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概要
医療従事者の負担軽減を目的として，大規模言

語モデル（LLM）を用いた SOAP ノート生成手法
を提案する．提案手法は，SOAP 生成プロセスを
SO抽出タスクと AP生成タスクの 2段階に分割す
る．SO抽出タスクでは，患者と医療従事者との対
話文から主観的情報と客観的情報を抽出する．AP
生成タスクでは，抽出された主観的情報と客観的
情報からアセスメントと計画を生成する．さらに，
Retrieval-Augmented Generation (RAG)を導入し，過去
の SOAPデータを参照することで LLMの医学知識
を補完する．実験の結果として，論理的一貫性と安
全性の配慮において高い評価を得られたが，臨床的
妥当性と完全性においては課題が残った．

1 はじめに
医療現場における看護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
がある [1]．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．看護記録において広く
採用されている SOAP 形式は，患者の主観的情報
（Subjective），客観的情報（Objective），アセスメント
（Assessment），計画（Plan）の 4項目に基づき記録を
行う方法である．主観的情報は患者の訴えている内
容，客観的情報は検査結果や身体所見のデータ，ア
セスメントは主観的・客観的情報を基にした診断や
評価，計画はアセスメントに基づく治療計画で構成
され，以下が SOAPの例である．

S: さっぱりした。いろいろあったでね。
O: モニター: SR BP90台 胸部症状なし 呼吸苦なし
体重: 47.1kg (-0.1kg) 下肢浮腫なし ADL:自立
病棟内歩行散歩される SW見守りにて施行

日中危険行動: なし
A: VS著変なく経過。引き続き転倒に注意していく
P: プランに沿う

SOAP形式は，患者の状態把握と治療計画の明確
化や多職種間での情報共有を促進する効果を持つ．
しかし，詳細な情報整理と分析を必要とするため，
特にアセスメントと計画の作成は医療従事者にとっ
て大きな負担となっている [2]．したがって，看護
記録および電子カルテ作成の効率化は医療従事者の
働き方改革，ひいては医療サービス全体の質向上に
不可欠な要素と言える．
こうした課題解決に向けて，近年では大規模言語

モデル（Large Language Model, LLM）を応用した医
療支援技術が注目を集めている．LLM は，大量の
テキストデータから学習した知識に基づき高精度
な自然言語処理を可能にする技術であり，医療分野
においても診断支援，治療計画の策定，患者とのコ
ミュニケーション支援など様々な応用が期待されて
いる．特に，SOAP 形式の記録作成支援は LLM の
得意とする自然言語処理能力を活かせる分野とし
て，国内外で研究開発が進められている．例えば，
Google社のMedLM[3]では電子カルテや医療データ
の検索，要約，質問応答などの支援が行われてい
る．また，Yuanら [4]は LLMを用いて医療会話か
ら SOAP形式の要約を自動生成する手法を提案して
いる．しかしながら，これらの研究の多くは英語を
対象としており，日本語医療現場への応用には課題
が残されている．
そこで本研究では，日本語 LLMと国内の医療機
関から提供されたデータセットを活用し，日本語の
医療現場に特化した SOAP作成支援システムの開発
に取り組む．本システムの導入により医療従事者の
文書作成負担を軽減し，より質の高い医療サービス
の提供に貢献することが期待される．本稿では特
に，アセスメントの作成支援について述べる．
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図 1 電子カルテ入力支援システム概要

2 提案手法
音声認識と LLMを用いて SOAPを自動作成する

ことにより，医療従事者の文書作成負担を軽減する
システム [5][6]を提案する．図 1にシステムの概要
を示す．本システムは医療機関内ネットワークを介
したデバイス間連携により動作する．具体的には，
医療従事者がスマートフォンを用いて音声入力を
行うと，音声認識サーバでテキストデータに変換さ
れる．その後，テキストデータを LLMサーバに送
信して SOAPを生成しクライアントに返送する．最
終的には，医療従事者がクライアントであるスマー
トフォン上で生成された SOAPを確認・修正し，電
子カルテデータベースに送信する．一連の操作は
Webアプリケーションを介して行うことが可能であ
る．本研究では，LLMサーバ部分での SOAP生成に
llm-jp/llm-jp-3-13b-instruct [7]を採用する．この LLM
は，ローカル環境下での限られた計算リソースによ
る運用と，日本語テキストへの高い適合性という 2
つの要件を満たすことから選定した．SOAP生成す
るプロセスとして，主観的情報（S）と客観的情報
（O）の抽出，アセスメント（A）と計画（P）の生成
という 2つのタスクに分割する．SOAPの各項目は
それぞれ異なるレベルの情報処理を必要とするた
め，段階的な生成プロセスを採用することでより高
精度な SOAP生成を可能にする．具体的には，主観
的情報と客観的情報は患者の発言や検査結果といっ
た事実情報の抽出，および，主観的・客観的という
視点からの分類が中心となる一方，アセスメントは
それらの情報に基づいた考察や解釈を含むため，よ
り高次な情報処理が求められる．また，計画はアセ
スメントの内容に依存するためアセスメントと同時
に生成を行う必要がある．

