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Resumo

Em 26 de outubro de 2026, R. Bhardwaj publicou um infografico afirmando que uma stack de GenAl e |IA agéntica bem
projetada pode cortar o gasto mensal com LLMs em 70%, de US$ 10.000 para US$ 2.926, mantendo a qualidade das
respostas igual ou melhor [9]. Este relatério decompde a proposta em suas partes: uma tese central, seis alavancas de
custo, uma arquitetura de referéncia, uma decomposi¢cao de custo e uma tabela de qualidade antes e depois. Em
seguida, confronta cada parte com fontes primarias: artigos revisados por pares, preprints do arXiv e a documentagao
atual das APIs dos trés maiores provedores de modelos. A literatura sustenta todas as alavancas, muitas vezes com
efeitos maiores do que o post assume. Cascatas e roteadores igualaram a acuracia do modelo mais forte por uma
fragcdo do custo em [10, 13, 39, 51]. Os provedores cobram 50% menos por trabalho em lote [4, 18, 40] e apenas 0,1x o
preco de entrada nas leituras de prompt em cache [5]. Trés fragilidades se destacam. O ndmero de 70% é ilustrativo,
nao medido. Ele omite o custo extra que as proprias alavancas trazem (embeddings, roteadores, juizes, avaliagédo). E a
tabela de qualidade reporta diferengcas menores que o erro amostral de um conjunto de avaliagao tipico [35]. O relatério
acrescenta um modelo formal de custo, condigdes de equilibrio para cascatas e caches, uma andlise de sensibilidade
que produz um cenario ilustrativo de economia liquida de 61-68% sob premissas declaradas, sem o apresentar como
estimativa empirica, uma arvore de KPIs centrada no custo por tarefa bem-sucedida [14], um roteiro de implementagéo
em fases, um glossario e uma bibliografia auditada de 56 fontes com links verificados em 27 de outubro de 2026.

Palavras-chave: LLMOps; custo de inferéncia; roteamento de modelos; cascatas de LLM; geracdo aumentada por
recuperagao; prompt caching; cache semantico; portdes de qualidade; cost-of-pass; governanga de IA.
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1 Introducao

1.1 Contexto

A inferéncia de LLMs virou custo operacional recorrente, ndo despesa de pesquisa. Cada requisicdo & cobrada por
token, e os precos por token entre modelos diferiam em até duas ordens de grandeza quando o FrugalGPT os levantou
[10]. Sistemas agénticos agravam o quadro. Uma unica requisi¢do de usuario pode disparar muitas chamadas de
modelo, chamadas de ferramentas e novas tentativas [2, 50]. As equipes enfrentam, portanto, um problema de
engenharia: entregar a qualidade de que a tarefa precisa pelo menor custo por resultado bem-sucedido.

1.2 Objeto de analise

O objeto & um post e infografico de Rajeev Bhardwaj no LinkedIn [9]. O texto diz: cortar custos com LLMs "em até
70%", sem comprometer a inteligéncia, por meio de roteamento de modelos, contexto, cache e fluxos agénticos mais
inteligentes. O infografico tem seis partes:

¢ um resultado de destaque (de US$ 10.000 para US$ 2.926 por més);

* seis "alavancas-chave";

* uma arquitetura de referéncia com seis etapas e uma camada de governanga;
* uma cascata de "decomposigéo ilustrativa do custo”;

* uma tabela de qualidade comparando métricas de base e otimizadas;

* uma mensagem central: gaste mais inteligéncia sé quando a tarefa realmente precisar.

1.3 Contribuigcoées
1. Uma reapresentagao estruturada da proposta, redesenhada em 13 figuras originais em inglés e portugués.

2. Para cada componente, a literatura primaria que o sustenta, qualifica ou contradiz, com os conceitos explicados para
um leitor técnico nao especialista.

3. Um modelo formal de custo (Eq. 1) que liga cada alavanca a um fator do gasto, mais as condi¢ées de equilibrio para
cascatas (Eq. 4) e para prompt caching (Eqg. 3).

4. Uma conferéncia da aritmética do post e uma analise de sensibilidade da afirmag&o de 70% que inclui o custo extra
trazido pelas alavancas.

5. Uma arvore de KPIs, um roteiro em fases com portdes de saida, um glossario e uma bibliografia auditada.

2 Método

A revis&o seguiu quatro passos.

1. Decomposigdo da fonte. Cada afirmagao do infografico foi transcrita e agrupada por componente: tese, alavancas,
arquitetura, decomposicao, tabela de qualidade, mensagem central. O texto e a data de publicagéo do post foram lidos
da pagina publica do Linkedin.

2. Selegédo da literatura. Para cada componente buscamos (a) artigos revisados por pares ou preprints do arXiv bem
citados que definem ou medem a técnica, (b) a documentagéo dos préprios provedores para pregos e limites e (c)
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normas reconhecidas de governanga e confiabilidade. Fontes primarias tiveram preferéncia sobre resumos em blogs.

3. Auditoria. Todas as referéncias foram resolvidas em 27 de outubro de 2026. Os registros do arXiv foram conferidos na
API do arXiv quanto a titulo, autores e data de submissdo. Cada uma das demais URLs foi acessada e seu status HTTP
registrado. Os numeros citados neste relatério (por exemplo, "até 98%" para o FrugalGPT, ou o multiplicador de 0,1x na
leitura de cache) foram copiados do resumo da fonte ou da pagina de documentagéo, ndo de resumos secundarios.

4. Sintese e ampliagdo. As afirmagdes foram reconstruidas em um modelo de custo e testadas com calculos analiticos e
de sensibilidade simples. Onde o post ndo traz dados, as figuras sdo marcadas como ilustrativas.

Técnicas de eficiéncia do lado do modelo, como quantizagdo, decodificagdo especulativa e escalonamento em
sistemas de serving, sé@o revisadas em outros trabalhos [33, 54] e ficam fora do escopo deste relatério, que trata o
modelo como uma AP| com preco.

Limitagdes do método. Esta € uma revisdo estruturada, ndo uma revisdo sistematica com protocolo registrado.
Nenhum experimento foi executado. Os precos dos provedores mudam com frequéncia e sao citados como lidos na
data da auditoria.

3 A tese central

3.1 Enunciado

A tese é que custo e qualidade nao precisam ser trocados um pelo outro de forma geral. A maioria das requisi¢coes de
uma carga real é facil. Pagar prego de modelo de fronteira por elas compra capacidade que néo é usada. Um sistema
que ajusta a capacidade a dificuldade pode, portanto, ocupar um ponto melhor da curva custo—qualidade do que outro
que usa sempre o maior modelo.

FIGURA 1 Plano custo—qualidade (conceitual)
Tese central: comprar qualidade onde ela é necessaria, ndao em toda parte

95% Mix roteado: US$ 0,29 - 92-93% )
__________________________ Fronteira de Pareto
®- Fronteira de Pareto ® Configuracées em que nada é mais barato sem
’ também ser pior.
20% /II mteira: US$ 1,00 - 92%
. Ponto dominado
© -71% de custo, mesma faixa de qualidade . - q
S ) - Enviar toda requisicao ao modelo de fronteira
kS ,f|  SOLMmédio paga por capacidade que a maioria n&o usa.
= 85% —Z
° -
2 ) Ponto de operagao
§ ) Fixe primeiro um piso de qualidade (SLO) e entéo
© ) minimize o custo por tarefa bem-sucedida.
° 80% M
x
K gs Mensagem central
;| S6LLM pequeno Gaste mais inteligéncia s6 quando a tarefa
1 @ Valores informados no post realmente precisar.
% 1
75% ] O Posicdo ilustrativa
1
1
1
70%
$0.00 $0.20 $0.40 $0.60 $0.80 $1.00

Custo por tarefa bem-sucedida (US$)

Baseado em R. Bhardwaj (2026), post no LinkedIn, redesenhado e ampliado. Conceito de fronteira: Chen et al. 2023; Kapoor et al. 2024; Erol et al. 2025
© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-6995 - Figuras sob licenga CC BY 4.0

