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Abstract. Artificial Intelligence language models revolutionized the pursuit of
digital information, therefore being broadly utilized due to their ease of use
and range of topics. However, it is impratical to guarantee that these models
maintain an adequate knowledge on unsatisfactorily documented topics, even
when such topics are relevant or useful, such as the Brazilian individual income
tax return (DIRPF). This study evaluates the coherence of responses provided by
these generative tools by submitting to them a set of frequently asked questions
on the subject. The results indicate that commercial LLMs are a convenient
means of obtaining support related to the DIRPF.

Resumo. Os modelos de linguagem de grande escala (LLMs) revolucionaram
a aquisição virtual de informações. Os LLMs são amplamente utilizados em
diferentes tarefas, dada sua facilidade de manuseio e alcance de tópicos. To-
davia, não é possı́vel garantir precisão na aprendizagem dos modelos acerca de
questões escassamente documentadas, mesmo em se tratando de problemáticas
relevantes ou úteis ao seu conhecimento, tal como a declaração de imposto de
renda no Brasil. Este trabalho então avalia a coerência de respostas trazidas
por essas ferramentas generativas e para isso lhes foram submetidas as per-
guntas mais frequentes no tema. Assim, os resultados revelam que os LLMs
comerciais são convenientes para combater dúvidas sobre a DIRPF.

1. Introdução
A Declaração do Imposto sobre a Renda da Pessoa Fı́sica (DIRPF) é um procedimento
anual obrigatório para milhões de contribuintes no Brasil. Esse processo é essencial para
que a Receita Federal do Brasil (RFB) possa calcular e recolher os tributos devidos, além
de garantir a conformidade tributária e evitar a sonegação fiscal. A complexidade do
sistema tributário brasileiro, com suas frequentes atualizações legais e regras especı́ficas
para diferentes tipos de rendimentos, torna a elaboração da DIRPF uma tarefa desafiadora
para muitos contribuintes [Cabello and Nakao 2021]. Esse cenário cria uma demanda
crescente por ferramentas automatizadas que possam auxiliar na interpretação das normas
fiscais, no preenchimento correto das declarações e com soluções para dúvidas frequentes,
promovendo assim maior precisão e eficiência no cumprimento das obrigações fiscais.

Como observado por [Maia 2017], o acesso à informação acerca do sistema
tributário não se mostra suficiente para alcançar os cidadãos comuns que tem obrigação



de contribuir com seus relatórios fiscais. O descumprimento da declaração ou incoerência
nos dados preenchidos, podem prejudicar a regularidade do contribuinte, que na grande
parte dos casos não possuı́a devidas instruções de como fazê-lo. Essas pendências po-
dem ser causadas por atrasos no recebimento, erros de digitação, confusão entre modelos
de previdência, omissões de rendimentos sobre atividades secundárias, entre outras. To-
dos esses detalhes precisam ser considerados para que a Receita Federal não retenha a
declaração inadequada para uma investigação mais profunda [Trench 2024], que acar-
retará em uma multa sujeita a juros até que a situação se regularize.

Na busca pela informação, a inteligência artificial (IA) e sua extensa flexibili-
dade se apresenta como uma grande aliada. A modelagem de uma IA generativa revela-
se capaz de rapidamente recuperar dados acumulados, referentes à sua interpretação da
solicitação do usuário, e os viabilizando através do seu processamento de linguagem nat-
ural [Coneglian et al. 2024]. As IAs são amplamente utilizadas para ajudar, esclarecer e
debater sobre uma grande diversidade de assuntos, pois as grandes empresas que as propi-
ciam investem intensamente no seu treinamento e acervo. Entretanto, ainda podem existir
dificuldades na formulação de um retorno quando se tratam de fatos muito recentes, es-
pecı́ficos ou pouco documentados. Isso pode ser um problema, pois a IA ainda tentará pre-
ver as palavras subsequentes mais prováveis para produzir sua resposta, e portanto quando
não houver informação suficiente, praticará o que se conhece como alucinação de uma IA
generativa [Maleki et al. 2024]. Em temas tais quais administrativos e jurı́dicos sabe-se
que a veracidade das informações é fundamental, e sendo assim as falhas trazidas nas re-
spostas impactam negativamente na solução do problema [Magalhães and Matos 2025].

