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Abstract. This study evaluates the impact of different Retrieval-Augmented
Generation (RAG) architectures in the legal context, focusing on the accuracy
and relevance of responses in question-answering (Q&A) systems. Variations in
query manipulation strategies, document retrieval, and relevance checks were
investigated to analyze how these factors influence the quality of responses for
legal queries. Multiple RAG architectures were implemented, along with a syn-
thesizer module and an evaluator module to compare the efficiency of these
patterns. The results indicate that RAG architecture performance varies sig-
nificantly depending on the type of legal query, highlighting that understanding
these dynamics is essential for optimizing Q&A systems within the legal domain.

Resumo. Este estudo avalia o impacto de diferentes arquiteturas de Retrieval-
Augmented Generation (RAG) no contexto jurı́dico, com foco na precisão
e relevância das respostas em sistemas de perguntas e respostas (Q&A).
Foram investigadas variações em estratégias de manipulação de consultas,
recuperação de documentos e verificações de relevância, analisando como es-
sas influenciam a qualidade das respostas para consultas jurı́dicas. Diversas
arquiteturas RAG foram implementadas, junto a um módulo sintetizador e um
módulo avaliador para comparar a eficiência dos padrões. Os resultados in-
dicam que o desempenho das arquiteturas RAG varia significativamente de
acordo com o tipo de consulta jurı́dica e a compreensão dessas dinâmicas é
essencial para otimizações em sistemas de Q&A no domı́nio jurı́dico.

1. Introdução
A complexidade do sistema jurı́dico e sua importância para a sociedade deman-
dam soluções tecnológicas eficientes que garantam acesso à informação e justiça.
Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) oferecem um potencial transformador,
mas enfrentam a limitação do acesso direto a bancos de dados jurı́dicos es-
pecı́ficos [Krasadakis et al. 2024]. Sistemas de Geração Aumentada por Recuperação
(RAG) surgem como uma ferramenta para superar essa limitação, permitindo a integração
destes dados internos ao processo de geração de texto pelas LLMs [Fan et al. 2024]. Ad-
vogados, juı́zes e pesquisadores podem se beneficiar da capacidade do RAG de sinteti-
zar informações relevantes a partir de jurisprudência e legislação, agilizando a pesquisa
jurı́dica e permitindo a construção de argumentos fundamentados.



Entretanto, a implementação de RAG no contexto jurı́dico apresenta desafios iner-
ente às grandes bases de dados jurı́dicas, repletas de documentos longos e com linguagem
altamente especı́fica e complexa, o que torna desafiador a recuperação dos trechos rel-
evantes para responder a uma consulta especı́fica [Wiratunga et al. 2024]. Diversas ar-
quiteturas RAG foram criadas e podem ser utilizadas para o contexto jurı́dico. Uma das
primeiras abordagens, Naive RAG, busca integrar a recuperação de documentos a geração
de respostas, oferecendo uma base para abordagens subsequentes que buscam refinar a
precisão e relevância em sistemas de Q&A complexos [Lewis et al. 2020].

Uma abordagem que introduz a geração de hipóteses de resposta antes da
recuperação pode aumentar a relevância dos documentos recuperados [Gao et al. 2022].
O Corrective RAG (CRAG) combina avaliação de contexto com reescrita de consultas
e busca de contexto adicional [Yan et al. 2024, Ma et al. 2023]. Além disso, o Self-
RAG verifica alucinações e busca checar a relevância da resposta para a consulta do
usuário [Asai et al. 2023].

Recentemente, uma técnica expandiu a área ao utilizar expansão de consul-
tas para gerar múltiplas consultas que exploram vários ângulos de um mesmo tema
[Jagerman et al. 2023]. Utilizando-se desse conceito, a abordagem do RAG-Fusion in-
troduziu o sistema de recuperação paralela de documentos a partir de múltiplas consultas
e aplicação de reranking nos documentos recuperados para seleção dos contextos mais rel-
evantes [Rackauckas 2024]. No contexto jurı́dico, o CBR-RAG [Wiratunga et al. 2024]
apresenta uma solução que utiliza o raciocı́nio baseado em casos jurı́dicos para estruturar
a recuperação na fase inicial do ciclo RAG, integrando o vocabulário de indexação para
enriquecer as consultas com casos jurı́dicos contextualmente relevantes.