Figura 1. A tese central no plano custo—qualidade. Os dois pontos cheios sdo os valores de base e otimizado informados no post; os pontos
vazados e a fronteira séo ilustrativos.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

3.2 A visao de Pareto

Uma configuragao é Pareto-6tima quando nenhuma outra € mais barata sem também ser pior. Kapoor et al. mostraram
que benchmarks de agentes que reportam s acuracia empurram a area para agentes "desnecessariamente
complexos e caros", e defendem otimizar custo e acuracia em conjunto [25]. O HELM ja defendia avaliagdo
multimétrica que inclua eficiéncia [28]. Nessa viséo, o baseline "sempre fronteira" do post € um ponto dominado (Figura
1). O mix roteado alcanca a mesma faixa de sucesso com 29% do custo por tarefa bem-sucedida.
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3.3 A unidade certa: custo por tarefa bem-sucedida

A escolha mais importante do infografico é a ultima linha da tabela de qualidade: custo por tarefa bem-sucedida (de
US$ 1,00 para US$ 0,29). Erol et al. formalizam a mesma ideia como cost-of-pass: o gasto esperado para obter uma
solucdo correta [14]. Com custo por tentativa ¢ e probabilidade de sucesso p:

CPTS=c/p

Essa métrica impede que um modelo barato mas pouco confiavel parega bom. Um modelo que custa um décimo mas
acerta metade das vezes é so6 cinco vezes mais barato por sucesso, e isso antes do custo de tratar suas falhas.

Pontos fortes da tese

* Coincide com o achado empirico de que roteadores e cascatas mantém a qualidade por uma fragédo do custo [10, 13,
39].

* Oferece uma Unica métrica-alvo legivel pelo negdcio.
* Vale para agentes tanto quanto para chat [25].
Limites
* Depende da carga. Se a maioria das requisi¢des for dificil, ha pouco a desviar.
* "Mesma qualidade" precisa ser demonstrada estatisticamente, ndo afirmada (Sec¢éo 12).

* A qualidade na cauda longa de consultas raras e criticas pode cair enquanto a média parece boa.

4 Um modelo de custo para sistemas com LLM

O post lista alavancas mas nao diz sobre qual parte da conta cada uma age. Tornamos isso explicito com um modelo
de custo mensal:

C=N-(1-h) k-[pin(m)-(Tu+ & Tc)+ pout(m) - Tout]- (1 - B-b) + Covh(1)

Aqui N é o numero de requisi¢cdes por més, h a taxa de acerto do cache semantico, kK 0 nimero médio de chamadas de
LLM por requisigdo, m o modelo escolhido com seus pregos de entrada e saida p, Tu e Tc os tokens de entrada sem e
com cache, & o multiplicador de preco da leitura em cache, Tout os tokens de saida, B o desconto de lote, b a parcela
do trafego enviada em lote e Covh o custo extra que a prépria otimizagdo acrescenta.

FIGURA 2 Gasto mensal com LLM decomposto
Modelo de custo: cada alavanca ataca um fator diferente

C=N:(2-h) - k- [ p_in(m)-(T_u + 6-T_c) + p_out(m)-T_out ] - (1 - B-b) + C_ovh

N 1-h K
Requisicoes por més Taxa de falha do cache seméntico Ch. das de LLM por requisicdo

A demanda é dada. As alavancas atuam no custo de Um acerto pula recuperacéo, geragao e checagens Passos de agente, loops de ferramentas, novas

cada requisicao. apds uma busca tentativas e chamadas duplicadas.

m > p(m) Tu 5 - Tc
Modelo escolhido — prego do token Tokens de entrada sem cache Tokens de prefixo em cache

Os pregos de API diferiam em até duas ordens de Trechos recuperados, histérico e instrugdes Anthropic: leitura 6 = 0,1x, escrita de 5 min

grandeza (Chen et al. 2023). cobrados a preco cheio. 1,25x. OpenAl: até 95% de desconto.

T_out 1-Bb C_ovh
Tokens de saida Desconto de lote na parcela em lote Custo extra que as alavancas trazem

Costumam custar varias vezes a entrada. Limite B = 0,5 na Anthropic, OpenAl e Google. b = Embeddings, banco vetorial, roteador, juizes e

com formatos e max_tokens. parcela que pode esperar até 24 h. rodadas de avaliagéo.

Modelo de custo do autor. Multiplicadores de preco: documentacao das APIs Anthropic, OpenAl e Google (acesso em 2026-10-27).
© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-6995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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Figura 2. Cada alavanca ataca um fator diferente da Eq. 1. O cartdo vermelho é o custo extra que as proprias alavancas introduzem e que o
post omite.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

Duas propriedades da Eq. 1 explicam o formato da cascata do post. Primeiro, os fatores se multiplicam, entdo as
economias se compdem: cinco redugdes de 15%, 40%, 25%, 15% e 10% dao 1 - 0,85-0,60-0,75-0,85-0,90 = 70,7%, e
ndo os 105% que uma soma ingénua sugeriria. Segundo, alavancas sobre o mesmo fator ndo se acumulam por
inteiro. Depois que o roteamento levou o trafego para um modelo mais barato, cortar seus tokens economiza dinheiro
ao prego mais barato. A ordem em que as economias sdo contadas muda quanto cada etapa parece contribuir, mas
nao o produto final.

O processamento em lote mostra como ler o modelo. Os trés grandes provedores ddo 50% de desconto ao trabalho em
lote [4, 18, 40], entédo B = 0,5. A etapa de 10% do post implica, portanto, b = 20%: uma requisicdo em cada cinco pode
esperar até 24 horas.

5 As seis alavancas

FIGURA 3 Sintese da revisao da literatura
. . T o .

As seis alavancas: alvo, evidéncia, risco e trade-off

Alavanca Fator Efeito relatado (fonte) Risco Esforco Principal trade-off
Roteamento m Corte de até 98% com acuracia do GPT-4 (FrugalGPT); ‘méd-alto alto Consultas dificeis mal roteadas;
inteligente de p(m) >2x mais barato (RouteLLM); 40% menos chamadas ao roteador exige dados e manutencao
modelos modelo grande (Hybrid LLM).
Engenharia de T u, T out Compressao de até 20x com pouca perda (LLMLingua); médio Cortar demais perde recall;
corgﬂ:exto - - evidéncia no meio do contexto é a pior usada (Liu contexto demais adiciona ruido.

2023).

Prompt cachin 5T ¢ Leitura a 0,1x do preco de entrada (Anthropic); até baixo baixo Exige prefixo estavel; custo de

o P 9 - 95% de desconto (OpenAl); TTFT 8x menor em GPU escrita; cache compartilhado vaza

(Prompt Cache). tempo.

Cache semantico h ~31% das consultas eram repetidas no estudo do Acertos falsos, respostas

o MeanCache; GPTCache open source. desatualizadas e vazamento entre

tenants

Otimizacio do loop K Baselines simples igualaram agentes SOTA caros por Menos passos e tentativas vs.
agéntico uma fragao do custo (Kapoor 2024). robustez em tarefas dificeis.
Processamento em .b 50% de desconto, resultado em até 24 h (Anthropic, baixo S6 para trabalho que pode esperar;

o lote b OpenAl, Google); acumula com cache (Anthropic). adiciona fila.

Fontes: Chen 2023; Ong 2024; Ding 2024; Jiang 2023; Gill 2024; Kapoor 2024; docs Anthropic, OpenAl e Google (2026)
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Figura 3. As seis alavancas, o fator da Eq. 1 que cada uma ataca, o efeito mais forte relatado na literatura e o principal trade-off.© 2026 Aridio
Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

5.1 Alavanca 1: roteamento inteligente de modelos

Conceito. Um roteador envia cada requisigdo ao modelo mais barato do qual se espera uma boa resposta. A cascata é
uma variante sequencial: tenta primeiro um modelo barato, verifica a resposta e escala s6 se a verificagao falhar.