Nesse contexto, este trabalho tem o objetivo de avaliar a qualidade de respostas
obtidas ao fazer buscas em algumas ferramentas comerciais de IA generativa de uso
genérico, tais como ChatGPT, Perplexity e outras. Essas ferramentas são amplamente
conhecidas e utilizados pela população em geral. As entradas que lhes foram enviadas
tratavam-se de algumas perguntas frequentes no tema, as quais foram selecionadas pela
própria Receita Federal. Sendo assim, este trabalho pretende responder à seguinte per-
gunta de pesquisa: Qual o desempenho das ferramentas comerciais de IA generativa de
uso genérico em responder as Perguntas do conjunto de Perguntas e Respostas da RF?

2. Metodologia
Nesta seção, descreve-se como o projeto foi realizado, desde a seleção dos modelos até
a comparação entre seus resultados. Este trabalho é uma das etapas iniciais de um tra-
balho maior focado em elucidar as vantagens do uso e estruturação de uma IA generativa
no escopo de questões legais e socioeconômicas imprecisas ao conhecimento popular. O
processo passou por diversas etapas: (i) Coleta de dados referentes às perguntas e re-
spostas disponibilizadas pela RFB; (ii) coleta de novas respostas produzidas ao inserir as
perguntas mencionadas em ferramentas de IA generativa comerciais; e (iii) avaliar essas
novas respostas com base nas referências originais de respostas.

2.1. O Dataset
Como base de dados, foi usado o recurso construı́do por [Júnior et al. 2025]. A base
de dados de perguntas e respostas foi adquirida diretamente por ofı́cios publicados pelo
Sistema Digital1 da RFB e facultados pelo Conselho Administrativo de Recursos Fiscais

1https://www.gov.br/receitafederal/pt-br/centrais-de-conteudo/publicacoes/perguntas-e-respostas/dirpf



(CARF). No total, o dataset conta com 715 perguntas e respostas, que foram arranjadas e
complementadas com as leis e normativas às quais faziam citação, para criar um dataset
preenchido com as perguntas e quaisquer informações adicionais referentes a cada uma.
Esse resultado foi possı́vel com o amparo de ferramentas automáticas capazes de apanhar
textos em PDFs e scripts responsáveis por extrair os documentos que sustentavam as
respostas destacadas, além da verificação manual para garantir a corretude dos processos.

2.2. Coleta de Respostas

Com a base de dados definida, seguidamente foi realizada a coleta de novas respostas,
armazenando de forma ordenada em planilhas no Google Planilhas2. Para isso, os
pesquisadores que conduziram este trabalho se dividiram para o preenchimento e co-
leta das respostas. Inicialmente, foram designadas quatro ferramentas de IA generativa
de uso genérico para comparar suas respostas geradas com as originais, porém uma foi
descartada. As restantes, onde foi possı́vel contornar o limite de prompts são:

• ChatGPT: Utilizando o GPT-4o e GPT-4o-mini como modelos base e também a
funcionalidade de busca na internet, foram geradas respostas às perguntas 1-150.

• Perplexity.ai: Utilizando o modelo Sonar3 com a função DeepResearch.
• Grok: Utilizando sua versão 3 e com apoio do DeepResearch.

2.3. Avaliação

Ainda se tratando do recolhimento das respostas, é necessário comparar a corretude de
cada uma dessas implicações com o texto fundamentado na resolução oficial da respectiva
pergunta. As respostas coletadas das ferramentas de IA generativa foram avaliadas por
meio de um conjunto de métricas da ferramenta RAGAS detalhadas em [Es et al. 2024],
amplamente utilizadas para medir a qualidade das gerações. A relevância da resposta
(Response Relevancy) foi usada para verificar se os modelos abordaram diretamente o
tema proposto pelas perguntas, sem desviar ou omitir aspectos centrais. Já a correção
factual (Factual Correctness) avaliou minuciosamente com base na legislação e nas dire-
trizes da RFB, observando-se a frequência com que os modelos forneceram informações
juridicamente corretas e atualizadas.

