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Abstract. The Objective Structured Clinical Examination (OSCE) is the gold
standard for clinical evaluation but faces scalability limitations due to the high
operational costs of human preceptorship. This paper presents an automa-
ted evaluation system that integrates Speech-to-Text (STT) pipelines and Large
Language Models (LLMs) to transcribe, diarize, and heuristically interpret si-
mulated clinical consultations. The system mitigates acoustic noise, separates
dialogues, and applies advanced prompt engineering (Chain-of-Thought, Few-
shot) to map student performance into structured JSON schemas. By automating
the identification of semiotic entities (clinical signs and symptoms) and scoring
across clinical categories, the solution aims to reduce manual grading subjecti-
vity, enabling immediate, standardized, and scalable pedagogical feedback.

Resumo. O Exame Clinico Objetivo Estruturado (OSCE) é o padrdo-ouro na
avaliacdo clinica, mas enfrenta limitacoes de escalabilidade devido aos altos
custos operacionais da preceptoria humana. Este trabalho apresenta um sis-
tema automatizado que integra pipelines de Speech-to-Text (STT) e Modelos
de Linguagem de Larga Escala (LLMs) para transcrever, diarizar e interpre-
tar heuristicamente consultas simuladas. O sistema mitiga ruidos actisticos,
separa didlogos e aplica engenharia de prompt avancada (Chain-of-Thought,
Few-shot) para mapear o desempenho do discente em esquemas JSON estrutu-
rados. Ao automatizar a identificacdo de entidades semioticas (sinais clinicos
e sintomas) e a pontuacdo clinica, a solugcdo visa reduzir a subjetividade da
correcdo manual, viabilizando um feedback pedagogico imediato, padronizado
e escaldvel.

1. Introducao e Justificativa

O Exame Clinico Objetivo Estruturado (OSCE) consolidou-se como o padrao-ouro para a
avaliacdo de competéncias clinicas e habilidades de comunica¢do [Harden et al., 1975]. A
simulacao clinica estruturada, acompanhada de feedback rigoroso e imediato, € altamente
eficaz para o aprendizado médico [Issenberg et al., 2005]. No entanto, a aplicacdo do
OSCE em larga escala nas Instituicdes de Ensino Superior (IES) esbarra na dependéncia
de um corpo docente focado na observacao direta e correcao em tempo real [Ziv et al., 2000].
Tentativas anteriores de automacgao em simulagdes médicas focaram em cendrios baseados
em computador ou manequins, mas a avaliacao baseada em didlogos naturais de consultas
simuladas ainda carece de abordagens escaldveis [Masters, 2023].



A adocio de sistemas automatizados surge como alternativa para escalar a correcao
pedagdgica, alinhando-se a convergéncia entre inteligéncia artificial e medicina de alta
performance [Topol, 2019]. Estudos demonstram que Modelos de Linguagem de Larga
Escala (LLMs) avancados sdo capazes de codificar conhecimento clinico complexo e au-
xiliar em inferéncias diagnésticas [Singhal et al., 2023]. Contudo, a eficicia dessa in-
feréncia depende intrinsecamente da fidelidade da entrada de texto.

O 4udio médico de um cendrio OSCE apresenta desafios acusticos unicos, como
ruido ambiental, sobreposicao de vozes (cross-talk) [Park et al., 2022], e a extrema neces-
sidade de acuricia na transcri¢ao de eponimos e terminologias de entidades semidticas —
aqui definidas como o conjunto de sinais clinicos, sintomas, achados semiolégicos e con-
dutas expressos no didlogo —, um desafio acentuado no processamento do portugués
brasileiro [Gris et al., 2022]. Modelos genéricos de Speech-to-Text (STT) frequentemente
falham ao processar esse vocabuldrio [Radford et al., 2023]. Falhas na transcri¢ao po-
dem degradar a entrada do LLLM, aumentando o risco de interpretacdes incorretas ou de
geragdo de inferéncias nao sustentadas pelo texto original (alucinagdes), um risco critico
ja documentado em LLMs aplicados a satde [Lee et al., 2023].

Para mitigar a variabilidade interpretativa, este projeto propde o uso de técnicas
avangadas de Engenharia de Prompt, como Chain-of-Thought [Wei et al., 2022] e Few-
shot Prompting [Brown et al., 2020].

1.1. Objetivo do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar preliminarmente um pipeline oti-
mizado que integra processamento de dudio e interpretacdo automatizada baseada em
LLMs, atuando como um sistema de inferéncia clinica focado na estruturacao de chec-
klists de desempenho para exames do tipo OSCE.

2. Metodologia

A pesquisa caracteriza-se pelo desenvolvimento experimental de um pipeline de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN) dividido em dois médulos integrados: processamento
de 4udio e inferéncia clinica, conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Fluxo da Arquitetura do Pipeline Proposto (STT + LLM).
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2.1. Médulo de Transcricao e Diarizacao (STT)

A validagdo e o benchmarking do médulo STT utilizam o dataset publico Simulated
Patient-Physician Medical Interviews [Kaggle]. A base compreende um volume total
de 1,05 GB composto por 272 gravacdes de dudio de consultas médicas simuladas no
formato OSCE com foco em casos respiratorios, acompanhadas de 272 transcri¢des tex-
tuais limpas (Clean Transcripts) e corrigidas manualmente, totalizando 544 arquivos de
dados. Essas transcri¢oes de referéncia sao adotadas como o padrao-ouro para a medi¢cao



das métricas de erro de reconhecimento de fala (Word Error Rate - WER) e acurécia na
captura de termos médicos. O moédulo foca em algoritmos de diarizacdo para separar cro-
nologicamente as interagdes entre estudante e paciente simulado, utilizando métricas de
Word Error Rate (WER) e Diarization Error Rate (DER) especificas para o vocabulério
médico.