Apesar da variedade de arquiteturas RAG, a literatura ainda não apresenta estudos
comparativos focados nas particularidades dos dados jurı́dicos. Este trabalho investiga
o desempenho de diferentes arquiteturas RAG no domı́nio de documentos jurı́dicos do
Tribunal de Contas do Estado de Goiás (TCE-GO), buscando identificar as abordagens
mais eficazes para tarefas de perguntas e respostas (Q&A). Utilizamos um sistema de
avaliação para comparar as arquiteturas e analisar sua adequabilidade e limitações em
diferentes tipos de interação usuário-sistema.

2. Padrões Arquiteturais de Geração Aumentada por Recuperação
Este trabalho avalia cinco padrões arquiteturais de RAG: Naive RAG, Naive-HyDE,
HyDE-CRAG, RAG-Fusion e Self-RAG. Cada arquitetura foi selecionada por suas car-
acterı́sticas especı́ficas e potencial para aprimorar a qualidade das respostas em sistemas
de perguntas e respostas (Q&A) aplicados ao contexto jurı́dico.

2.1. Naive RAG

O padrão Naive RAG integra a recuperação de informações e geração de respostas em
tarefas de NLP. Nesta abordagem, uma consulta inserida pelo usuário é transformada em
uma representação vetorial por meio de modelos de embedding, permitindo a realização
de uma busca por similaridade semântica na base de conhecimento, com o objetivo de
recuperar informações contextualmente relevantes que aprimoram a geração de respostas.
[Lewis et al. 2020]. É considerada a arquitetura mais simples por conter apenas as etapas
de indexação, recuperação e geração do resultado final.



2.2. Naive RAG with HyDE (Hypothetical Document Embedding)

Este padrão segue o princı́pio do Naive RAG, porém adicionando a estratégia Hypo-
thetical Document Embeddings (HyDE) pré-retrieval. A técnica HyDE é apresentada
como uma estratégia para melhorar a recuperação de informações, criando uma ”re-
sposta hipotética” gerada a partir da consulta do usuário antes da fase de recuperação.
Essa resposta hipotética proporciona uma representação semântica mais detalhada e
mais próxima dos documentos que contêm a resposta, aumentando a precisão na corre-
spondência de documentos relevantes quando comparada ao uso direto da consulta origi-
nal do usuário [Gao et al. 2022].

2.3. CRAG (Corrective RAG) with HyDE

O CRAG utiliza um avaliador para classificar documentos como “relevantes” ou “irrel-
evantes” [Yan et al. 2024]. Apenas os relevantes seguem para a geração, aumentando a
precisão ao excluir dados irrelevantes. Caso nenhum documento seja relevante, realiza-se
nova busca com a inclusão de HyDE como entrada para o retriever.

Figure 1. Padrão CRAG com técnica HyDE

2.4. Self-RAG

O Self-RAG (Self-Reflective Retrieval-Augmented Generation) utiliza ”tokens de re-
flexão” para iterar entre recuperação e avaliação, verificando alucinações e adequação
da resposta à pergunta [Asai et al. 2023]. Inclui um analisador de relevância, um de
fundamentação para evitar alucinações e um módulo de reescrita para ampliar consultas
quando documentos relevantes não são encontrados.

Figure 2. Descrição do padrão Self-RAG



2.5. RAG-Fusion

O padrão RAG-Fusion apresenta a técnica Multiple Query Generation, criando múltiplas
consultas similares à original para gerar diversos ângulos de uma consulta, enrique-
cendo o contexto semântico antes da recuperação (figura 3). Após a recuperação, ex-
ecuta um ranqueamento nos documentos, otimizando a precisão semântica na resposta
[Rackauckas 2024]. Essa técnica possibilita a seleção de documentos mais alinhados à
intenção de consulta.

Figure 3. Fluxo do padrão RAG-Fusion

3. Metodologia
Neste estudo, trabalhamos com quatro componentes principais: padrões de arquiteturas
RAG, tipos de consultas, um sintetizador de pares extraı́das de documentos (consulta e
resposta) e um avaliador. As arquiteturas RAG fornecem os padrões para recuperação e
geração de respostas, enquanto os tipos de consultas estruturam as perguntas conforme
suas caracterı́sticas e complexidade, permitindo associar a adequabilidade de padrões aos
tipos de consulta. O sintetizador organiza as informações em pares, facilitando a geração
de métricas que avaliam a qualidade das respostas e do contexto recuperado. O avaliador
utiliza essas métricas para mensurar a relevância e a precisão das respostas, orientando o
aperfeiçoamento do sistema de Q&A no contexto jurı́dico.