Evidéncias.

* O FrugalGPT aprendeu qual combinacéo de APIs de LLM consultar por requisigéo. Igualou o desempenho do GPT-4
"com até 98% de reducéo de custo", ou melhorou a acuracia em 4% pelo mesmo custo [10].

¢ O Hybrid LLM roteou entre um modelo pequeno e um grande pela dificuldade prevista e fez "até 40% menos chamadas
ao modelo grande, sem queda na qualidade da resposta" [13].

* O RouteLLM treinou roteadores com dados de preferéncia humana e reduziu o custo "em mais de 2 vezes em certos
casos". Seus roteadores continuaram funcionando quando os modelos forte e fraco foram trocados no teste [30, 39].

* Cascatas por consisténcia de resposta atingiram acuracia de raciocinio no nivel do GPT-4 com cerca de 40% do seu
custo [51].

© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 DOI: 10.5281/zen0do.23732760 p.6



* O AutoMix usou autoverificagdo few-shot e um roteador POMDP para cortar o custo em mais de 50% com desempenho
comparavel [1].

Trade-offs. Roteadores precisam de dados rotulados ou de preferéncia e se desatualizam quando os modelos mudam.
Um veredito "facil" errado sobre uma requisigéo dificil prejudica mais a qualidade justamente nas consultas raras e
criticas. Cascatas pagam duas vezes por cada requisi¢cao escalada (Segao 9).

5.2 Alavanca 2: engenharia de contexto

Conceito. Engenharia de contexto é decidir quais tokens entram na janela de contexto do modelo e em que ordem. A
Anthropic a descreve como encontrar o menor conjunto possivel de tokens de alto sinal para a tarefa [3].

Evidéncias.

* Os modelos usam pior a informagéo colocada no meio de um contexto longo do que a informagao no inicio ou no fim
("lost in the middle") [29].

* O desempenho cai a medida que a entrada cresce, mesmo em tarefas simples [11].

¢ O LLMLingua comprimiu prompts "até 20x" com pouca perda [23, 34]. O LongLLMLingua estendeu isso para RAG de
contexto longo [24].

* Prompting com consciéncia de orgamento também pode encurtar a saida de raciocinio [22].
Menos tokens economizam dinheiro e podem também elevar a qualidade.
Trade-offs. Cortar demais perde justamente o trecho que importava (perda de recall). A compresséo acrescenta uma
chamada de modelo e laténcia. Orcamentos agressivos exigem avaliacéo por tipo de tarefa.
5.3 Alavanca 3: prompt caching

Conceito. Quando muitas requisicdes compartilham o mesmo prefixo de prompt (instrugbes de sistema, schemas de
ferramentas, exemplos few-shot, um documento longo), o provedor pode reutilizar o estado de atencéo ja processado
desse prefixo em vez de recalcula-lo. Gim et al. mostraram a base de sistemas disso: reutilizar estados de atengao
reduziu o tempo até o primeiro token em 8x na GPU e 60x na CPU, sem alterar as saidas [17].

Condigoes atuais dos provedores (auditadas em 27/10/2026).

* Anthropic: leitura em cache a 0,1x% do prego base de entrada (menos em alguns modelos novos). Escrita a 1,25% com
TTL de 5 minutos ou 2x com TTL de 1 hora. Esses multiplicadores se acumulam com o desconto de lote [5].

* OpenAl: o cache é ativado por padrdo nos modelos suportados, com a entrada em cache "com desconto de até 95%" e
prefixo minimo cacheavel de 1.024 tokens nos modelos recentes [41].

* Google: cache implicito no Gemini, com cache explicito disponivel em alguns modelos [19].

Trade-offs. O prefixo precisa ser idéntico byte a byte entre requisi¢cdes, entdo os templates devem pdr o contetdo
estavel primeiro e o variavel por ultimo. A escrita custa mais que a entrada comum. Gu et al. constataram que caches
compartilhados entre usuarios em sete provedores de API criam um canal lateral de tempo que pode vazar informagao
sobre prompts de outros usuarios [20].

5.4 Alavanca 4: cache semantico

Conceito. Um cache semantico guarda respostas inteiras e devolve uma delas quando uma nova consulta tem
significado proximo ao de uma anterior, medido por similaridade de embeddings [45]. O GPTCache é a implementacao
open source de referéncia [7, 55]. O MeanCache relata que cerca de 31% das consultas em seu cenario eram
repetidas, e alerta que caches semanticos ingénuos tém taxas de acerto e falha falsos "inaceitaveis" [16].

Trade-offs. Um acerto falso devolve uma resposta confiante a outra pergunta. As respostas ficam desatualizadas
quando as fontes mudam. Um cache compartilhado entre tenants pode vazar dados. A Segéo 8 traz os controles
necessarios.

5.5 Alavanca 5: otimizagao do loop agéntico

Conceito. Agentes intercalam raciocinio e uso de ferramentas [50]. Cada passo € uma chamada paga, e passos
redundantes, novas tentativas e repasses multiplicam o k da Eq. 1.
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Evidéncias. Kapoor et al. constataram que baselines simples igualaram agentes de ponta em acuracia com custo
muito menor [25]. A orientagdo da Anthropic € comecar pelo padrédo mais simples que funcione (uma uUnica chamada,
depois um fluxo fixo) e acrescentar autonomia sé quando ela se paga [2].

Trade-offs. Limites rigidos de passos e tentativas podem interromper um agente pouco antes de ele ter sucesso. Os
limites devem ser definidos por tipo de tarefa a partir dos traces.

5.6 Alavanca 6: processamento em lote

Conceito. O trabalho que nao precisa de resposta imediata € enviado de forma assincrona, em bloco. Exemplos s&o
enriquecimento de dados, classificagao de backlogs, rodadas de avaliagao e geracao de relatorios.

Evidéncias. Anthropic, OpenAl e Google cobram requisicbes em lote a 50% do prego sincrono e devolvem os
resultados em até 24 horas, muitas vezes bem antes [4, 18, 40].

Trade-offs. S6 se aplica a trabalho que tolera laténcia, e acrescenta cédigo de fila e de tratamento de resultados.

6 Arquitetura de referéncia

O post organiza as alavancas em um pipeline. N6s o redesenhamos com os lagos de controle explicitos (Figura 4).

FIGURA 4 Caminho da requisigdo e lagos de controle
Arquitetura de referéncia: stack GenAl orientada a qualidade e custo

Acerto no cache — devolve resposta verificada (pula as etapas 3-5)

Cache semantico +
politica

® Consulta do usuario @ Chave de escopo: @ Busca hibrida: BM25 + ® Pequeno: classificar, ® Schema / formato ® Resposta com citagoes
ou agente tenant, ACL, versdes densa extrair, P&R simples

® Fundamentagao @ Trace + registro de

@ Contexto do tenant ® Similaridade > T ® Fusdo RRF + rerank ® Médio: sintese RAG, custo
resumos ® Completude
® I|dentidade e acesso ® Atualidade / TTL ® Dedup e filtro de ACL ® Grava no cache se
> IS | ® Fronteira: raciocinio §| ® Segurancae | elegivel
® Tipo de tarefa e SLO ® Nova checagem de ® Orcamento de tokens + dificil, agentes conformidade
autorizagao prefixo estavel multi-etapas

: u ;
S : . .»" Falhou — escala para modelo mais forte

Passou — grava no cache com TTL e proveniéncia

Observabilidade e governanca (todas as etapas)
Tokens - custo - qualidade - laténcia por span | logs de prompt/resposta mascarados | controle de acesso | NIST Al RMF - OWASP LLM Top 10 - OpenTelemetry GenAl

Baseado em R. Bhardwaj (2026), post no LinkedIn, redesenhado e ampliado. Governanga: NIST Al 100-1, NIST Al 600-1, OWASP LLM Top 10 (2025), convencdes GenAl do OpenTelemetry.
© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-6995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0

Figura 4. Arquitetura de referéncia redesenhada a partir do post. Trés lagos de controle aparecem de forma explicita: desvio por acerto no cache
(dmbar), escalonamento (violeta) e gravagao no cache apés o portdo (verde).© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente,
ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

1. Requisigdo. Leva a consulta, o tenant, a identidade e os direitos de acesso, e o tipo de tarefa. O tipo de tarefa é o sinal
de roteamento mais barato e deve ser capturado na borda.

