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Resumo

Modelos de Lingua de Grande Porte (LLMs)
tém demonstrado desempenho expressivo em
tarefas de raciocinio médico. No entanto, sua
robustez diante de varia¢des linguisticas ainda
€ pouco explorada, especialmente em idiomas
além do inglés, como o portugués. Neste tra-
balho, investigamos como o idioma de entrada
afeta o desempenho e o comportamento de ra-
ciocinio de LLMs médicos, bem como se a
Geragdo Aumentada por Recuperacido (RAG)
¢é capaz de mitigar eventuais limitagcdes decor-
rentes dessas variacdes. Para isso, realizamos
experimentos em portugués e em inglés, utili-
zando duas variantes do modelo MedGemma,
com 4B e 27B parametros, e avaliando-as em
tr€s conjuntos de dados médicos. A avaliagdo
combina métricas quantitativas de acurdcia com
andlises qualitativas e estruturais das cadeias
de raciocinio e das respostas geradas pelos mo-
delos. Os resultados indicam que a variagdo
linguistica impacta de forma mais acentuada os
modelos de menor porte. Em particular, a vari-
ante de 4B parametros apresenta desempenho
consistentemente inferior quando as entradas
sdo fornecidas em portugués. Em contraste, a
variante de 27B pardmetros demonstra maior
robustez entre idiomas, mantendo niveis seme-
lhantes de acurdcia e de estrutura de raciocinio
tanto em portugués quanto em inglés. Embora
o sistema de RAG implementado apresente re-
cuperacdo de documentos de boa qualidade, sua
integragdo ndo resulta em ganhos consistentes
para o modelo menor, o que sugere limitagdes
na exploracao efetiva do contexto adicional. De
forma geral, este trabalho contribui para o en-
tendimento dos limites atuais dos LLMs médi-
cos em contextos multilingues, destacando os
desafios associados ao desempenho em idiomas
com recursos limitados.

1 Introducao

Modelos de Lingua de Grande Porte (LLMs) desen-
cadearam uma revolugdo em diversas dreas do co-
nhecimento (Bubeck et al., 2023). No dominio da

satide, esses modelos tém demonstrado capacidade
relevante para apoiar tarefas complexas, como a su-
marizacdo de prontudrios médicos (Schneider et al.,
2025), a aceleracdo da producdo cientifica (Aygiin
et al., 2025) e o auxilio ao diagndstico (Shan et al.,
2025). Esse cendrio também tem impulsionado o
desenvolvimento de modelos especializados, como
0 MedGemma (Sellergren et al., 2025).

Apesar disso, a maioria desses modelos espe-
cializados é treinada predominantemente em in-
glés, o que impde desafios para idiomas com me-
nor representacéo, como o portugués (Bommasani
et al., 2021; Chang et al., 2024). Embora existam
modelos treinados para tarefas médicas em portu-
gués, eles tendem a empregar arquiteturas mais an-
tigas (Schneider et al., 2021) ou a focar em tarefas
especificas (Schneider et al., 2025), ndo alcancando
o cardter generalista e o escopo de conhecimento de
modelos como o MedGemma, por exemplo. Assim,
permanece em aberto se as capacidades multilin-
gues declaradas desses sistemas de maior porte sdo
suficientes para garantir um desempenho confidvel
em contextos médicos, em que a precisdo termino-
l6gica € critica, fora do inglés.

Nesse contexto, a Geracdo Aumentada por Re-
cuperacdo (RAG) (Lewis et al., 2020) surge como
uma abordagem relevante para ampliar as capa-
cidades dos LLMs, especialmente em dominios
especializados e sensiveis como o médico. Ao per-
mitir a consulta a bases externas de conhecimento
durante a inferéncia, o RAG ancora as respostas em
informagdes contextuais e, potencialmente, mais
confidveis, reduzindo a dependéncia exclusiva do
conhecimento paramétrico do modelo (Izacard e
Grave, 2021). Dessa forma, a técnica pode contri-
buir para mitigar limita¢des linguisticas e lacunas
de conhecimento associadas a idiomas menos re-
presentados, oferecendo um mecanismo comple-
mentar para lidar com variagcdes de idioma sem a
necessidade de retreinamento extensivo do modelo.