3.1. Tipos de Consultas em Sistemas Q&A

Buscamos tipificar as principais consultas feitas a um sistema de Q&A para avaliar a
qualidade das respostas com relação aos diferentes padrões. Uma consulta simples é
uma pergunta direta que busca uma resposta objetiva e especı́fica, sem necessidade de
integração de múltiplas informações, tal como: ”Quem é o presidente do STF?”.

Uma consulta complexa exige uma resposta mais detalhada, que pode envolver a
integração de informações de várias partes de um documento ou de diferentes documen-
tos. O exemplo a seguir deve realizar uma busca à base de portarias do TCE para trazer
a portaria utilizada na resposta: ”Considerando a Portaria nº 462/2017, quais os impactos
da implementação do Sistema de Frequência online no TCE-GO?”. Uma consulta de
comparação solicita uma análise entre duas ou mais entidades, conceitos ou abordagens,
como no exemplo a seguir: ”Compare e contraste as portarias 1090/2017 e 81/2018 do
Tribunal de Contas do Estado de Goiás”.

Uma consulta multi-hop envolve perguntas que requerem múltiplos passos de
raciocı́nio ou a conexão de informações de diferentes fontes para construir uma resposta
completa. O exemplo a seguir requer um raciocı́nio mais complexo: ”Se um servidor do
TCE-GO foi admitido em 1º de abril de 2001 e, em 1º de setembro de 2010, completou



seu quarto decênio de efetivo serviço público, ele teria direito a receber a Medalha do
Mérito Funcional Conselheiro Henrique Antônio Santillo em 2015?”

Uma consulta aberta representa uma questão ampla, permitindo uma resposta ex-
ploratória ou detalhada, sem necessariamente ter uma única resposta correta. Esse tipo
de consulta incentiva o sistema RAG a gerar respostas que variam em conteúdo e profun-
didade, tal como no exemplo a seguir: ”Como a implementação do processo eletrônico
impactou a eficiência e a transparência do Tribunal de Contas do Estado de Goiás, con-
siderando os desafios e as medidas adotadas para garantir a acessibilidade e a segurança
das informações processuais?”

4. Experimentos

4.1. Códigos

Os códigos utilizados estão disponı́veis para reprodução e consulta. A implementação
dos padrões arquiteturais foi disponibilizada no repositório JURIDIC-RAG-1F70 1 e
do método de avaliação no evaluator-juridic 2.

4.2. Bases de dados

Para a realização dos experimentos, utilizamos uma base de dados fornecida pelo Tribunal
de Contas do Estado de Goiás (TCE-GO). A base é um conjunto de 3284 decisões do
ano de 2024, que são interpretações e entendimentos sobre diversos casos julgados pelo
tribunal, formando jurisprudências. Conselheiros podem se basear nessa base de decisões
para julgar futuros casos análogos. A base completa pode ser acessada no site de Decisões
do TCE-GO 3.

Utilizamos os métodos RecursiveCharacterTextSplitter do langchain
com tamanhos de chunk = 1000 e overlap = 200. Para a vetorização dos documentos
jurı́dicos, utilizamos o modelo text-multilingual-embedding-002 do Google,
para gerar embeddings das bases, permitindo a recuperação de informações com base em
similaridade semântica. O modelo de linguagem gemini-1.5-pro 4 foi utilizado para
geração das respostas no pipeline RAG.

Criamos uma base de dados com 66 perguntas sintéticas, sendo 11 es-
pecı́ficas para cada tipo de consulta, que podem ser consultadas dentro do repositório
JURIDIC-RAG-1F70 no diretório queries_responses_and_references.
Cada uma delas foi aplicada em cinco diferentes padrões arquiteturais RAG com o ob-
jetivo de avaliar a qualidade do contexto recuperado e das respostas fornecidas pelo
pipeline. Devido a natureza não-determinı́stica dos modelos de linguagem, cada execução
foi repetida três vezes, e calculada a média aritmética das métricas de avaliação.