2.1 SO抽出タスク
SOAP生成の第一段階として，患者と医療従事者
との対話文から主観的情報（S）と客観的情報（O）
を抽出するタスクを設定する．ここでは，2種類の
プロンプトを用いて LLMによって主観的情報と客
観的情報を抽出する．1 つ目は患者の発言を要約
し，主観的な情報を抽出するためのプロンプトであ
る．2つ目はバイタル情報や身体所見といった客観
的な情報を抽出するためのプロンプトである．これ
らのプロンプトを用いることで，LLMは対話文か
ら主観的情報と客観的情報を効果的に抽出すること
が可能となる．ただし，本稿ではこの SO抽出タス
クについては述べない．

2.2 AP生成タスク
2.1 節の SO 抽出タスクに続いて，抽出された主
観的情報と客観的情報からアセスメント（A）と計
画（P）を生成するタスクを設定する．実験で使用
する LLM は一般的な日本語テキストデータで学
習されており，医学知識は豊富ではない．そこで，
Retrieval-Augmented Generation (RAG) [8]を導入し過
去の SOAPデータを参照することで LLMの医学知
識を補完し，アセスメントと計画を作成する．RAG
では，過去の SOAPデータをベクトルストアとして
構築し，入力された主観的情報と客観的情報に類似
した過去の SOAPデータを検索する．その後，検索
された SOAPデータを外部知識として LLMに与え
ることで，より適切なアセスメントと計画を生成す
る．アセスメント生成時のプロンプトを A付録の表
3に示す．なお，ベクトルストアの構築にはマイク
ロソフト社が開発した多言語対応のテキスト埋め込
みモデルである，intfloat/multilingual-e5-large[9]を用
いる．

2.3 データセット
本研究では，共同研究先の医療機関から提供され
た匿名化した看護記録データセットを利用する．本
データセットには，SOAPデータ，患者 ID，記録日
時，診療科情報，SOAPに関連しないコメントが含
まれている．データは 2012年から 2024年までの期
間にわたり収集され，約 2万人の患者に関する約 21
万件の記録で構成されている．本データセットは，
RAGにおけるベクトルストアの構築とシステムの
評価において利用する．
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3 実験
3.1 実験内容
本研究では，提案手法の有効性を検証するため，

共同研究先の医療機関から提供された SOAPデータ
セットを用いて実験を行った．ただし，対話音声
データは現在収集中であるため，対話文から SOを
作成する実験は実施しておらず，SOは作成されて
いるものとして実験を行う．また，計画の生成に関
してはデータセットにおける計画の大部分が「プラ
ン継続」や「プラン終了」など定型的な文言で占め
られており，RAGを用いて参照するにも適切な計画
のデータが少ないため，本稿ではアセスメント生成
に焦点を絞って実験を行った．
実験の内容として，SOAPデータセットの SOデー

タからアセスメントを生成する実験を行った．デー
タセットのうち，約 20万件を RAGでの検索時に関
連文書として使用するためにベクトルストアに変換
した．残り約 5000件を実験用として利用し，SOAP
データのうち SO を利用してアセスメントを LLM
を用いて生成した．
その後，生成したアセスメントに対して

ROUGE[10] と BERTScore[11] を用いた自動評価
と，医療従事者による主観評価を実施した．
自動評価では，生成した 5000件のアセスメントに

対してROUGE-1，ROUGE-2，ROUGE-L，BERTScore-
F1を計算した．具体的には，RAGを使用した生成
文と RAGを使用していない生成文のそれぞれにつ
いて，SOAPデータセットのアセスメントとの類似
度を算出した．これらの指標を用いることで，RAG
の導入がアセスメントの生成精度に与える影響を定
量的に分析することが可能となる．
医療従事者による主観評価では，LLMによる医

療生成文書の評価に関する研究 [12][13]を参考に，
生成したアセスメント 10件に対して臨床的妥当性，
論理的一貫性，完全性，安全性の配慮の 4項目で評
価した．各項目を 1から 5点の尺度で評価しその平
均点を算出した．
臨床的妥当性重症度が適切に評価され優先順
位付けがされているか，アセスメントとして適
切であるか．
論理的一貫性主観的情報および客観的情報を
適切に反映しており矛盾がないか.
完全性幻覚や情報の欠落の有無を含め，出力が