Desse modo, este trabalho investiga o impacto
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da variagdo linguistica e do uso de recuperagdo de
conhecimento externo no desempenho de LLMs
em tarefas médicas. Com tal objetivo, pretende-se
responder as seguintes questdes de pesquisa (QPs).
A QP1. “Em que medida a variacdo do idioma
de entrada impacta o desempenho dos LLMs em
tarefas médicas?” orienta a andlise do efeito do idi-
oma de entrada sobre o desempenho dos modelos,
enquanto a QP2. “A integracdo de uma base de co-
nhecimento externa em portugués via RAG mitiga
vieses linguisticos e melhora o desempenho dos
modelos?” investiga o papel da recuperagdo de co-
nhecimento externo como mecanismo de mitigacio
dos efeitos da variacgdo linguistica. Adicionalmente,
a QP3. “Essa variagdo afeta o processo de racio-
cinio explicito dos LLMs?” complementa a andlise
ao focar na influéncia da lingua de entrada sobre o
raciocinio.

Para responder a essas questdes, realizamos ex-
perimentos em portugués e em inglés com duas
variantes do MEDGEMMA (Schneider et al., 2025),
de diferentes portes (4B e 27B), utilizando trés con-
juntos de dados — medical-ol-reasoning (Chen
et al., 2025), MedQA (Jin et al., 2021) e Global-
MMLU (Singh et al., 2025) — com contetido mé-
dico e avaliando também uma configuracdo com
RAG. Os resultados indicam que a variabilidade lin-
guistica tende a diminuir a medida que a escala do
modelo aumenta, enquanto a variante 4B apresenta
desempenho consistentemente inferior em portu-
gués. A incorporacdo de RAG, avaliada no modelo
de menor porte, nao foi suficiente para compen-
sar essa diferenca, sugerindo limita¢cdes do modelo
para explorar de forma eficaz o volume adicional
de informacdo fornecido. Em conjunto, os achados
evidenciam a interacdo entre a escala do modelo, a
variagdo linguistica e o uso de RAG, contribuindo
para uma compreensdo mais precisa dos desafios
na aplicagdo de LLMs médicos em portugués.

2 Trabalhos Relacionados

Esta secdo revisa brevemente trabalhos relaciona-
dos a aplicacdo de RAG no dominio médico e ao
desenvolvimento de sistemas generativos de apoio
no dominio da satde.

A técnica RAG tem se destacado em diversas
aplicacdes por integrar modelos de lingua a fontes
externas de conhecimento, ampliando a precisdao
factual e a confiabilidade das respostas (Arslan
et al., 2024; Abo El-Enen et al., 2025). Trabalhos
recentes indicam seu potencial para reduzir aluci-

nacdes e aumentar a explicabilidade de sistemas
generativos, particularmente em dominios sensi-
veis como o médico (Yang et al., 2025).

Nesse mesmo dominio, trabalhos também inves-
tigam chatbots médicos baseados em LLMs como
ferramentas de apoio. Essas abordagens demons-
tram potencial para automatizar tarefas, como a
identificacdo de medicamentos, a verificacdo de
interagdes e o fornecimento de orientacdes iniciais
a pacientes (Kim et al., 2024). O Robotic Medi-
cal Support Chatbot (S et al., 2024), por exemplo,
adota um modelo supervisionado com dois compo-
nentes, classificacdo da consulta em categorias de
doengas e geracdo de instrucdes gerais de primei-
ros socorros. Embora nao utilize LLMs, representa
uma alternativa complementar. Ainda assim, tais
sistemas enfrentam limitagdes de confiabilidade
nas respostas e sio frequentemente propostos para
o inglés.

No contexto da lingua portuguesa, iniciativas re-
centes buscam mitigar essas limitacdes. Destaca-se
um sistema de perguntas e respostas em portugués
brasileiro, baseado em RAG para consulta de bu-
las de medicamentos (Navarro et al., 2025). O
estudo propde um arcabougo de avaliacdo que se-
para estritamente a base de conhecimento da RAG
do conjunto de perguntas de avaliacdo, evitando a
sobreposi¢do textual e garantindo uma avaliacdo
centrada na recuperagdo e na sintese. Embora nao
replicada, essa lgica é semelhante a adotada neste
trabalho, ao filtrar um dos conjuntos de avaliacdo
para manter apenas entradas com baixa similari-
dade entre si na base de conhecimento do RAG
(Secao 3.1.1).

Por fim, embora existam esfor¢os para a constru-
¢do de benchmarks multilingues no dominio mé-
dico, como o MedExpQA (Alonso et al., 2024),
o portugués permanece significativamente menos
explorado nessas avaliagdes. Essa lacuna limita a
compreensao do desempenho de modelos em cené-
rios médicos mais gerais, como o clinico, fora do
eixo angl6fono. Este trabalho busca contribuir para
mitigar essa auséncia ao avaliar sistematicamente
o impacto da lingua de inferéncia no desempenho
de sistemas RAG em tarefas médicas, analisando
como escolhas linguisticas influenciam tanto a re-
cuperacdo de informagdes quanto a qualidade das
respostas geradas.
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3 Metodologia

Nesta secdo, apresentamos a metodologia experi-
mental adotada, incluindo a preparagdo dos dados
para a realizacdo dos experimentos, em portugués e
em inglés, a modelagem experimental, as métricas
de avaliacdo e os detalhes de implementacao.

