる．

3.2 経過記録の生成手法
対話記録から経過記録を生成するにあたって，
図 2に示す 4種の生成戦略を比較検証した．すべて
の手法において，役割定義やスタイル指示を含むシ
ステム指示文とプロンプト構造は共通である．ま
た，LLMは OpenAI社の GPT-5 2），ベクトルストア
構築には text-embedding-3-large3）を用いた．
1. Zero-Shot
追加の参照情報なしに，看護師と患者との対話文
と患者の看護診断に基づいて立案した看護計画を

1） https://llmc.nii.ac.jp/topics/sip-jmed-llm-2/
2） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-5
3） https://platform.openai.com/docs/models/text-embedding-3-

large
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図 2 本研究における 4 種の経過記録生成手法フロー
チャート

入力として経過記録を生成する．臨床リスクの高
い捏造や誤った推論などのハルシネーションを抑
制するために，生成理由と根拠の引用を内部的に
出力させる戦略を適用した．

2. 過去記録の付与
患者のもつ直近の経過記録を Few-Shot 事例とし
てプロンプトに統合し，病状の推移や施設特有の
記述スタイルを LLMに付与する．

3. RAG
共同研究先の病院に蓄積された約 10万件の経過
記録を対象に類似症例をベクトル検索で取得す
る．対話文と看護計画を検索クエリとして検索
し，類似度の高い上位 5件の経過記録を取得して
プロンプトに統合する．施設特有の記述スタイル
や医療知識を LLMに付与することで正確性と実
用性の向上を図る．

4. Reranking RAG
単純なベクトル検索による関連性の低い症例
の混入を抑えるため，二段階検索プロセスを導
入した．第一段階で看護計画をクエリとして類
似する上位 100 件の看護記録とその経過記録を
抽出し，第二段階で看護計画と対話文を組み合
わせたクエリを用いて Cross-Encoding モデルの
ruri-v3-reranker-310m 4）でリランキングを行う．リ
ランキングによって特定した対話内容と整合性が
高い 5件の経過記録を活用する．

3.3 評価方法
生成した記録の品質を検証するため，看護師

による主観評価と LLM を評価者として活用する
LLM-as-a-Judgeの枠組みを構築した．
主観評価実験には看護師 7名が参加し，患者 3名
4） https://huggingface.co/cl-nagoya/ruri-v3-reranker-310m

分の対話記録から 3.2節で示した各 4手法で生成し
た計 12件の経過記録に対し手法名を伏せた状態で
評価を行った．
評価指標は，LLMによる臨床要約の評価尺度とし
て開発された PDSQI-9 [10]を基盤として策定した．
この指標に対し，共同研究先の看護師へのヒアリン
グ結果や経過記録作成に関する専門書 [16]の定義を
反映させ，経過記録の評価用に調整した指標を採用
した．評価実験にあたっては，以下に示す 5項目の
指標を用いた 5段階リッカート尺度でスコアリング
を実施した．さらに，評価者間の一致度を検証する
ために級内相関係数（ICC(2,1)）を算出した．
正確性: 事実の捏造がなく，患者の発言やバイタル，
実施されたケアの内容が元の対話に忠実であるか
適切性: SOAPの区分が適切であり，時系列が臨床
経過として理解しやすい構成であるか
網羅性: 看護計画に関連する重要事項や症状の変化，
介入，評価などの当日の経過に漏れがないか
有用性: 後続の看護師が状況を素早く把握し適切な
ケアを提供できるか
簡潔性: 冗長性を排し，カルテとして適切な文体で
簡潔にまとめられているか
また，専門家による評価の代替可能性を検証する
ため，同一の指標を用いて LLMによるスコアリン
グを実施した．評価用 LLM には GPT-5.2 5）を採用
し，正確かつ慎重な判断を行わせるために reasoning
effortを mediumに設定した．評価プロンプトは看護
師による評価結果やフィードバックを反映した，臨
床現場の判断基準により近い視点を組み込んだ指示
文とした．