2. Cache semantico e checagem de politica. Devolve uma resposta salva so se ela for autorizada, atual e
semanticamente equivalente (Secéo 8).

3. Motor de otimizagio de contexto. Busca hibrida, rerank, filtro e orcamento de tokens (Segéo 7). E a geragéo
aumentada por recuperagao introduzida por Lewis et al. [27].

4. Roteador com consciéncia de qualidade. Escolhe um modelo pequeno, médio ou de fronteira (Segao 9).

5. Portao de qualidade. Verifica formato, fundamentagao, completude e seguranga, e escala em caso de falha (Segdo
10).
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6. Resposta final. Devolve a resposta com citagdes e emite um trace com custo.

Uma camada transversal de observabilidade e governanga registra tokens, custo, qualidade e laténcia por etapa
(Segéo 13).

Trés principios de projeto decorrem da literatura:

* Decisdes baratas primeiro. A busca no cache e as checagens deterministicas custam muito menos que uma chamada
de modelo, entdo rodam antes dela.

* Fechar o lago. S6 respostas que passaram no portdo sdo gravadas no cache, o que evita que erros sejam repetidos.

* Preferir recuperagao autocorretiva. Self-RAG [6] e Corrective RAG [49] acrescentam checagens da qualidade da
recuperagdo dentro do lago de geracdo. Sao extensbes naturais das etapas 3 e 5.

7 Motor de otimizacao de contexto

FIGURA 5 Contagens ilustrativas
Motor de otimizacdo de contexto: de 100 candidatos a um prompt com orcamento

Busca hibrida Fusao Rerank Filtro Orcamento de tokens Layout

BM25 top-50 + densa Reciprocal rank fusion Cross-encoder pontua Dedup, ACL, Empacota < 3k tokens; Prefixo estavel

top-50 > (k = 60) > pares consulta-trecho | atualidade, score > comprime se exceder > primeiro; melhor
minimo evidéncia nas pontas

Trechos candidatos mantidos
100

40

- 10 6 6 = 3.000 tokens
[ ] — —

Layout do prompt enviado ao modelo

Prefixo estavel: sistema, schemas, exemplos (cacheavel) Evidéncia #1 Evidéncia #3...#6 Evidéncia #2 Consulta + formato de saida

ponto de cache

A evidéncia mais forte vai no inicio e no fim: os modelos usam pior a informagado do meio (Liu et al. 2023). O prefixo cacheéavel deve ser idéntico byte a byte entre
requisigoes.

Fontes: Robertson & Zaragoza 2009 (BM25); Cormack et al. 2009 (RRF); Nogueira & Cho 2019 (rerank); Liu et al. 2023; Jiang et al. 2023
© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-6995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0

Figura 5. O motor de contexto reduz cerca de 100 trechos candidatos a um prompt com orgamento. Contagens ilustrativas. O layout pée o
prefixo cacheavel primeiro e a evidéncia mais forte nas pontas.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID
0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

7.1 Busca hibrida

A busca lexical com BM25 pontua documentos por frequéncia do termo, frequéncia inversa nos documentos e
normalizagéo por tamanho [46]. Ela lida bem com identificadores exatos, codigos e termos raros. A busca densa
projeta consultas e trechos em um espago vetorial [45] e encontra parafrases. indices de vizinhos mais préximos
aproximados, como o HNSW, a tornam rapida em escala [31]. Rodar as duas e fundir os resultados cobre as fraquezas
de cada uma.

7.2 Fusao com RRF

A reciprocal rank fusion funde listas ranqueadas sem calibrar seus scores [12]:

RRF(d) = Zr (1 R 1/ (k + rankr(d)), k = 60(2)

© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 DOI: 10.5281/zen0do.23732760 p.9



7.3 Rerank e filtragem

Um cross-encoder |é a consulta e cada trecho candidato em conjunto e pontua a relevancia com muito mais preciséo
que o recuperador de primeira etapa, a um custo maior por par [38]. LLMs também podem atuar como rerankers [48].
Depois do rerank, filiros removem quase duplicatas, trechos que o usuario ndo pode ver (ACL), versdes desatualizadas
e trechos abaixo de um score minimo.

7.4 Orgcamento de tokens e layout

O empacotador preenche um orgamento fixo com os melhores trechos. Se o0 orgamento for excedido, ele comprime [24]
em vez de truncar as cegas. O layout segue duas regras:

* O conteudo estavel (prompt de sistema, schemas de ferramentas, exemplos) vem primeiro para poder ser cacheado [5].
* A evidéncia mais forte vai no inicio e no fim da parte dindmica, onde os modelos a usam melhor [29].

Tabela 1. Técnicas do motor de contexto: beneficio e custo

Hibrida BM25 + densa Recall em termos exatos e em parafrases Dois indices para manter

Fusdo RRF Dispensa calibracdo de scores Ignora a magnitude dos scores

Rerank com cross-encoder Mais precisdo nos primeiros resultados Laténcia cresce com o n° de candidatos

Compressao de prompt Até 20x menos tokens [23] Chamada extra de modelo; pode perder
detalhes

Orcamento de tokens Custo previsivel por requisigao Perda de recall se for baixo demais

8 Cache: de prompt, semantico e KV

O post cita "prompt caching" e "cache semantico" como alavancas separadas, e eles sédo frequentemente confundidos
entre si e com o KV cache do motor de inferéncia. A Figura 6 os separa.

FIGURA 6 O que cada camada reutiliza e arrisca

Trés camadas de cache frequentemente confundidas

Reutiliza Regra de match Economiza Principal risco

Cache semantico A resposta final inteira Similaridade de embedding > T O pipeline inteiro: custo e Acertos falsos, respostas

Camada de aplicacio (A4) dentro do escopo laténcia velhas, vazamento entre tenants
tenant/ACL/versao

Prompt / prefix cache Prefixo de prompt ja processado Match exato de prefixo; > 1.024 Prego de entrada (leitura 0,1x Custo de escrita, TTL curto,

API do provedor (A3) (estados de atencao) tokens (OpenAl), breakpoints na Anthropic) e tempo até o 1° canal lateral de tempo se
explicitos (Anthropic) token compartilhado

KV cache Tensores key/value dentro e Arvore de prefixos por token Meméria de GPU e throughput Pressao de memoria e politica de

Motor de inferéncia (self- entre requisicoes (RadixAttention), blocos despejo

hosted) paginados (PagedAttention)

Fontes: Bang 2023; Gill et al. 2024; Gim et al. 2024; Kwon et al. 2023; Zheng et al. 2024; Gu et al. 2025; docs Anthropic e OpenAl (2026).
© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-6995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0

Figura 6. Trés camadas de cache. Elas reutilizam coisas diferentes, casam por regras diferentes e carregam riscos diferentes.© 2026 Aridio
Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

A terceira camada s6 importa para equipes que hospedam seus proprios modelos. Os motores de inferéncia guardam
na memoria da GPU os tensores key-value (KV) de atencdo de cada requisicdo. O PagedAttention os gerencia em
blocos de tamanho fixo para reduzir a fragmentacéo [26], e o RadixAttention os compartilha entre requisi¢cbes por meio

© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 DOI: 10.5281/zen0do.23732760 p. 10



de uma arvore de prefixos [53]. O prompt caching do provedor é a forma gerenciada e precificada da mesma ideia.