3.1 Preparaciao dos Dados

Esta secdo descreve os processos de preparacao,
filtragem e tradugdo dos conjuntos de dados utili-
zados.

3.1.1 Conjuntos de Dados e Particionamento

Trés conjuntos de dados foram utilizados neste
estudo: (a) medical-ol-reasoning (Chen et al.,
2025), composto por 19,7 mil instincias de racio-
cinio médico derivadas de problemas verificaveis
e validadas por um verificador baseado em LLM.
Cada entrada contém a descri¢do do problema, uma
pergunta, majoritariamente baseada em casos mé-
dicos, o raciocinio e a resposta verificada do GPT-
40 (OpenAl et al., 2024); (b) MedQA (Jin et al.,
2021), um conjunto de 10,1 mil perguntas de mul-
tipla escolha, predominantemente voltadas a diag-
noéstico, coletadas a partir de exames profissionais
de conselhos médicos; e (¢) Global-MMLU (Singh
et al., 2025), um benchmark multilingue que inclui
inglés e portugués, contendo cerca de 1,5 mil ques-
tdes de multipla escolha da drea médica.

Para os experimentos, foi necessirio um pré-
processamento dos conjuntos. Observou-se que
muitas instancias de (a) eram similares as de (b);
assim, removemos de (b) as entradas com similari-
dade de cosseno superior a 0,75, resultando em 5,3
mil instancias. Além disso, como (a) e (b) estavam
disponiveis apenas em inglés, realizamos tradug¢do
automatica para o portugués para atender ao nosso
objetivo de avaliar o impacto do idioma de entrada.
Esse procedimento ndo foi necessario para (c¢), que
j& contempla ambos os idiomas.

Os conjuntos (a) e (b) — com excecdo de 500
instancias de (b), que serviram para avaliacio —
foram utilizados como base de conhecimento do
sistema RAG, enquanto (c) foi utilizado exclusiva-
mente para avaliacdo. Essa escolha deve-se ao fato
de (b) e (¢) conterem questdes de miiltipla escolha,
o que facilita a avaliacdo em larga escala, e a dispo-
nibilidade, em (c), de pares ja nos idiomas-alvo, o
que proporciona um conjunto de avalia¢do robusto.

3.1.2 Traducio dos Conjuntos de Dados

Para a traduc@o dos conjuntos de dados, conside-
rando os recursos disponiveis, foram avaliados o
modelo geral Llama-3.1 8B (Al@Meta, 2024) e o
modelo especializado em traducdo GemmaX?2-28-
9B (Cui et al., 2025), que apresenta resultados no
estado da arte. Ambos foram investigados devido a
natureza altamente especializada do dominio, uma
vez que ndo era evidente se um modelo focado em
tradugdo lidaria adequadamente com terminologia
médica.

As tradugdes foram avaliadas por meio de um
conjunto robusto de métricas, incluindo as métricas
léxicas BLEU (Papineni et al., 2002) e ROUGE-
L (Lin, 2004) (F1), a métrica semantica BERTS-
core (Zhang et al., 2020) (F1), e as métricas espe-
cificas de traducao Comet (Rei et al., 2020), CO-
METKiwi (Rei et al., 2023) e xCOMET (Guerreiro
et al., 2024). Com exce¢do do COMETKiwi, todas
as métricas requerem referéncia. Assim, adotou-
se um processo de retrotraducédo (Sennrich et al.,
2016), no qual os textos em inglés foram tradu-
zidos para o portugués e, em seguida, traduzidos
novamente para o inglés. A comparacio € entdo
realizada entre os textos em inglé€s, com a intui¢do
de que, se a traducdo for acurada, o conteido serd
preservado. A Tabela 1 apresenta os resultados,
indicando um desempenho consistentemente supe-
rior do GemmaX2, cujas traducdes foram adotadas
nos experimentos subsequentes.

Métrica Llama3.1 8B GemmaX2-28-9B
BLEU 42,699 50,397
ROUGE-L 0,620 0,748
BERTScore 0,910 0,956
COMET 0,782 0,827
COMETKiwi 0,717 0,801
xCOMET 0,498 0,772

Tabela 1: Avaliacdo da Tradugdo. Melhores resultados
em negrito.