表 1 RAG使用有無による ROUGEおよび BERTScoreの
比較

評価指標 RAG未使用 RAG使用
ROUGE-1 0.181 0.275
ROUGE-2 0.042 0.080
ROUGE-L 0.121 0.200
BERTScore 0.653 0.691

表 2 医療従事者による主観評価結果
評価項目 平均点数
臨床的妥当性 3.0
論理的一貫性 4.2
完全性 3.3

安全性の配慮 4.2

提供された情報と一致しているか．
安全性の配慮患者の安全に関わる重要なリス
クが適切に評価されているか．

3.2 実験結果
表 1 に自動評価指標を用いた結果を示す．

ROUGE-1，ROUGE-2，ROUGE-L，BERTScoreのいず
れにおいても RAGを使用した方が高い値を示して
おり，SOAPデータセットのアセスメントに近い文
を生成できていることがわかる．
また，表 2に医療従事者による主観評価の結果を
示す．臨床的妥当性については，3.0点と低い評価
となった．これは，LLMが生成したアセスメントに
おいて，患者の状態を適切に反映できていない点が
散見されたためである．例として，異常値が出てい
るにも関わらず正常と判断するケースや，DOE（労
作時呼吸困難）や AAA（腹部大動脈瘤）といった略
語に対して適切な処理が行えていないケースが見受
けられた．
一方，論理的一貫性と安全性の配慮についてはそ
れぞれ 4.2点と高い評価を得た．これは，LLMが生
成したアセスメントが主観的情報と客観的情報に基
づいて論理的に構成されており，患者の安全に配慮
した内容であったことを示している．完全性につい
ては 3.3点とやや低い評価となった．これは，LLM
が生成したアセスメントにデータセットに存在しな
い臨床情報が含まれるなど，情報の正確性に課題が
見られたためである．
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4 考察
本研究では，対話文から SOAP を生成する LLM

の開発に取り組んだ．自動評価指標を用いた評価で
は，RAGを用いて関連 SOAPデータを LLMに与え
た場合に ROUGEと BERTScoreで優れた結果を得ら
れた．これは，RAGが関連する SOAPデータを参照
することで LLMがより適切な単語やフレーズを選
択し，SOAPデータセットのアセスメントに近い文
を生成できたことを示唆している．
また，医療従事者による主観評価の結果として，

論理的一貫性や安全性の配慮は比較的高い評価と
なった一方で臨床的妥当性と完全性において低い評
価となった．臨床的妥当性の低さについては以下の
2点が要因として考えられる．一つ目は，客観的情
報の数値を適切に評価できていない点が挙げられ
る．以下は，入力の客観的情報の数値を適切に評価
できていない例である．

入力
S: 健康のため。奥さんには内緒にして欲しい。
前回はお酒の席で吸ってしまい禁煙に失敗。

O: たばこ 10～20本/日 20年間喫煙
ブリンクマン指数 400 TDS5点 CO濃度 16ppm

BW65.2kg 禁煙外来 2回目 同居人に喫煙者なし
チャンピックス処方あり。

出力
A: 喫煙本数や年数からすると比較的軽度の喫煙者
禁煙に対する気持ちは前向き。禁煙外来 2回目
の受診であるため前回の禁煙外来での失敗を聞
いて禁煙に対するサポートを考える。

出力のアセスメントでは，ブリンクマン指数 400
（たばこを 1日当たり 10～20本，20年間喫煙）を比
較的軽度の喫煙者と評価している．しかし，一般的
にブリンクマン指数 400の喫煙者は重度であると判
断されることが多く，このアセスメントの臨床的妥
当性は低いと評価された．LLMがこのような判断
を下した原因として，A付録の表 4に示す検索され
た関連 SOAPの客観的情報に記述されているブリン
クマン指数が 400を超えており，入力のブリンクマ
ン指数は比較的軽度だと判断された可能性が考えら
れる．
二つ目に，DOE（労作時呼吸困難）や AAA（腹部

大動脈瘤）などの略語を，LLM が理解できていな
かったことも評価の低下に繋がったと考えられる．

LLMは学習データに含まれていない医学用語や略
語を正確に解釈することが難しいため，医学的な専
門知識を必要とするアセスメントの生成においては
さらなる改善が必要であるといえる．
完全性の低さについては，RAG で取得した関連

SOAPのバイタル情報が生成文に含まれてしまうこ
とにより，臨床情報の過多が発生していたことが要
因として考えられる．LLMは入力された情報に基
づいて文を生成するため，関連 SOAPの情報が過度
に含まれるとアセスメントとして必要な情報が不足
したり，逆に不要な情報が含まれたりする可能性が
ある．
しかしながら，実際の医療従事者によるアセスメ
ントよりも高い評価を得た生成文も存在した．これ
は，SOAPの記述には個人差があり必ずしも全ての
医療従事者が同じ基準でアセスメントを記述するわ
けではないことを示唆している．
これらの結果を踏まえ，今後の研究では LLMの
医学知識を補足するためのバイタルの基準値や略語
データの拡充，臨床情報の過不足を調整するための
プロンプト制御などが課題として挙げられる．