8.1 A economia do prompt caching

Considere um prefixo de P tokens reutilizado por n requisicdes dentro do tempo de vida do cache, com os
multiplicadores da Anthropic (escrita 1,25x%, leitura 0,1x) [5]. O custo relativo do prefixo é:

custocom cache / custosem cache =[1,25 + 0,1-(n — 1)] / n(3)

O cache se paga a partir do segundo uso (1,35 contra 2,0). Com n = 10, o prefixo custa 21,5% do prego sem cache. A
alavanca tem baixo risco e alto retorno quando os prefixos s&o longos e o trafego é constante. S6 da prejuizo quando
um prefixo gravado nunca é reutilizado antes de expirar.

8.2 Cache semantico com seguranga

FIGURA 7
Cache semantico: um acerto precisa ser similar, atual e autorizado

Fluxo de decisao e trade-off do limiar

[ Requisicao + identidade + contexto J Sf)E;)colhendo Elllustrativo)
™
v a de acerto
[ Normalizar e gerar embedding da consulta ] 40%
v
Chave de escopo = tenant - ACL - versdo do 30%
corpus - versao do prompt/modelo
v
20%
[ Busca ANN dentro do escopo (HNSW) ]

10% taxa de acerto falso

. nao
similaridade > ©?
sim
atual (TTL, versdo da fonte)?
- T ndo é universal. Calibre por dominio em pares de
sim consultas rotulados e defina o limite de acerto falso como
. v SLO antes de otimizar a taxa de acerto.
re-checagem de autorizagdo ok?
Passou no portao e é cacheavel?

grava resposta + TTL + proveniéncia

sim
+ chave No estudo do MeanCache cerca de 31% das consultas eram
ACERTO - devolve resposta salva + log repetidas; a sua parcela precisa ser medida.

motor de contexto — roteador — 0%

FALHA - pipeline completo
portao 0,80 0,85 0,90 095 0,99

limiar de similaridade T

Fontes: Bang 2023 (GPTCache); Gill et al. 2024 (MeanCache); Malkov & Yashunin 2016 (HNSW); Reimers & Gurevych 2019. Curvas ilustrativas.
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Figura 7. Fluxo de decisdo do cache semantico. Um acerto exige similaridade, atualidade e uma nova checagem de autorizagdo. O gréfico do
limiar é ilustrativo.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

O fluxo da Figura 7 acrescenta quatro controles que o infografico apenas sugere ("autorizada, atual, semanticamente
equivalente").

1. Chave de escopo. Buscar so entre entradas com o mesmo tenant, direitos de acesso, versdo do corpus e versao do
prompt ou modelo. Isso evita vazamento entre tenants, que a OWASP enquadra em divulgagéo de informacgao sensivel
e em fraquezas de vetores e embeddings [43].

2. Limiar T calibrado. Elevar 1 reduz os acertos falsos mais depressa do que reduz a taxa de acerto, até certo ponto. T
deve ser ajustado por dominio em pares rotulados [16].

3. Atualidade. Usar TTL mais invalidagdo quando muda a versdo do documento de origem.

4. Gravagao so6 apés o portdao. Guardar a proveniéncia junto com a resposta para que ela possa ser auditada ou
expurgada.

Beneficios
* Um acerto evita o pipeline inteiro: a maior economia por evento.

* Menor laténcia em perguntas repetidas.

© Aridio Silva @aridiosilva - Outubro 2026 DOI: 10.5281/zen0do.23732760 p. 11



Riscos
* Acertos falsos séo respostas erradas ditas com confianga.
* Desatualizagdo e vazamento entre tenants.

* Respostas personalizadas ou sensiveis ao tempo sdo mas candidatas.

9 Roteamento de modelos e cascatas

FIGURA 8 Custo esperado relativo a usar sempre o modelo grande
Roteamento vs. cascata, e quando a cascata deixa de compensar

A - Roteador: decide antes de chamar 12
/V pequeno 1-q ' cascata (c_s = 0,10, c_v = 0,02), eixox = r

[ consulta ]—»[ roteador ] === roteador (c_r = 0,01), eixox = q equilibrio r* = 0,88

\ sempre grande = 1,0
10
9

E[C_router] = c_r + (1 - q)+c_s + q-c_L

B - Cascata: tenta o pequeno, verifica, escala

[ consulta ]—P[ pequeno ]—P[ verifica ]—P[ resposta ]

#falha: r

E[C_cascade] = c_s + c_Vv + r-c_L

custo relativo

A cascata s6 economiza enquanto r < 1 - (c_s + c_v)/c_L. Requisi¢bes escaladas
também pagam a laténcia do modelo pequeno.

0% 20% 40% 60% 80% 100%

taxa de escalonamento r (cascata) ou parcela q do modelo grande (roteador)

Fontes: Chen et al. 2023; Ding et al. 2024; Ong et al. 2024; Aggarwal et al. 2023; Yue et al. 2023; Gupta et al. 2024. Razées de custo ilustrativas
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Figura 8. Roteador e cascata, seus custos esperados e a taxa de escalonamento de equilibrio. Razdes de custo ilustrativas.© 2026 Aridio Silva
(@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

Sejam cs, cL, cv e cr os custos do modelo pequeno, do modelo grande, do verificador e do roteador. Um roteador envia
uma parcela q do trafego ao modelo grande. Uma cascata escala uma parcela r apos a verificagao.

E[Croteador] = cr + (1 — q)-cs + g-cL E[Ccascata] = ¢s + cv + r.cL(4)

A cascata supera "sempre grande" s6 enquanto r\< 1 — (¢s + cv)/cL. Com c¢s = 0,10 e cv = 0,02 (relativos a cL), o
equilibrio é *r* = 0,88. Com r = 30%, a cascata custa 0,42, uma economia de 58%. Isso & proximo da etapa de 40% de
roteamento do post, uma vez incluido o nivel médio.

Sinais de roteamento na literatura.
» Dificuldade prevista por um classificador treinado [13].
* Roteadores treinados com preferéncia humana [39].
* Consisténcia das respostas entre caminhos de raciocinio amostrados [51].
¢ Autoverificagdo com uma politica POMDP [1].
* Incerteza por token, que corrige o viés de tamanho da confianga da sequéncia inteira [21].

Tabela 2. Roteador versus cascata

Laténcia Uma chamada de modelo mais um roteador Requisicbes escaladas pagam duas
pequeno chamadas em série

Qualidade do sinal Precisa prever a dificuldade antes de ver a Julga uma resposta real, o que é mais
resposta confiavel
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Necessidade de dados Dados rotulados ou de preferéncia para Um verificador ou checagem de consisténcia
treinar
Melhor para Trafego interativo, sensivel a laténcia Trafego em lote ou sensivel a acuracia

10 Portoes de qualidade e escalonamento

FIGURA 9 Camadas de checagem e desfechos
Portao de qualidade: checagens mais baratas primeiro, escalonamento limitado

1 - Deterministicas custo = 0 - ms PASSA

JSON schema, campos obrigatorios, IDs
citados existem, limites de tamanho

v

Responde, registra trace e custo, grava no cache se
elegivel

2 - Classificadores custo baixo - dezenas de ms REPARA

Seguranga, PII, sinais de prompt injection,
regras de politica

v

»
>
3 - Fundamentagao custo médio I ESCALA
J

Uma nova tentativa com a mensagem de erro do validador

Cada afirmacdo apoiada pela evidéncia (NLI, faithfulness do Envia ao préximo nivel; no maximo um salto

RAGAS), cobertura de citacoes

v

4 - Julgamento por modelo custo mais alto

ABSTEM / HUMANO

. - A a Recusa com seguranga ou repassa com contexto
Rubrica com LLM-juiz, autoconsisténcia (SelfCheckGPT); amostral ou s6 9 < P

alto risco

Execute em ordem; pare na primeira falha grave. O custo cresce para baixo. Guarda de orcamento: < 1 nova tentativa, < 1 escalonamento,
teto de custo por requisicao. Calibre juizes com rétulos
humanos: vieses de posicao, verbosidade e autopreferéncia
(Zheng et al. 2023).