3.2 Cenarios de Avaliacao

Para responder a QP1, consideramos diferentes
cenérios de avaliacdo. Utilizamos dois LLMs mé-
dicos, especificamente as variantes 4B e 27B do
modelo MEDGEMMA (Schneider et al., 2025), ci-
tadas como referéncias em tarefas generativas no
dominio médico. Esses modelos apresentam capa-
cidades multilingues, aspecto que viabiliza a ané-
lise do impacto da variacdo inglés—portugués.
Para cada conjunto de dados avaliado, aplicamos
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Figura 1: Visdo geral das configuracdes experimentais avaliadas.

os procedimentos ilustrados na Figura 1. Na va-
riante 4B, os experimentos foram conduzidos por
meio de chamadas via script em Python, consi-
derando entradas em portugués e em inglés, bem
como uma configuracio com RAG' em portugués,
permitindo analisar o efeito do idioma e do uso de
RAG no desempenho. Para a variante 27B, rea-
lizamos chamadas diretas, também via script em
Python, em ambos os idiomas, avaliando se 0 mo-
delo de maior porte € mais robusto a mudanga de
lingua. Além disso, essa variante explicita sua
cadeia de raciocinio antes da resposta final, permi-
tindo investigar como o idioma de entrada influen-
cia o processo de raciocinio.

Nesse contexto, a QP2 ¢é avaliada na configura-
¢do com a variante 4B, por representar um cendrio
mais sensivel — dado o tamanho do modelo — a
variagdo linguistica, no qual o uso de RAG em
portugués pode desempenhar um papel mais rele-
vante. Reconhecemos que uma avaliagdo compa-
rativa do RAG na variante de maior porte também
seria pertinente, contudo, limita¢des de recursos
computacionais impediram sua realizagdo (detalhes
na Secao 3.4). Por outro lado, a QP3 ¢ analisada
com base na variante MedGemma 27B, que expli-
cita sua cadeia de raciocinio e permite examinar a
influéncia do idioma sobre o processo inferencial.

3.3 Meétricas de Avaliacao

A avaliagdo dos resultados foi estruturada em duas
frentes distintas, alinhadas aos objetivos deste tra-
balho. A primeira frente concentra-se na quantifi-
cagdo do impacto do uso de RAG no desempenho
geral dos modelos, enquanto a segunda explora,
de forma qualitativa e quantitativa, os efeitos da
variacdo linguistica tanto no processo de racioci-
nio quanto nos resultados obtidos em diferentes
cendrios de execucdo.

Instanciado usando o framework Llamalndex (Liu, 2022).

A acuracia foi adotada como a métrica principal
para a avaliacdo do desempenho global em todos os
cendrios experimentais, correspondendo a propor-
¢do de respostas corretas produzidas pelos modelos
nos conjuntos de dados de avaliacdo. Complemen-
tarmente, conduzimos uma anélise quantitativa dos
passos l6gicos explicitos gerados pelo modelo Med-
Gemma 27B, com foco no seu processo de racio-
cinio. Essa andlise considerou o niimero médio
de passos de raciocinio obtido a partir de entra-
das de perguntas em inglés e em portugués. A
contagem foi automatizada por meio da expressdao
regular (?m)*\s*\d+\., que identifica itens nume-
rados em listas estruturadas conforme o padrao de
formatacdo das respostas do modelo. A métrica
foi calculada como a diferenga entre o nimero de
passos gerados a partir da pergunta em inglés e o
gerado a partir da pergunta em portugues.

Também analisamos o tamanho médio dos tex-
tos de raciocinio, medido em niimero de caracteres,
produzidos pelo MedGemma 27B para ambos os
idiomas de entrada. Consideramos também a pre-
servacao semantica do raciocinio entre inglés e
portugués, avaliada por meio do BERTScore, apli-
cado a comparacao de textos gerados a partir da
mesma pergunta, em idiomas distintos.

Além disso, investigamos a sobreposicdo de er-
ros entre idiomas em um mesmo modelo, visando
identificar se os erros tendem a ocorrer nas mesmas
questdes, independentemente da lingua de entrada.
Para isso, calculamos a proporcdo de erros em co-
mum entre as respostas em portugués e em inglés.
Formalmente, considerando L,; € L., como os
conjuntos de respostas em portugués e inglés, res-
pectivamente, L.y como a lingua de referéncia do
célculo e F(L) como o subconjunto de respostas
incorretas em um conjunto L, a métrica é
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Por fim, avaliamos o impacto da qualidade da
traducao no desempenho dos modelos por meio
da andlise da acurdacia em subconjuntos de pergun-
tas do MedQA. As perguntas foram estratificadas
nas cem melhores e nas cem piores tradugdes, se-
gundo as métricas COMETKiwi e xCOMET, o que
permitiu examinar a influéncia direta da qualidade
da tradugdo da pergunta sobre o resultado. Essas
métricas foram escolhidas por apresentarem carac-
teristicas complementares, uma vez que o COMET-
Kiwi € livre de referéncia, enquanto o XCOMET
€ reconhecido como estado da arte académico na
avaliacdo de traducdes (Guerreiro et al., 2024).