5 結論
本研究では，LLMを用いた SOAP生成手法を提案
し，医療従事者の負担軽減を目的とした電子カルテ
入力支援システムの開発に取り組んだ．提案手法で
は，SOAP生成プロセスを SO抽出タスクと AP生成
タスクの 2段階に分割し SOAPの生成を目指した．
アセスメント作成実験の結果，RAG を用いるこ
とで SOAPデータセットのアセスメントに近い文を
生成できた．また，論理的一貫性と安全性の配慮に
おいて高い評価を得られた一方で，臨床的妥当性と
完全性において課題が残る結果となった．これは，
LLMが医学用語や略語の理解，患者の状態を適切に
反映したアセスメント生成，および臨床情報の過不
足の調整に課題を抱えていることを示唆している．
今後の展望としては，LLMの医学知識を補足す

るためのバイタルの基準値や略語データの拡充，臨
床情報の過不足を調整するためのプロンプト制御な
どが挙げられる．さらに，対話音声データを用いた
SOの抽出から APの生成までの一連のタスクの評
価を行うことで，より実用的な電子カルテ入力支援
システムの構築を目指す．
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A 付録
表 3 アセスメント生成時のプロンプト

あなたは診察記録に対する assessmentを作成する専門家です。以下の指示に従ってください。
-提供された患者の発言と診察記録のみに基づいて assessmentを作成してください。
- assessmentは客観的な分析と解釈に焦点を当て、患者の状態を総合的に評価してください。
-類似の記録は参考情報としてのみ使用し、そこに含まれる具体的なバイタルサインや数値を引用しないでください。
-患者の発言と診察記録に明示されていない情報や推測は含めないでください。
- assessment以外の関係のない文書は出力しないでください。
-文体は常体（である調）を用いてください。

類似の記録:
{context}
患者の発言:
{subjective}
診察記録:
{objective}
assessment:

表 4 取得した関連 SOAPデータ例
検索テキスト

subjective:健康のため。奥さんには (禁煙外来)内緒にして欲しい。前回はお酒の席で吸ってしまい失敗。
objective:たばこ 10～20本/日 20年間喫煙ブリンクマン指数 400 TDS5点 CO濃度 16ppmBW65.2kg
禁煙外来 2回目同居人に喫煙者いないチャンピックス処方あり。

検索された関連文 SOAPデータ
1. subjective: 先生にすすめられた。会社でたばこ吸ってる人は 1割しかいないし吸える場所がほとんど無いです。

objective: たばこ 20本/日 32年間喫煙ブリンクマン指数 640 TDS8点 CO濃度 18ppmBW76.7kg H30/11/6アブ施行
同居人 (妻、娘)喫煙者なし自宅では外、車で喫煙しているチャンピックス内服開始本日 1人で来院。
assessment: 妻の強いすすめもあり禁煙に対して前向き。たばこを減らし始めてきており努力しようとする様子が見られている。
チャンピックスに対して期待の発言聞かれているので効果が感じられなかった際の精神的サポート必要。

2. subjective: ぼちぼち、たばこ終わっても良いかな。妻と猫に副流煙が気になる
objective: 喫煙 20本/日 34年間ブリンクマン指数 680 TDS4点 AP、DM、HLあり CO濃度 7ppm BW61.6kg妻、息子 2人の 4人家族
息子 (長男、次男)も喫煙者会社社長で社員も 1割ほど喫煙者 Dr、Nsの話しを真剣に聞いている 10/2チャンピックス内服開始。
assessment: 禁煙に対し真摯に取り組もうとしている。同居人で 2人も喫煙者がおり環境的に辛いこと予測される。

3. subjective: 14日は 5-6本吸ったが、それからは吸っていない。今回はタバコを止めたいと思っている。
objective: 禁煙外来 1回目。本数 20本/日、56年。ブリンクマン指数 1120。TDS 8点。CO濃度 0ppm、BW60.0kg。
assessment: 退院後は吸っても美味しくないため禁煙に対する前向きな姿勢がうかがえる。

生成したアセスメント
喫煙本数や年数からすると比較的軽度の喫煙者。禁煙に対する気持ちは前向き。
禁煙外来 2回目の受診であるため前回の禁煙外来での失敗を聞いて禁煙に対するサポートを考える。

実際のアセスメント
前回禁煙失敗されており今回 2回目のチャレンジ。前回再喫煙した要因が分かっているので同じ事を繰り返さないようにしていく必要あり。
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