Fontes: Es et al. 2023 (RAGAS); Manakul et al. 2023 (SelfCheckGPT); Zheng et al. 2023 (LLM-as-judge); Asai et al. 2023; Yan et al. 2024; OWASP 2025.
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Figura 9. Portéo de qualidade: quatro camadas de checagem, da mais barata a mais cara, com quatro desfechos possiveis e uma guarda de
orgamento.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

O portéo € o que torna seguro o roteamento agressivo. Ele deve rodar as checagens em ordem de custo e parar na
primeira falha grave.

1. Checagens deterministicas. JSON schema, campos obrigatdrios e se cada ID citado de fato existe. S0 baratas e
pegam as falhas mais frequentes de agentes.

2. Classificadores. Sinais de seguranga, PIl e prompt injection (OWASP LLM01 e LLM02) [43].

3. Checagens de fundamentagio. Cada afirmagao é apoiada pela evidéncia recuperada? O RAGAS define métricas
sem referéncia, como fidelidade (faithfulness) e relevancia do contexto [15, 44].

4. Julgamento por modelo. O LLM-como-juiz chega a mais de 80% de concordancia com preferéncias humanas, mas
mostra vieses de posigao, verbosidade e autopreferéncia [52]. O SelfCheckGPT detecta alucinagdes checando a
consisténcia entre amostras [32]. Como essas checagens custam tanto quanto uma geracédo, devem rodar por
amostragem ou s nas rotas de alto risco.

Desfechos. Cada resposta termina em um de quatro estados:
* passa: responde, registra e possivelmente grava no cache;
* repara: uma nova tentativa com a mensagem de erro do validador;
* escala: envia ao proximo nivel de modelo, com no maximo um salto;
* abstém ou repassa: recusa com seguranga ou repassa a um humano.

Uma guarda de orgamento limita novas tentativas, escalonamentos e gasto por requisigdo, o que trata o risco de
"consumo ilimitado" da OWASP (LLM10) [43].
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11 Decomposi¢ao do custo e sensibilidade

FIGURA 10 US$ por més; valores do post
Decomposicao do custo: cinco reducdes sequenciais (redesenhado em escala)

US$ 10.000
US$ 10.000 Total: -70,7% (0,85 x 0,60 x 0,75 x 0,85 x 0,90 = 0,293)
US$ 8.000 US$ 8.500 | E
f -40% :
4 '
US$ 6.000 ! :
US$ 5.100 E -25% i
USS$ 4.000 : | -15%
H | -10%
US$ 3.825 P R \
US$ 2.926
US$ 2.000
us$ o
Custo atual Remover ct | R de model Reduzir tokens Caching Processamento em lote
duplicadas
acumulado -15,0% acumulado -49,0% acumulado -61,8% acumulado -67,5% acumulado -70,7%

Baseado em R. Bhardwaj (2026), post no LinkedIn, redesenhado e ampliado. Percentuais por etapa calculados pelo autor; o post rotula o grafico como ilustrativo.
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Figura 10. A cascata do post, redesenhada em escala. Os percentuais por etapa e acumulados foram calculados pelo autor a partir dos valores
do post.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

11.1 Conferindo a aritmética

Os valores do post sdo internamente consistentes: 10.000 x 0,85 x 0,60 x 0,75 x 0,85 x 0,90 = 2.926. O roteamento é a
maior etapa isolada (—-40% do que resta; 34 dos 70,7 pontos percentuais). O post rotula o grafico como ilustrativo,
entdo esses numeros sdo metas de projeto, ndo medicdes.

11.2 Sensibilidade

FIGURA 11 Custo mensal final, variando uma premissa por vez

Sensibilidade: quao robusta é a afirmacdo de 70%?

post: 2.926 , linha de -70%
1
Fator roteamento 0,45-0,75 2.195 3.658
l 1
Fator tokens 0,65-0,85 2.536 [ ] 3.316
[
Fator caching 0,75-0,95 2.582 [ ] 3.270
i
Overhead hipotético +3% a +9% do baseline H 3.226 [ 3.826

i

Fator dedup 0,80-0,90 2.754 3.098
1

Fator lote 0,85-0,95 2.764 3.089

2.000 2.400 2.800 3.200 3.600 4.000

S6 o roteamento move o resultado de -64% para -78%. Sob overhead hipotético, o cenario de economia liquida fica em cerca de
61-68%.

Modelo e faixas do autor (sensibilidade uma-a-uma em torno dos fatores do post). llustrativo, ndo medido.
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Figura 11. Sensibilidade uma-a-uma do custo mensal final. As faixas sdo premissas do autor em torno dos fatores de cada etapa do post. As
cinco linhas verde-azuladas variam esses fatores para mais e para menos; a linha &mbar ndo é uma variagdo, e sim o overhead que as
alavancas acrescentam, por isso s6 aumenta o custo.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID
0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.
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Variar cada fator dentro de uma faixa hipotética escolhida pelo autor mostra, nesse cenario, que o roteamento domina
o resultado (de -64% a -78%). Lote e deduplicagéo s&o os que menos pesam. O post omite o custo extra: embeddings
e o banco vetorial do cache semantico, o roteador, as chamadas de juiz e as rodadas de avaliagdo. Se esse custo extra
somar, por hipétese, 3-9% do baseline original, a economia liquida do cenario cai para cerca de 61-68%. O calculo
demonstra sensibilidade, ndo uma faixa esperada para cargas reais; essa faixa depende de medigéo por workload.

Tabela 3. Custos que as alavancas acrescentam (ndo aparecem no post)

Embeddings de consulta, busca vetorial A4, A2 Modelo de embedding pequeno; cachear
embeddings

Inferéncia do roteador A1 Classificador leve, ndo um LLM

Chamadas de verificador e juiz Portao Checagens deterministicas primeiro; juizes

por amostragem

Escritas no cache (1,25x—2x) A3 Cachear so6 prefixos que serao reutilizados

Rodadas de avaliacéo e rotulagem Todas Rodar avaliagées pela API de lote (—-50%)

Tempo de engenharia e operagao Todas Fasear o trabalho; ganhos rapidos primeiro
(Secéo 15)

12 Avaliacao e KPIs

FIGURA 12 O que medir antes e depois
Arvore de KPIs: uma métrica norte, trés familias de direcionadores

Custo por tarefa bem-sucedida (CPTS)

= custo total + n° de tarefas bem-sucedidas = cost-of-pass

Suardas de qualidade Experiencia ¢ operasso

Tokens de entrada / saida por requisicao Taxa de sucesso (IC 95%) Laténcia ponta a ponta P50 / P95

Parcela do trafego por nivel de modelo Fundamentagao / fidelidade Tempo até o primeiro token

Parcela lida do prompt cache T_c / T_in Taxa de erros criticos Taxa de erro e timeout

Taxa de acerto do cache semantico h

Chamadas de LLM por requisicao k Taxa de acerto falso do cache Taxa de queima do error budget

Parcela em lote b - parcela de overhead Taxa de abstencéo / repasse Cobertura de traces (% das requisigdes)

) J
) }
] J
] ]
) J

an aa ol ol ol b

Taxa de escalonamento r ]

o o ab o 2 ol
o o o o 2 ol

Fontes: Erol et al. 2025 (cost-of-pass); Miller 2024 (barras de erro); Liang et al. 2022 (HELM); Beyer et al. 2016 (SLOs); OpenTelemetry GenAl
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Figura 12. Arvore de KPIs. O custo por tarefa bem-sucedida é a métrica norte; direcionadores de custo, guardas de qualidade e métricas
operacionais explicam seu movimento.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY 4.0.

12.1 Lendo a tabela de qualidade com olhar critico

O post reporta sucesso da tarefa 92% — 92-93%, fundamentagdo 90% — 90-91% e erros criticos 0,5% — 0,4%.
Miller recomenda tratar os itens de avaliagdo como uma amostra de uma populagdo maior e reportar intervalos de
confianca [35]. Com 500 itens, o erro-padrao de uma taxa de sucesso de 92% ¢ \/(0,92 - 0,08 / 500) = 1,2 ponto, entédo
o intervalo de 95% ¢ de cerca de +2,4 pontos. As variagdes reportadas estdo dentro desse ruido. "Mesma qualidade" é
plausivel, mas ndo esta demonstrada.
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Uma verséao rigorosa deveria:

* avaliar os dois sistemas nos mesmos itens (desenho pareado);

* pré-registrar uma margem de nao inferioridade, por exemplo "sucesso no maximo 1 ponto menor";

* dimensionar o conjunto de avaliagao para que o intervalo fique mais estreito que essa margem.