Valor =

3.4 Configuracoes Experimentais

Os experimentos foram conduzidos com duas
GPUs NVIDIA RTX 4090. Para viabilizar a execu-
¢do da variante MedGemma 27B em um ambiente
com limitacdes de memoria, o modelo foi carre-
gado com quantizacdo de 8 bits (Lang et al., 2024),
uma abordagem que permite reduzir significativa-
mente o uso de VRAM, com pouco impacto na
qualidade da inferéncia (Huang et al., 2024). O pa-
rametro de geracdo max_new_tokens foi ajustado
conforme a variante do modelo, definido como 500
para a variante 4B e 1500 para a variante 27B, de
modo a acomodar a geracdo completa do texto de
raciocinio no dltimo caso. Em todos os cenarios, o
pardmetro do_sample foi fixado em False, o que
proporcionou maior reprodutibilidade experimen-
tal.

O agente RAG foi instanciado por meio do fra-
mework Llamalndex (Liu, 2022). A construc¢do do
banco de dados vetorial explorou a estrutura ine-
rente dos dados, dessa forma cada bloco de infor-
macao (chunk) inserido no indice vetorial foi forma-
tado a partir da concatenag@o de um par de pergunta
e resposta dos conjuntos de dados. Os embeddings
foram gerados pelo modelo MULTILINGUAL-ES-
LARGE (Wang et al., 2024), escolhido ndo apenas
por sua capacidade multilingue, mas também por
apresentar um dos melhores desempenhos no ben-
chmark de referéncia MTEB (Muennighoff et al.,
2023), mantendo exigéncias computacionais com-
pativeis com 0s nOssos recursos.

Para a etapa de recuperacio, adotou-se top_k
= 2. A escolha restrita desse valor foi motivada
pela utilizacdo exclusiva da variante menor do Med-
Gemma, com “apenas” 4 bilhdes de pardmetros, no

pipeline, equilibrando a necessidade de acesso a
informacao relevante e a mitigagdo do efeito de
lost in the middle (Liu et al., 2024). Essa configu-
racdo favorece a precisdo do contexto fornecido ao
modelo gerador, especialmente em cendrios com
modelos de menor porte. Por fim, os documen-
tos recuperados sdo incorporados ao contexto do
prompt, ilustrado na Figura 2.

«CONTEXT» {context_text} <END_CONTEXT»

Responda com uma das op¢des entre colchetes
([A], [B], [C] ou [D]).

Escreva APENAS a LETRA da resposta
([AD, [B], [C] ou [D]) entre <answer></answer>.

{question_text}
N\ J

Figura 2: Prompt usado para responder as perguntas.

4 Resultados

Esta secdo apresenta a andlise dos resultados. Pri-
meiro, a Tabela 2 fornece evidéncias diretamente
relacionadas a QP1, ao permitir analisar como a
varia¢@o do idioma de entrada afeta o desempenho
dos modelos. De forma geral, observa-se que a
variante MedGemma 27B apresenta acurdcia con-
sistentemente superior a da variante 4B em todos os
cendrios avaliados. Além disso, o impacto do idi-
oma ndo € uniforme, variando conforme o modelo
e o conjunto de dados considerados.

Conjunto Modelo EN (s/RAG) PT (s/RAG)
Global- MMLU MedGemma-4B 64,65 57,48
Global- MMLU MedGemma-27B 81,66 81,79
MedQA MedGemma-4B 59,00 42,80
MedQA MedGemma-27B 72,80 77,20
Ablagdo do RAG (MedGemma-4B)

Global-MMLU MedGemma-4B  PT ¢/RAG 55,55
MedQA MedGemma-4B  PT ¢/RAG 43,80

Tabela 2: Resultados de acuricia (%). Melhores resulta-
dos por modelo em negrito.

No caso do MEDGEMMA 27B, o desempenho
permanece elevado e amplamente estdvel entre
inglés e portugués no Global-MMLU, com, in-
clusive, um pequeno ganho de acuricia no por-
tugués no conjunto MedQA. Em contraste, o MED-
GEMMA 4B sem RAG apresenta uma reducio siste-
matica de acurdcia ao operar em portugués nos dois
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Figura 3: Distribuicdo da média dos scores de recuperagao.