4.3. Avaliação

Para realizar uma análise das respostas geradas e dos contextos recuperados em cada
pipeline utilizamos o RAGAS [Es et al. 2023] como framework de avaliação, utilizando

1https://anonymous.4open.science/r/JURIDIC-RAG-1F70
2https://anonymous.4open.science/r/evaluator-juridic
3https://decisoes.tce.go.gov.br/
4https://gemini.google.com/



o modelo gemini-1.5-pro para geração da avaliação automática. A avaliação con-
templou as seguintes métricas: i) fidelidade: mede se a resposta está de acordo com o
contexto recuperado, ii) revocação de contexto: avalia a proporção de documentos rele-
vantes recuperados em relação ao total de documentos relevantes existentes, iii) precisão
de contexto: mede a proporção de documentos relevantes entre todos os documentos re-
cuperados, iv) relevância de resposta: avalia o quão bem a resposta atende à pergunta do
usuário.

A avaliação das diferentes arquiteturas RAG revela variações significativas na
qualidade das respostas no contexto jurı́dico, especialmente ao considerar métricas como
fidelidade, revocação de contexto, precisão de contexto e relevância da resposta. Com
base nesses parâmetros, observamos que as arquiteturas apresentam distintos desempen-
hos em relação à adaptação aos diferentes tipos de consulta.

A figura 4 apresenta o resultado da avaliação das arquiteturas em relação à métrica
de fidelidade. A arquitetura Self-RAG apresentou os melhores resultados, principal-
mente em consultas simples, complexas e abertas. Este comportamento pode ser expli-
cado porque essa arquitetura demonstra maior capacidade de manter as respostas dentro
dos limites do contexto relevante. O gráfico demonstra a dificuldade de quase todos os
padrões em manter fidelidade em consultas de comparação e consultas multi-etapas, com
exceção do RAG-Fusion com multi-etapas, o que sugere a necessidade de um tratamento
especı́fico para esses tipos de consulta.

Figure 4. Fidelidade

A figura 5 apresenta os resultados da métrica de revocação de contexto. A arquite-
tura Self-RAG se destacou particularmente em consultas comparativas e abertas. Esse
desempenho indica que esse padrão é eficaz em capturar as caracterı́sticas mais rele-
vantes dos documentos jurı́dicos. Arquiteturas como RAG-Fusion, no entanto, demon-
stram menores ı́ndices de revocação, especialmente em consultas complexas, o que limita
sua eficácia em contextos que exigem ampla recuperação de informações.



Figure 5. Revocação de contexto

Em relação à precisão de contexto, a figura 6 mostra que todos os padrões apre-
sentaram baixo desempenho, principalmente para consultas complexas, de comparação e
abertas. Os padrões conseguiram lidar melhor com consultas simples e multi-etapas, com
destaque para Naive, Naive-HyDE e Self-RAG.

Figure 6. Precisão de contexto

Em relação à relevância da resposta, a figura 7 mostra que o Self-RAG se destacou
por sua versatilidade, apresentando bom desempenho em todos os tipos de consulta, es-
pecialmente em contextos que exigem análise detalhada ou comparação. Por outro lado,
o RAG-Fusion obteve o melhor desempenho em consultas multi-etapas.



Figure 7. Relevância de resposta

A análise dos diferentes tipos de consulta revela que Self-RAG e Naive são mais
indicadas para consultas diretas e complexas, com Self-RAG sendo também eficiente
para consultas abertas. RAG-Fusion, por sua vez, apresenta bom desempenho em con-
sultas multi-hop, nas quais é necessário estabelecer conexões entre múltiplos pontos de
informação, porém com menor eficiência em fidelidade em consultas abertas. Esse per-
fil de desempenho diferencia as arquiteturas em termos de adequação para contextos
jurı́dicos especı́ficos, sugerindo que a escolha da arquitetura RAG ideal pode depender
do tipo de consulta jurı́dica predominante.

Em sı́ntese, a arquitetura Self-RAG se destaca pela robustez e consistência em
fidelidade e relevância da resposta, adaptando-se bem a múltiplos tipos de consulta no
contexto jurı́dico. Já Naive e Naive-HyDE se mostram alternativas eficientes em con-
textos especı́ficos, como consultas diretas e comparativas. Por outro lado, RAG-Fusion
e CRAG apresentam limitações em termos de fidelidade e revocação em certos tipos de
consulta, especialmente aquelas que exigem maior precisão de contexto. Esses resultados
sugerem que Self-RAG pode ser considerada a arquitetura mais versátil e confiável, en-
quanto arquiteturas como RAG-Fusion e CRAG podem demandar ajustes para contextos
de consulta mais exigentes.