12.2 Definigao dos KPlIs

Tabela 4. KPIs recomendados

Custo por tarefa bem-sucedida

Tokens por requisi¢éo (entrada/saida)

Mix de niveis de modelo
Parcela lida do prompt cache

Taxas de acerto e de acerto falso do cache
semantico

Taxa de escalonamento r

Sucesso da tarefa, fundamentacgao, erros
criticos

Laténcia P50/P95 e TTFT

Chamadas por requisi¢ao k

Custo total + tarefas bem-sucedidas [14]

Média e P95, por rota

Parcela das requisigbes por nivel
Tokens de entrada em cache + total

Acertos + buscas; acertos errados + acertos
auditados

Escaladas + requisigbes que passaram pelo
portao

Em conjunto fixo de avaliagéo, com IC 95%

[35]
Ponta a ponta e por etapa

Chamadas de LLM + requisi¢des

Métrica norte; impede que o "barato mas
errado" parega bom

Revela inchago de contexto e saidas
verbosas

Principal direcionador de p(m)
Confirma que a Alavanca 3 funciona

Economia e seguranga da Alavanca 4

Equilibrio da cascata (Eq. 4)

Guardas de qualidade

Experiéncia do usuario; SLOs de laténcia [8]

Eficiéncia do loop agéntico (Alavanca 5)

13 Observabilidade e governanga

Nenhuma das alavancas pode ser ajustada sem telemetria por requisicdo. As convengbes semanticas do
OpenTelemetry para IA generativa definem atributos de span padronizados para modelo, uso de tokens e operacdes
[42]. Usa-las torna o custo por span portavel entre fornecedores.

A governanca tem trés ancoras:
* 0o NIST Al Risk Management Framework, com suas fun¢des Govern, Map, Measure e Manage [36];
* 0 Perfil de IA Generativa do NIST [37];

* 0 OWASP Top 10 for LLM Applications 2025, que nomeia os principais riscos que esta arquitetura precisa controlar:
prompt injection, divulgagao de informagao sensivel, fraquezas de vetores e embeddings e consumo ilimitado [43].

O alerta de Sculley et al. sobre a divida técnica oculta em sistemas de ML se aplica diretamente [47]. Cada cache,
roteador e juiz € mais um componente cuja configuragdo pode se desviar. Cada um precisa de um responsavel, uma
métrica e um alerta.

14 Relagao com o SGAEIA: eficiéncia sob governancga e evidéncia

Classificagao desta segdao: SGAEIA INTERPRETATION — conexao conceitual publica, ndo arquitetura normativa
nem evidéncia de implementagéao.

Para o SGAEIA — Secure Governed Autonomous Edge Intelligence Architecture — reduzir custo ndo € um objetivo
isolado. Uma otimizagao so é aceitavel quando preserva limites de autoridade, aplicagao de politicas, rastreabilidade,
revogacao, separagéo entre tenants e evidéncia suficiente para explicar por que cada requisigdo seguiu determinada
rota. Por isso, a métrica de custo por tarefa bem-sucedida deve ser acompanhada por erros criticos, falsos positivos e
negativos dos portdes, laténcia por rota, completude dos traces e risco residual; uma resposta mais barata que
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enfraquece esses controles ndo representa ganho liquido para um sistema auténomo governado [56].

As seis alavancas analisadas se relacionam principalmente com quatro planos de responsabilidade do projeto. O
roteamento e as cascatas pertencem a integracao e substituicdo: trocar o modelo ndo pode ampliar silenciosamente a
autoridade disponivel nem invalidar pressupostos de seguranca. Os caches e o motor de contexto atravessam
identidade e confianga, autoridade e delegacédo, porque uma resposta reutilizada precisa respeitar o tenant, a
autorizacao atual, a proveniéncia e a versao do corpus. Os limites de passos, tentativas e gastos integram a execugao
governada, enquanto telemetria por requisicéo, decisdes de rota e resultados dos portdes integram observabilidade e
evidéncia.

Dessa conexao decorre uma propriedade candidata, ainda ndo normativa: a otimizagao de custo de um sistema de
Al ndo deve degradar as fronteiras de autoridade, a aplicagado de politicas, a capacidade de revogagdao nem a
completude da evidéncia necessaria a auditoria. A arquitetura de seis alavancas deste relatorio é evidéncia externa
e um padréo de engenharia possivel; ela ndo se torna componente do SGAEIA por aparecer nesta publicagéo.
Qualquer adogdo exigiria auditoria de cobertura existente, andlise de impacto, passagem pelos gates
Research-to-Architecture aplicaveis, critérios de aceitagdo e verificagdo adversarial antes de uma decisdo do
proprietario do projeto.

Essa leitura também altera a ordem pratica das alavancas. Instrumentacéo, eliminagdo de chamadas redundantes,
limites de loop e prompt caching oferecem ganhos com menor superficie de risco. Roteamento, juizes e cache
semantico exigem avaliagdo de ndo inferioridade, testes de vazamento, analise de falsos acertos, verificagdo de
substituicdo de modelo e modo de falha seguro. O objetivo ndo € obter a menor fatura possivel, mas o menor custo
compativel com execugéo governada e assurance continua sustentada por evidéncias.

15 Roteiro de implementacgao

FIGURA 13 Semanas indicativas
Roteiro de implementacao: alavancas de baixo risco primeiro, cada fase com portao

semana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16

0 - Linha de base Traces de custo; ‘

Saida: CPTS de base conhecido + IC gralizceclonle

Dedup, limites de loop e retry,
prompt caching

1 - Ganhos rapidos

Saida: sem regressao de qualidade

2 - Contexto + lote Orcamento de tokens, rerank, compresséo; jobs
. assincronos em lote
Saida: tokens/req menores,
fundamentacao > base
3 - Roteamento + portées Roteador de 2-3 niveis, portes, escalonamento; modo
sombra antes
Saida: CPTS menor, sucesso néo

inferior

4 - Cache semantico

Saida: acerto falso abaixo do limite

Cache com escopo, calibragéo de T, TTL,
testes de vazamento

<> = portio de fase: s6 avance quando o critério de saida se confirmar no conjunto de avaliagdo.

Roteiro do autor; a sequéncia segue Sculley et al. 2015, Kapoor et al. 2024, Miller 2024 e NIST Al 600-1
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Figura 13. Roteiro em fases. Cada fase termina em um portdo cujo critério de saida precisa se confirmar no conjunto de avaliagdo antes de a
préxima comecar. Semanas indicativas.© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva), Pesquisador Independente, ORCID 0009-0008-2411-6995. CC BY
4.0.

Tabela 5. Fases, agdes e fontes de apoio

0 - Linha de base Registrar cada chamada com Custo de base por tarefa [14, 35, 42]
tokens e custo; montar um bem-sucedida conhecido + IC
conjunto de avaliagdo com
intervalos de confianga
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- Ganhos répidos Remover chamadas duplicadas;  Sem regressao de qualidade; 2, 5, 25, 41]
limitar loops e novas tentativas; parcela lida do cache na meta
reestruturar prompts para cache
de prefixo
2 - Contexto e lote Busca hibrida, rerank, orcamento  Tokens por requisicdo menores;  [12, 24, 29, 38, 40]
de tokens, compressao; levar fundamentacao = base

jobs assincronos para lote

3 - Roteamento e portdes Roteador de 2-3 niveis; camadas Custo por tarefa bem-sucedida [13, 15, 39, 51, 52]
do portédo; escalonamento menor; sucesso nao inferior
limitado; modo sombra antes da
virada
4 - Cache semantico Cache com escopo; calibragao Taxa de acerto falso abaixo do [7, 16, 43]
de T em pares rotulados; TTL e limite acordado

invalidagao; testes de vazamento

A ordem inverte de propésito a ordem visual do post: as alavancas de menor risco e maior certeza vém primeiro. O
cache semantico fica por Ultimo porque é a Unica alavanca capaz de devolver uma resposta errada sem nenhum
modelo envolvido, por isso exige a governanga mais madura.