MedQA GlobalMMLU
MedGemma-4b MedGemma-27b MedGemma-4b MedGemma-27b
% Sup. % % Sup. % Sup.
Portugués 61,19 286 62,28 68,91 640 76,64 274
Inglés 85,37 205 52,21 82,89 532 76,09 276

Tabela 3: Proporcao e suporte da sobreposi¢do de erros entre os idiomas.

conjuntos de dados, indicando maior sensibilidade
linguistica em modelos de menor porte.

No geral, os resultados indicam que a robus-
tez multilingue tende a aumentar a medida que a
escala do modelo aumenta. Na variante 27B, a
proximidade de desempenho entre idiomas sugere
representacdes internas e capacidades de raciocinio
mais transferiveis entre ingl€s e portugués, possi-
velmente decorrentes de melhores representagdes
multilingues e de maior capacidade paramétrica,
que permite maior espago para codificacdo de in-
formagdes. Por outro lado, a queda consistente
observada no modelo de menor porte aponta para li-
mitagcdes na representagdo do portugués, refletindo-
se em acuricia significativamente inferior nesse
idioma.

A Tabela 2 também permite analisar a QP2, ava-
liando se a incorporacdo de RAG melhora o de-
sempenho em portugués. A adicdo de contexto
recuperado a0 MEDGEMMA 4B ndo foi suficiente
para aproximar o desempenho em portugués do ob-
servado em inglés. De modo geral, o uso de RAG
ndo mitiga a perda de acurdcia associada a vari-
acao linguistica. Inclusive, no Global-MMLU, o
desempenho com RAG ¢ ainda inferior, enquanto,
no MedQA, observa-se apenas uma melhora muito
modesta.

Apesar disso, observa-se que a qualidade da re-
cuperacdo dos documentos foi elevada na maioria
das perguntas. Para investigar se o baixo desempe-

nho estava associado a etapa de recuperacao, a Fi-
gura 3 apresenta as distribui¢cdes dos scores médios
de similaridade entre cada pergunta e o contexto
recuperado. Tanto no MedQA quanto no Global-
MMLU, a maioria das consultas atingiu valores
superiores a 0,85, com picos préximos de 0,88 e
0,91, respectivamente. Ainda assim, essa elevada
similaridade ndo se traduziu em ganhos consisten-
tes de desempenho. Esses resultados indicam que
o principal ponto critico do processo ndo reside
na etapa de busca, mas sim na forma como o mo-
delo explora o contexto recuperado. Em particu-
lar, o MEDGEMMA 4B, devido a sua capacidade
paramétrica mais limitada, pode enfrentar dificul-
dades para filtrar informag¢des redundantes ou li-
dar com prompts mais extensos, que demandam
maior capacidade de memoria contextual. Dessa
forma, mesmo quando o RAG fornece passagens
altamente relevantes, o modelo nem sempre conse-
gue transformé-las em melhorias na geragdo final.

A Tabela 3 aprofunda a andlise do impacto do
idioma sobre o desempenho dos modelos ao apre-
sentar a propor¢ao de sobreposicao de erros entre
inglés e portugués para cada combinagdo de mo-
delo e conjunto de dados. No MedQA, observa-se
uma assimetria pronunciada em favor do MED-
GEMMA 4B, com alta sobreposi¢cao quando o in-
glés € tomado como referéncia (85,37%) e um va-
lor substancialmente menor no portugués (61,19%).
Esse padrdo ndo se repete na variante MEDGEMMA
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27B, na qual os valores entre os idiomas se aproxi-
mam e a sobreposicao no portugués aumenta. No
Global-MMLU, o comportamento da variante 4B
permanece semelhante ao observado no MedQA,
enquanto os resultados da variante 27B apresentam
maior convergéncia.

Uma alta sobreposicdo indica que erros come-
tidos em uma lingua tendem a se repetir na outra,
sugerindo limitagdes intrinsecas do modelo em re-
lagdo as questdes em si. Nesse sentido, os valores
significativamente menores de sobreposi¢do para o
portugués no MEDGEMMA 4B indicam que a varia-
¢do linguistica afeta negativamente sua capacidade
de resposta. Em contraste, a maior proximidade
dos valores observada no MEDGEMMA 27B re-
forga a evidéncia de que modelos de maior escala
sd0 menos sensiveis a variacdo linguistica.

Em relacdo a QP3, que investiga como a varia-
¢do portugués—inglés na entrada do modelo afeta o
processo de raciocinio, a Tabela 4 apresenta o ni-
mero médio de passos légicos gerados pelo MED-
GEMMA 27B em ambos os idiomas e os conjuntos
de dados. Ressalta-se, novamente, que essa é a
Unica variante avaliada que oferece suporte nativo
a explicitacdo do raciocinio. Observa-se que as res-
postas em portugués apresentam, em média, mais
passos logicos do que as geradas a partir das mes-
mas perguntas em inglés.