4 結果と考察
4.1 看護師による主観評価結果
表 1に看護師による主観評価の結果を示す．級内
相関係数（ICC）は 0.286となり，Kooら [17]の基準
では評価者間の信頼性は不十分な結果に留まった．
この要因として，評価に参加した看護師の実務年数
や記録頻度の多様性が評価基準のばらつきに影響し
た可能性が考えられる．
手法別の分析では，Zero-Shot手法の平均スコアが

3.7と最高値を記録したが，標準偏差は 1.17と全手
法で最大であり生成品質の不安定さが確認された．
これに対し，過去記録の付与手法は平均 3.6，標準

5） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-5.2
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表 1 看護師による主観評価結果［平均（標準偏差）］
手法 正確性 適切性 網羅性 有用性 簡潔性 平均
Zero-Shot 4.0 (1.15) 3.3 (1.25) 3.6 (1.13) 3.6 (1.13) 4.0 (1.15) 3.7 (1.17)
過去記録の付与 3.7 (0.95) 3.7 (0.49) 3.4 (0.53) 3.4 (0.79) 3.9 (0.90) 3.6 (0.73)
RAG 3.6 (0.55) 3.4 (0.55) 3.4 (0.89) 3.4 (0.89) 4.0 (0.71) 3.6 (0.72)
Reranking RAG 3.4 (0.55) 2.8 (0.84) 3.2 (0.84) 2.6 (0.89) 3.8 (0.84) 3.2 (0.79)

表 2 看護師評価と LLM評価のスコア差分（看護師スコア − LLMスコア）［平均値の差（標準偏差の差）］
手法 正確性 適切性 網羅性 有用性 簡潔性 平均
Zero-Shot 1.0 (0.46) −0.4 (0.80) 0.4 (0.36) 0.3 (0.59) −0.2 (0.76) 0.2 (0.82)
過去記録の付与 0.8 (0.30) 0.0 (−0.08) 0.3 (−0.08) 0.4 (0.30) −0.1 (0.59) 0.3 (0.21)
RAG 1.0 (−0.35) −0.3 (0.00) 0.8 (0.10) 0.6 (0.03) 0.1 (0.28) 0.4 (0.01)
Reranking RAG 1.0 (−0.30) −0.9 (0.27) 0.6 (−0.12) −0.3 (0.03) −0.1 (0.54) 0.1 (0.08)

偏差 0.73と出力が安定しており，特に適切性におい
て標準偏差 0.49と低いばらつきを示した．これは，
施設特有の記述スタイルを Few-Shot事例として参
照させることが臨床的に整った記録生成に寄与する
ことを示唆している．
一方，RAG手法は過去記録の付与手法と同等の平

均値を示したが，網羅性や有用性の標準偏差が 0.89
と高く検索された情報の不安定さが確認された．こ
の要因として，検索された過去記録自体の品質に課
題があった可能性が考えられる．検索された経過記
録には，主観的情報（S）に患者発言以外の情報を
記載しているものや，客観的情報（O）と評価（A）
が混在している不適切な記録が含まれていた．LLM
がこれらの記法を模倣した結果，適切性や網羅性，
有用性が低下したと推察する．
さらに，Reranking RAG手法の平均スコアが 3.2と

評価が最も低い結果となった．これは，看護計画の
類似性のみに基づいて検索・リランキングを行った
ことで，記述スタイルや情報の整理が不十分な記録
が RAG手法よりも優先的に検索され精度の悪化を
招いた可能性がある．
以上の結果から，経過記録支援においては対象患

者の過去記録をプロンプトに活用するアプローチ
が，実用上のリスクを抑制しつつ高い精度を維持す
る手法であることが明らかとなった．

4.2 LLMによる自動評価結果
表 2に，看護師による評価結果と LLMによる評

価結果のスコア差分（看護師スコア − LLMスコア）
結果の平均値と標準偏差を示す．
分析の結果，LLMは看護師と比較して事実の正確

性を平均 0.9ポイント厳しく評価する一方で，SOAP
構造の適切性については平均 0.4ポイント甘く判定
するバイアスが確認された．特に，Reranking RAG