2.2. Médulo de Inferéncia e Interpretacio Clinica (LLM)

As transcrigoes diarizadas sdo processadas por LLMs de c6digo aberto, nomeadamente
Mistral e Qwen [Jiang et al., 2023, Bai et al., 2023]. O pipeline utiliza Prompt Enginee-
ring para extrair as entidades clinicas (sinais, sintomas, hipdteses e condutas). As rubricas
de avaliacdo sdo convertidas em esquemas de dados tipados (utilizando Structured Out-
puts via Pydantic/JSON Schema), forcando a IA a mapear sistematicamente a adesdao do
aluno aos protocolos clinicos nas categorias de anamnese, exame fisico e conduta médica,
eliminando falhas de sintaxe na resposta.

3. Resultados Preliminares e Limitacoes

O projeto encontra-se na fase de testes do Produto Minimo Viavel (MVP). As observacoes
do médulo STT indicam que a precis@o em epdnimos e sinais clinicos requer a execugao
de modelos densos, como o Whisper Large V3 Turbo, o que evidencia a necessidade de
infraestrutura baseada em GPUs dedicadas para evitar gargalos de memoria (OOM).

3.1. Impacto da Engenharia de Prompt e Chain-of-Thought

A adocgdo da estratégia de Chain-of-Thought (CoT) combinada a diretrizes contextuais de
extragdo demonstrou impacto direto na mitigacao de falsos negativos e na reducgao de in-
feréncias ndo fundamentadas (alucinacoes). Conforme sintetizado na Tabela 1, em testes
realizados sem o encadeamento de justificativa (prompt direto), o modelo tendia a atri-
buir valor false a critérios efetivamente realizados pelo discente, motivado por falhas de
correspondéncia léxica exata (como ndo reconhecer que a pergunta “caminha pra algum
lugar?” refere-se a irradiacdo da dor).

Ao impor a extracdo do trecho exato da transcricdo no campo justificativa_cot
antes da classificacao booleana, o modelo passou a mapear adequadamente os sindnimos
e a evidenciar o raciocinio clinico adotado durante a avaliagdo.

Tabela 1. Comparativo de extracao no checklist OSCE: Prompt Direto vs. Prompt

com CoT.

Categoria / Item Sem CoT Com CoT Trecho Extraido (justificativa_cot)

Identificacao (Idade) False True “Jodo, quantos anos vocé tem, Joao?”

Queixa Principal (Tempo) False True “E quando que comegou essa dor? [...]
comegou ontem a noite”

HMA (Irradiag¢do da Dor) False True “Irradia pra algum lugar? Ela caminha
pra algum lugar?”

Antecedentes (Doencas) False True “Tem alguma doenga cronica? Nao.”

Como o trabalho encontra-se em estdgio inicial de desenvolvimento de software,
os resultados atuais limitam-se a prova de conceito funcional da integracdo entre os



modulos. As proximas etapas metodoldgicas consistem na coleta de dados quantitativos
e na validacdo estatistica do sistema. A confiabilidade do motor de IA sera aferida por
meio do célculo da Matriz de Confusao para cada item do checklist (quantificando Verda-
deiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos Positivos e Falsos Negativos), permitindo
mensurar formalmente a Precisdao, a Revogacao (Recall) e o F1-score em comparagdo a
correcdo de professores especialistas (Padrao-Ouro).

3.2. Limitacoes do Sistema

No estado atual, o sistema apresenta limitagdes importantes: (i) dependéncia de infra-
estrutura computacional de alto custo (GPUs locais ou APIs pagas) para a execucdo do
Whisper Large e LLMs de alta densidade; (i1) sensibilidade a sotaques regionais que
degradam o WER (Word Error Rate) no portugués brasileiro; e (iii) a auséncia, até o mo-
mento, de testes com dudios de salas reais de OSCE, utilizando atualmente apenas dados
sintéticos e benchmarks publicos de entrevistas médicas.

4. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

A integracdo de pipelines de STT acusticamente ajustados com LLMs instruidos por ga-
baritos estruturados demonstra viabilidade técnica para otimizar os processos de avaliacdao
na 4rea de educacao médica.

Como metas de pesquisa imediatas de curto prazo, o projeto focard no estabeleci-
mento de uma linha de base quantitativa (avaliando o impacto do Chain-of-Thought em
relacdo a prompts diretos) e na medi¢do do WER/DER no dataset de entrevistas simula-
das. Em longo prazo, como perspectiva de aplicacdo tecnoldgica, visa-se a entrega de uma
API e um SDK documentados, permitindo a futura integracao deste motor de inferéncia
a Sistemas de Gestao de Aprendizagem (LMS) e EdTechs.
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