MedQA GlobalMMLU
Portugués Inglés Portugués Inglés
6,1 5,5 7,1 6,7

Tabela 4: Nimero médio de passos 16gicos para 0 mo-
delo MedGemma 27B.

Para aprofundar essa andlise, calculamos a dife-
renga média no nimero de passos entre os racioci-
nios produzidos a partir das versdes em inglés e em
portugués de cada pergunta. As diferencas médias
obtidas foram de —0,51 no MedQA e de —0,36 no
Global-MMLU, confirmando uma tendéncia con-
sistente de maior detalhamento do raciocinio em
portugués. No entanto, a baixa magnitude dessas
diferencas indica que, apesar do aumento no nu-
mero de passos, a estrutura global do raciocinio
permanece estdvel entre os idiomas.

Durante a inspecao qualitativa das respostas, ob-
servamos que, quando a entrada é em portugués,
o modelo tende a traduzir explicitamente os con-
ceitos apresentados nas alternativas como parte do
processo de avaliagdo, como no exemplo:

“Esferas cheias de endosporos (Spheru-
les filled with endospores) [...]”

Esses trechos correspondem, em geral, aos tni-
cos momentos em que o portugués aparece no raci-
ocinio explicito do modelo. Tal comportamento é
esperado, dado que o treinamento dessa habilidade
nos modelos ocorre predominantemente em inglés.
Assim, mesmo com perguntas € respostas finais
em portugués, o processo de raciocinio permanece
majoritariamente no outro idioma.

MedQA GlobalMMLU
Portugués Inglés Portugués Inglés
4249.3 39944 3085,1 2921,0

Tabela 5: Média de caracteres do texto de raciocinio.

Outra caracteristica recorrente quando as entra-
das sd3o em portugués € a presenca de um passo
adicional de verificac@o ao final do raciocinio. Esse
passo ocorre apods a etapa de conclusdo e consiste
em uma checagem explicita, como no exemplo:

“6. **Conclusion:** The clinical presen-
tation is highly suggestive of coccidioi-
domycosis (Valley Fever). The characte-
ristic finding of *Coccidioides* in tissue
biopsy is spherules containing endospo-
res. Therefore, option [A] is the answer.

7. **Final check:** The patient’s symp-
toms [...] and history [...] strongly point
to coccidioidomycosis. The microscopic
description in [A] perfectly matches the
tissue form of *Coccidioides*.”

Esse padrio nio é observado com a mesma fre-
quéncia nas entradas em inglés, nas quais o racio-
cinio tende a se encerrar diretamente na etapa de
conclusio. Esse comportamento sugere que o mo-
delo apresenta maior incerteza quando a inferéncia
¢ realizada em portugués, recorrendo a etapas adi-
cionais de verificacdo para compensar a incerteza
linguistica. Como consequéncia, os raciocinios
produzidos em portugués tendem a ser mais ex-
tensos do que os gerados em inglés, conforme os
resultados da Tabela 5.

A Figura 4 complementa essa andlise ao conside-
rar a dimensao semantica, por meio do cdlculo do
BERTScore entre os textos de raciocinio gerados
para a mesma pergunta em inglés e em portugués,
avaliando em que medida o contetido semantico é
preservado. As distribui¢des revelam variabilidade
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Figura 4: Distribui¢@o de similaridades entre os raciocinios portugué€s—ingleés.

COMETKiwi xCOMET
Modelo 100 Piores 100 Melhores 100 Piores 100 Melhores
MedGemma-4b 39,00% 47,00 % 35,00% 53,00%
MedGemma-27b 75,00 % 63,00% 56,00% 86,00 %
RAG (4b) 44,00 % 39,00% 31,00% 50,00 %

Tabela 6: Acurécia por Faixa de Qualidade da Tradug@o. Melhores resultados por modelo em negrito.

entre os conjuntos de dados, com uma concentragdo
de casos de alta similaridade e uma cauda relevante
de baixa similaridade, mais acentuada no MedQA
(Figura 4a). Esses resultados indicam que a pre-
servacdo semantica do raciocinio nem sempre €
mantida ao traduzir a pergunta, especialmente no
MedQA, conjunto no qual o modelo apresentou
desempenho inferior em termos de acuricia, suge-
rindo que dificuldades na resolugdo da tarefa estao
associadas a maiores divergéncias semanticas no
raciocinio entre idiomas.