手法における適切性の差分は −0.9と全手法中で最
も顕著であり，看護師が臨床的な論理の不整合やノ
イズの混入を厳しく判定したのに対して LLMは形
式的なセクション構成のみを評価してしまう可能性
が示唆された．
また，個別のエラー項目では LLMは対話文中に
実在する数値を捏造とみなしたり，カルテ記載が不
要な情報を欠落として指摘したりする過検出の傾向
が確認された．これは，看護師が臨床現場の文脈か
ら記録すべき情報の優先順位を暗黙的に判断してい
るのに対し，LLMは情報源との逐次的な整合性の
みに基づいて評価したことから生じた差異であると
考えられる．
以上の結果から，LLM-as-a-Judgeは評価の再現性
確保には一定の有用性を持つものの，臨床的高度な
判断においては依然として専門家による最終確認が
不可欠であるといえる．

5 結論
本研究では看護業務の負担軽減をめざし，回診時
の臨床対話を起点とした経過記録の生成手法を提案
した．4種類の生成手法を比較検証した結果，対象
患者の過去記録を Few-Shot事例としてプロンプト
に活用する手法が安定した品質の記録生成に寄与す
ることが明らかとなった．また，LLM-as-a-Judgeに
よる自動評価の検証においては正確性を厳しく判定
する一方，適切性を甘く評価するバイアスや臨床的
に重要度の低い情報の欠落を過検出する傾向が確認
された．
今後の課題として，RAGのベクトルストアに用い
る経過記録の改善や症例データの拡充による検証が
挙げられる．また，自動評価のプロンプト改善も進
め，専門家による評価の代替手段としての確立と臨
床現場への安全な AI実装の両立をめざす．
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A 付録
表 3 生成した経過記録の評価に用いた評価指標（5段階リッカート尺度）

観点 評価（1点：最低，5点：最高）
事実の正確性（会話内容
との一致）

1 重大な誤り（事実の捏造・改ざん）が複数ある
2 重大な誤りが 1件以上ある
3 文脈やタイミング、数値などに一部不正確さがある
4 軽微なずれはあるが、全体として臨床的に許容できる
5 すべての記載が会話と整合している

SOAP構造の適切性 1 S/O/A/Pの区分が崩れており、何がどこに書いてあるか不明瞭
2 いくつかの要素が誤ったセクションに配置されている
3 大まかな区分は合っているが、Sと O、Aと Pの混在が目立つ
4 ほとんどの情報が適切なセクションにあり、時系列もほぼ追える
5 S/O/A/Pが明確に区別され、臨床経過と判断の流れが非常に分かりやすい

網羅性（重要情報の抜け
のなさ）

1 重大な抜け（リスク悪化、重要な訴えなど）が複数ある
2 重大な抜けがあり、加えて他の重要情報も抜けている
3 重大な抜けが 1点ある
4 重大な抜けはないが、「あると望ましい」情報がいくつか欠けている
5 重大・潜在的に重要な情報の抜けが特に見当たらない

有用性（他の看護師に
とっての実用性）

1 ほとんど役に立たない（実際のケアに使えない）
2 一部は役立つが、重要な点が不足／不要な情報が多く混在
3 内容は概ね関連するが、詳細レベルが適切でない（細かすぎ・粗すぎ）
4 実務上ほぼ問題なく使えるが、改善余地はある
5 引継ぎ・ケア継続に非常に役立つ内容になっている

記述の簡潔性 1 口語体の多用や無駄な接続詞が多く、読むのに時間がかかる
2 同じ意味の内容が複数のセクションで繰り返されている。または敬語表現が多い
3 繰り返し（「～を行った。～も行った。」）が目立つが意味の重複はない
4 概ね簡潔だが、まだ短縮できる表現（不要な修飾語など）が一部残っている
5 専門用語や略語を適切に用いて最小限の文字数で最大限の情報を伝えている
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