16 Discussao e ameacas a validade

* Dependéncia da carga. Todos os numeros do post dependem do mix de requisigbes. Uma carga de tarefas dificeis,
Unicas e com varias etapas tem pouco a rotear ou cachear.

* Volatilidade de pregos. Os pregos e multiplicadores de cache dos provedores mudam varias vezes por ano, € a
diferenga entre niveis de modelo pode diminuir [14]. A arquitetura continua valida; o tamanho da economia nao.

» Afirmagdo sobre laténcia. O post reporta laténcia P95 menor (2,8 s — 2,6 s). E plausivel se os acertos de cache e os
modelos menores compensarem as etapas extras, mas cascatas acrescentam chamadas em série nas requisiges
escaladas. Isso precisa ser medido por rota.

* Validade da avaliagao. Benchmarks de agentes muitas vezes ndo tém conjuntos de holdout adequados [25].
Roteadores ajustados no préoprio conjunto de avaliagéo vao superestimar os ganhos.

* Segurancga dos caches. Os dois tipos de cache criam canais de informagéo entre usuarios se forem compartilhados

[20, 43].

» Escopo deste relatério. E uma analise fundamentada na literatura, ndo um experimento. Suas ampliacdes numéricas
(Figuras 8 e 11) sdo modelos ilustrativos.

17 Conclusao

A proposta de Bhardwaj € tecnicamente sdlida e condiz com as evidéncias publicadas. Cada uma das seis alavancas
tem apoio em fontes primarias, e varios resultados publicados superam as redug¢des que ela assume. Sua principal
contribuicdo € um principio: gastar inteligéncia onde a tarefa precisa, e medir o resultado como custo por tarefa
bem-sucedida. Sua principal fragilidade € o numero da manchete. Ele é ilustrativo, omite o custo extra que as
alavancas trazem, e sua comparagao de qualidade carece de apoio estatistico.

Acrescentadas essas pegas, 0 cenario modelado produz economia liquida de 61-68% sob as premissas escolhidas,
mas nao estabelece uma faixa esperada para produgdo. Demonstrar uma redugéo préxima de 70% exige telemetria de
workload, custos completos e um teste de nao inferioridade pareado. O caminho mais seguro é o da Secao 15: medir
primeiro, colher as alavancas de baixo risco e s6 entdo introduzir roteamento e cache semantico, sempre atras de
portdes de qualidade e de um teste de néo inferioridade.
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Glossario
Acerto falso - Um acerto do cache seméantico que devolve a resposta de uma pergunta diferente.
Alucinagao - Saida fluente que n&o é apoiada pela entrada nem pelos fatos.

ANN (vizinho mais proximo aproximado) - Busca que encontra rapidamente vetores proximos ao vetor da consulta,
ao custo de as vezes nao achar exatamente o mais proximo.

API de lote (Batch API) - Endpoint assincrono que processa muitas requisi¢cdes dentro de uma janela (24 h) com
desconto (50% nos grandes provedores).

BM25 - Funcédo de ranqueamento lexical baseada em frequéncia do termo, frequéncia inversa nos documentos e
tamanho do documento.

Busca densa / embedding - Representar textos como vetores de modo que textos de sentido parecido fiquem
préximos, e entao buscar por similaridade vetorial.

Busca hibrida - Rodar busca lexical (BM25) e densa em conjunto e fundir os resultados.

Cache semantico - Cache na aplicacdo que devolve uma resposta salva quando uma nova consulta tem significado
suficientemente parecido com uma anterior.

Cascata - Sequéncia de modelos do mais barato ao mais caro. A requisicdo s6 passa ao proximo modelo quando uma
checagem da resposta atual falha.

Compressao de prompt - Remover tokens de pouca informagéo de um prompt com um modelo menor, preservando o
sentido.

Cost-of-pass / custo por tarefa bem-sucedida - Gasto esperado para obter um resultado correto: custo por tentativa
dividido pela probabilidade de sucesso.

Cross-encoder - Modelo que Ié consulta e trecho juntos para pontuar a relevancia. Mais preciso e mais lento que
comparar embeddings separados.

Engenharia de contexto - Escolher quais tokens entram na janela de contexto do modelo, e em que ordem, em cada
passo.

Escalonamento - Reenviar uma requisicdo a um modelo mais capaz depois que uma checagem de qualidade falha.
Fronteira de Pareto - O conjunto de opgdes em que nenhuma é melhor num objetivo sem ser pior em outro.

Fundamentacao / fidelidade - O grau em que cada afirmacédo da resposta € apoiada pela evidéncia entregue ao
modelo.

HNSW - Hierarchical navigable small world: indice muito usado para busca rapida de vizinhos mais proximos
aproximados.

Intervalo de confianga (IC) - Faixa que, em amostragens repetidas, contém o valor verdadeiro na taxa declarada (por
exemplo, 95%).

Janela de contexto - O numero maximo de tokens que um modelo Ié numa chamada, incluindo instrugdes, evidéncias
e histérico.

KV cache - Os tensores key e value da atengdo que o motor de inferéncia mantém em memoria para nao recalcular
tokens anteriores.

LLM-como-juiz - Usar um modelo de linguagem para avaliar a saida de outro modelo segundo uma rubrica.

Loop agéntico - O ciclo em que um agente raciocina, chama uma ferramenta, & o resultado e decide o préximo passo.
Cada passo é uma chamada paga ao modelo.

Lost in the middle - A constatagdo de que os modelos usam pior a informag&o do meio de um contexto longo do que a
do inicio ou do fim.

Modelo de fronteira - O nivel de modelo mais capaz, e geralmente mais caro, disponivel num dado momento.

Modo sombra - Rodar um novo componente sobre o trafego real sem usar sua saida, para compara-lo com o atual.
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Observabilidade / trace / span - Registrar cada requisicdo como um trace composto de spans (um por etapa), com
atributos como tokens, custo e laténcia.

Orgcamento de tokens - Um teto fixo de tokens que uma etapa pode enviar ou gerar.

Prompt caching (cache de prefixo) - Reuso, no provedor, do estado ja processado de um prefixo de prompt que se
repete entre requisigdes, cobrado com desconto.

Prompt injection - Entrada elaborada para sobrepor as instrugbes do modelo. O principal risco da OWASP para
aplicagdes com LLM.

RAG (geragdo aumentada por recuperagao) - Recuperar documentos relevantes e inclui-los no prompt para que o
modelo responda a partir deles.

Regra de adiamento (deferral) - A regra que a cascata usa para decidir se mantém a resposta ou passa a requisi¢éo
a um modelo mais forte.

Rerank (reordenagéao) - Uma segunda pontuagéo, mais precisa, sobre os melhores candidatos de um recuperador de
primeira etapa.

Roteamento de modelos - Escolher, por requisicdo, qual modelo deve respondé-la, antes de chamar qualquer
modelo.

RREF (reciprocal rank fusion) - Fundir listas ranqueadas somando 1/(k + posi¢do) para cada documento.
SLO / error budget - Uma meta para uma métrica do servigo e a quantidade de falha tolerada antes de exigir agéo.

Teste de nao inferioridade - Teste que mostra que o novo sistema nado é pior que o antigo por mais que uma margem
pré-definida.

Token - A unidade de texto que o modelo |1é e escreve, e a unidade de cobranca. Cerca de % de uma palavra em
inglés.

TTFT (tempo até o primeiro token) - Laténcia entre enviar a requisi¢céo e receber o primeiro token de saida.

TTL (tempo de vida) - Quanto tempo uma entrada de cache permanece valida antes de expirar.
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