Por fim, investigamos se efeitos introduzidos
pela tradugdo podem atuar como fonte de ruido e
afetar o desempenho dos modelos. Para isso, a Ta-
bela 6 apresenta as acurdcias obtidas em subconjun-
tos compostos pelas 100 melhores e pelas 100 pio-
res tradugdes, segundo as métricas COMETKiwi e
xCOMET. Considerando o xCOMET, observa-se
que as acurdcias sdo consistentemente mais altas
no subconjunto das melhores traducdes, reforcando
a interpretacdo de que a tradug@o para o portugués
pode introduzir fatores que afetam negativamente
o desempenho final do sistema, especialmente em
um dominio altamente especializado, no qual a
traducdo permanece um desafio em aberto.

Em contraste, quando avaliada pelo COMET-
Kiwi, observa-se uma reducao inesperada de acu-
rdcia no subconjunto das melhores traducdes para
0 MedGemma 27B e para o sistema com RAG.
Essa discrepancia entre as métricas sugere que de-

terminadas tradugdes podem ter perdido parte do
conteddo durante o processo de tradugdo, o que
afeta os modelos. Embora esses resultados indi-
quem que a tradug@o ndo € isenta de impacto no
desempenho dos modelos e represente uma dire¢ao
relevante para investigacdes futuras, os resultados
apresentados anteriormente indicam que a parte cri-
tica das diferencas observadas decorre do idioma
de entrada, o que se reflete em comportamentos
distintos entre os modelos.

5 Conclusoes

Este trabalho avaliou os efeitos da varia¢do do idi-
oma de entrada portugués—inglés em LLMs espe-
cializados no dominio médico. Para isso, foram
conduzidos experimentos com duas variantes do
modelo MedGemma (4B e 27B parametros), uti-
lizando trés conjuntos de dados médicos e com-
binando avaliagbes quantitativas de desempenho
com andlises estruturais das geragdes. Além disso,
investigaram-se o impacto da técnica de RAG no
modelo de menor porte e os efeitos da variacdo
linguistica sobre o raciocinio explicito do modelo
de maior escala.

Os resultados indicam que a robustez ao idioma
¢ significativamente maior na variante com 27B,
enquanto o modelo menor apresenta desempenho
inferior em portugués. Embora o sistema de RAG
tenha demonstrado alta qualidade na recuperacédo
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de contexto relevante, sua incorporagdo nao foi su-
ficiente para compensar a perda de desempenho do
modelo menor ao operar em portugués, sugerindo
limitagdes do modelo menor na exploragao eficaz
de contextos extensos e fora do inglés.

Entre os trabalhos futuros, destacam-se a cons-
trucao de recursos médicos nativos em portugués,
a andlise sistemadtica das geragdes por especialistas
e a ampliagdo do escopo experimental, incluindo
outras configuracdes de RAG, hiperparametros e
LLMs. Ainda assim, este trabalho contribui para o
entendimento dos limites e desafios da aplicagcdo
de LLMs médicos em idiomas além do inglés, com
foco especial no portugués.

Limitacoes

A andlise baseou-se em recursos médicos traduzi-
dos automaticamente para viabilizar a comparacdo
entre idiomas, dada a escassez de recursos estrutu-
rados em portugués. Esse processo pode introduzir
ruido e constituir uma limitacio potencial. Assim,
embora as métricas automdticas selecionadas sejam
adequadas, podem ndo captar plenamente as nuan-
ces semanticas e as especificidades do dominio.
Uma validacido em pequena escala, conduzida por
um especialista em satde, poderia fornecer evidén-
cias mais robustas sobre a preservagdo do signifi-
cado original. Da mesma forma, o desempenho em
tarefas de recuperacio semantica deveria ser com-
plementado por avaliacio especializada, em vez de
depender exclusivamente de pontuagdes médias de
similaridade, que podem superestimar a adequacio.
A validagdo por especialistas aumentaria, portanto,
a confiabilidade dos resultados obtidos tanto na
tradu¢do quanto na recuperacao.

Declaracio Etica

Este trabalho reconhece as implicagdes éticas do
uso de modelos generativos no contexto médico.
As abordagens investigadas t€m cardter estrita-
mente académico e experimental e ndo devem,
em nenhuma circunstancia, ser interpretadas como
substitutas do julgamento, da responsabilidade ou
da atuacdo de profissionais de saide qualificados.
Sistemas baseados em LLMs podem atuar como
ferramentas de apoio informacional ou assisten-
cial, contribuindo para a organizagdo, andlise ou
contextualizagdo de informa¢des médicas, mas ndo
devem ser utilizados de forma fotalmente autbnoma
para diagndstico, prescricao ou tomada de decisdes
clinicas. Ressaltamos ainda a importancia da va-

lidagdo rigorosa, da supervisdao humana e do uso
responsdvel dessas tecnologias.
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