Para reforçar a análise, também foram aplicadas métricas de similaridade e fi-
delidade textual. A Similaridade Semântica (Semantic Similarity) foi utilizada para
quantificar o grau de alinhamento entre as respostas dos modelos e as respostas
oficiais da RFB, considerando o significado geral dos textos. As métricas BLEU
Score[Papineni et al. 2002] e ROUGE Score[Lin 2004], comumente usadas em tarefas de
tradução e resumo automático, foram aplicadas para avaliar a sobreposição e cobertura de
fragmentos de texto entre as respostas geradas e as referências oficiais. Cabe destacar que
a ferramenta RAGAS foi originalmente desenvolvida para a lı́ngua inglesa, utilizando
modelos de embeddings e avaliadores, por exemplo o gpt-4o-mini, ajustados para
esse idioma. No presente estudo, as métricas foram aplicadas diretamente ao português,
sem adaptação especı́fica, o que pode impactar a acurácia das avaliações. Esses indi-
cadores permitiam observar não apenas a precisão literal das respostas, mas também a
proximidade, vocabulário e estrutura informacional.

2http://bit.ly/46TbkqS
3https://www.perplexity.ai/hub/blog/meet-new-sonar



Table 1. Representação numérica da pontuação das IAs generativas de uso
genérico abordadas no estudo em cada métrica descrita

Method Response
Relevancy

Factual Cor-
rectness

Semantic
Similarity

BLEU ROUGE-L

ChatGPT + Search tool 0.738 0.389 0.793 0.158 0.251
Perplexity.ai + DeepResearch 0.665 0.469 0.757 0.075 0.106
Grok 3 + DeepSearch 0.509 0.454 0.745 0.099 0.089

3. Resultados

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos pelas ferramentas de IA generativa avaliadas
neste estudo. As métricas de Response Relevancy, Factual Correctness e Semantic Simi-
larity foram calculadas com base nas respostas geradas pelas ferramentas em comparação
com as respostas oficiais da Receita Federal do Brasil. As pontuações variam de 0 a 1,
onde valores mais altos indicam melhor desempenho.

Os resultados demonstram que o ChatGPT, com suporte da ferramenta de busca,
obteve desempenho superior em todas as métricas avaliadas. Seu destaque em Response
Relevancy (0.738) e Semantic Similarity (0.793) indica uma alta capacidade de produzir
respostas alinhadas às perguntas e semanticamente próximas das resoluções oficiais, evi-
tando redundâncias, incompletude e desvio da informação original. No entanto, a métrica
de Factual Correctness (0.389), que descreve a capacidade de implicação e qualidade da
interseção entre resposta e o ground truth, evidencia uma fragilidade na precisão de suas
respostas, o que pode comprometer sua utilidade em contextos sensı́veis como o fiscal.

O Perplexity.ai apresentou a melhor pontuação em Factual Correctness (0.469),
sugerindo que seu recurso de pesquisa contribui positivamente para a precisão das re-
spostas, ainda que sua coerência semântica e relevância geral sejam inferiores às do Chat-
GPT. Por fim, o Grok 3 apresentou desempenho inferior nas cinco métricas, indicando
maior limitação para uso no contexto avaliado. Apesar das limitações das métricas BLEU
e ROUGE-L, por trabalharem uma análise mais técnica de conjuntos de caracteres, ainda
são valiosas para comparar correspondência e estruturação nos modelos.

4. Conclusões

Este estudo buscou responder à seguinte pergunta de pesquisa: “Qual o desempenho das
ferramentas comerciais de IA generativa de uso genérico em responder as Perguntas do
conjunto de Perguntas e Respostas da Receita Federal?”. A partir dos resultados obti-
dos, conclui-se que o ChatGPT, com funcionalidade de busca, apresentou o melhor de-
sempenho geral, embora nenhuma das ferramentas tenha atingido nı́veis satisfatórios em
todas as métricas.

Dado o papel central da DIRPF no cumprimento das obrigações fiscais no Brasil, o
uso dessas ferramentas pode representar um avanço na inclusão digital e na acessibilidade
à informação tributária. No entanto, é imprescindı́vel que os usuários estejam cientes das
limitações dessas ferramentas, evitando confiar exclusivamente em suas respostas sem
validação adicional.
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