5. Conclusão

Neste estudo, identificamos cinco tipos principais de consultas entre usuários e sistemas
de perguntas e respostas (Q&A) no contexto jurı́dico: consultas simples, consultas com-
plexas, consultas de comparação, consultas multi-hop e consultas abertas. Cada tipo
de consulta apresenta desafios especı́ficos em termos de recuperação de informação e
geração de respostas precisas e relevantes.

Analisamos o impacto dos diferentes padrões arquiteturais RAG,especificamente
Naive, Naive-Hyde, CRAG, RAG-Fusion e Self-RAG, na qualidade das respostas e con-



textos recuperados no contexto jurı́dico. Observamos que a escolha do padrão RAG
influencia significativamente a fidelidade, a revocação e precisão do contexto, além da
relevância da resposta. Por exemplo, o padrão Self-RAG consistentemente produziu re-
spostas com maior fidelidade e relevância, enquanto o RAG-Fusion destacou-se em ter-
mos de precisão do contexto recuperado.

O desempenho dos padrões RAG variou de acordo com os diferentes tipos de
consulta. Para consultas simples e complexas, o Self-RAG apresentou desempenho su-
perior em fidelidade e relevância da resposta. Em consultas multi-hop, o RAG-Fusion
mostrou-se mais eficaz na recuperação de contextos precisos, essenciais para responder a
perguntas que exigem encadeamento lógico de informações. Nas consultas abertas, tanto
o Naive-Hyde quanto o Self-RAG tiveram os desempenhos mais notáveis, com o Naive-
Hyde alcançando os maiores escores em revocação e precisão do contexto, e o Self-RAG
com maior fidelidade e relevância nas respostas.

A avaliação demonstrou que os tipos de consulta no contexto jurı́dico impactam
diretamente o desempenho das arquiteturas RAG. A escolha da arquitetura deve consid-
erar não apenas a qualidade geral das respostas, mas também como cada arquitetura lida
com os desafios especı́ficos de cada tipo de consulta. Nossas descobertas sugerem que
o Self-RAG é uma opção robusta para a maioria dos tipos de consultas, especialmente
quando a fidelidade e a relevância são prioritárias. O RAG-Fusion é recomendado em
cenários que exigem alta precisão no contexto recuperado, como em consultas multi-hop.
Compreender essas dinâmicas é essencial para o desenvolvimento de sistemas de Q&A
mais eficazes e confiáveis no domı́nio jurı́dico.

Dessa forma, é evidenciado que para profissionais da área jurı́dica, esses sis-
temas podem oferecer suporte valioso em tarefas crı́ticas, como a tomada de decisões
e a elaboração de documentos, desde que possuam arquiteturas robustas e bem ajustadas
ao domı́nio. Para os desenvolvedores, a principal implicação é a necessidade de projetar
pipelines que minimizem erros e inconsistências, utilizando verificações intermediárias e
mecanismos de reexecução para assegurar que as respostas sejam fundamentadas na base
jurı́dica especı́fica, reforçando a relevância e a fidelidade dos resultados.

5.1. Trabalhos Futuros

Para otimizar sistemas de consulta, em trabalhos futuros, pretende-se implementar um
mecanismo de roteamento que direcione consultas para pipelines especı́ficas, utilizando
um classificador para alocar a melhor arquitetura RAG. Além disso, novos paradigmas
como Cadeia de Pensamento [Wei et al. 2022] e Self-Discovery [Zhou et al. 2024] serão
aplicados para aprimorar o raciocı́nio e a adaptação das respostas, após identificar tare-
fas especı́ficas dos profissionais jurı́dicos. No campo da avaliação de arquiteturas RAG,
destaca-se a necessidade de sistemas como o ARES (Automated Retrieval Evaluation
System), que realiza ajuste fino com perguntas validadas, permitindo comparações mais
precisas e métricas alinhadas à satisfação do usuário final [Saad-Falcon et al. 2023].

Observa-se a necessidade de aprimorar o sintetizador para garantir a relevância
dos pares de perguntas e respostas, já que a sintetização pode não refletir com precisão
as consultas reais. Uma solução envolve a coleta de perguntas e respostas genuı́nas,
validadas quanto à relevância, para ajuste fino de modelos ou uso de few-shot prompt-
ing. Planeja-se também expandir os estudos futuros, aumentando de 11 para cerca de



100 perguntas por tipo, o que não foi possı́vel devido a restrições financeiras com APIs.
Para superar isso, pretende-se realizar experimentos utilizando máquinas locais de uma
instituição jurı́dica, aumentando a confiabilidade dos resultados.
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