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RESUMO EXECUTIVO

A proposta se sustenta; os 70% pedem ressalvas

~70,7% 61-68%  +2,4 p.p.

reducao bruta do post: os cinco fatores economia liquida plausivel, somando o ruido amostral numa avaliacdo com
se multiplicam custo extra das alavancas 500 itens: maior que as melhorias
relatadas

® Todas as seis alavancas tém apoio em fontes primarias, e varios estudos relatam efeitos maiores que os do post.

e O valorde 70% é ilustrativo: omite roteador, juizes, embeddings e avaliacao, e nao mede a qualidade com intervalo de
confianca.

e Métrica norte recomendada: custo por tarefa bem-sucedida (cost-of-pass).
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1 - INTRODUCAO

O objeto: um infografico com seis partes

Manchete
USS 10.000 - USS 2.926 por més

|

Cortar custos com LLMs em até 70%, sem Seis alavancas

comprometer a inteligéncia, com
roteamento de modelos, contexto, cache e
fluxos agénticos mais inteligentes.

roteamento, contexto, prompt caching, cache semantico, loop agéntico,
lote

Arquitetura

seis etapas + camada de governanca

Cascata de custos

cinco redugdes sequenciais, rotulada como ilustrativa

Tabela de qualidade

R. Bhardwaj, LinkedIn, 26 out. 2026 (parafrase do post) mEHicasiantesciCepols

Mensagem central

gaste inteligéncia s6 quando a tarefa precisar

[ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026 } { 4/41




2 - METODO

Quatro passos, com auditoria de cada fonte

Decompor a fonte Selecionar a literatura Auditar Sintetizar e ampliar
Cada afirmacao do Artigos revisados por pares, 55 fontes resolvidas em Modelo de custo, condicdes
infografico foi transcrita e preprints do arXiy, 27/10/2026: metadados na de equilibrio e anadlise de
agrupada por componente. documentacdo dos APl do arXiv e status HTTP sensibilidade.

provedores e normas. das demais.

Limitagoes: revisao estruturada, nao sistematica; nenhum experimento foi executado; precos dos provedores citados como lidos na data
da auditoria.
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3 - ATESE CENTRAL

Comprar qualidade onde ela é necessaria

I FIGURA 1

Plano custo—qualidade (conceitual)

Tese central: comprar qualidade onde ela é necessaria, ndao em toda parte

Mix roteado: US$ 0,29 - 92-93%

. Fronteira de Pareto

‘
S onteira: US$ 1,00 - 92%

4
’

d —-71% de custo, mesma faixa de qualidade

R S6 LLM médio
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@ Valores informados no post

QO Posicio ilustrativa

$0.40 $0.60

Custo por tarefa bem-sucedida (US$)

Fronteira de Pareto

Configurages em que nada é mais barato sem
também ser pior.

Ponto dominado

Enviar toda requisicdo ao modelo de fronteira
paga por capacidade que a maioria ndo usa.

Ponto de operagao

Fixe primeiro um piso de qualidade (SLO) e entdo
minimize o custo por tarefa bem-sucedida.

Mensagem central

Gaste mais inteligéncia s quando a tarefa
realmente precisar.

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.

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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Como ler

® A maioria das requisicoes
reais é facil: pagar preco
de fronteira por elas
compra capacidade ociosa.

e “Sempre fronteira” é um
ponto dominado: o mix
roteado atinge a mesma
faixa de sucesso com 29%
do custo por sucesso.

® Primeiro fixe um piso de
qualidade (SLO); depois
minimize o custo.

® Base: Chen 2023; Kapoor
2024; Liang 2022.
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3 .

Custo por tarefa bem-sucedida

A UNIDADE CERTA

e R
|
=C/ P
¢ = custo por tentativa - p = probabilidade de sucesso.
Formalizado como cost-of-pass (Erol et al. 2025).
\_ _J
Pontos fortes
e Coincide com os resultados de roteadores e cascatas.
e Uma Unica métrica legivel pelo negdcio.
e Vale para agentes e para chat.
{ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026 }

Exemplo

Modelo A: USS 1,00 por tentativa, 92% de sucesso - USS 1,09
pOr SuUCesso

Modelo B: USS 0,10 por tentativa, 46% de sucesso > USS 0,22
pOr SuUCesso

10x mais barato por tentativa, sé 5x por sucesso, antes de tratar
as falhas.

Limites
e Depende da carga: se tudo é dificil, ha pouco a rotear.

e “Mesma qualidade” precisa de prova estatistica.

® A cauda longa critica pode piorar sem afetar a média.
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4 - MODELO DE CUSTO
Cada alavanca ataca um fator da conta

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

e N requisicdes x (1 - h)
C=N-:(1-h) «- k - [ p_in(m)-(T_u + 6:T_c) + p_out(m):-T_out ] - (1 - B-b) + C_ovh cache semantico x k

chamadas x preco do

N | 1o | ’ modelo x tokens x

Requisi¢cGes por més Taxa de falha do cache semantico Chamadas de LLM por requisicao desconto de |0te, +

Passos de agente, loops de ferramentas, novas

tentativas e chamadas duplicadas. over h ea d .

A demanda é dada. As alavancas atuam no custo de
cada requisicao.

Um acerto pula recuperacéo, geragéo e checagens
apos uma busca.

e (Cada cart3do colorido é

n > p(m) | T_u | 5 Tc uma alavanca (A1-A6).

Modelo escolhido — preco do token Tokens de entrada sem cache Tokens de prefixo em cache

Anthropic: leitura & = 0,1x, escrita de 5 min ([ J Oca rtao Vermel ho é (0]

1,25%. OpenAl: até 95% de desconto.

Os precos de API diferiam em até duas ordens de
grandeza (Chen et al. 2023).

Trechos recuperados, historico e instrucdes
cobrados a preco cheio.

custo novo que as
alavancas trazem, ausente

no post.
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 ® Pregos de Cache e |Ote .
com formatos e max_tokens. parcela que pode esperar até 24 h. rodadas de avaliacao. :

T_out |1-B.b |c°vh

documentacao Anthropic,
OpenAl e Google (out.

Modelo de custo do autor. Multiplicadores de preco: documentacéo das APIs Anthropic, OpenAl e Google (acesso em 2026-10-27). 2026)

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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4 - MODELO DE CUSTO

As economias se multiplicam, nao se somam

0,85

dedup

Composicao

0,60

roteamento

15% + 40% + 25% + 15% + 10%

somariam 105%. Como cada corte age

sobre o que sobrou, o total é 70,7%.

0,75

tokens

7

0,85

caching

0,90

lote

0,293

-70,7%

Sobreposicao

Depois que o roteamento barateia o
modelo, cortar tokens economiza ao
preco menor. A ordem muda a fatia de
cada etapa, nao o produto.

{ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026

Lote implica b = 20%

Com desconto B = 50%, o fator 0,90 =
1 -0,5-b = uma requisicao em cinco
pode esperar até 24 h.
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5 - AS SEIS ALAVANCAS

Alvo, evidéncia, risco e trade-off

FIGURA.S S ] a literatura Leitura ra’pida
As seis alavancas: alvo, evidéncia, risco e trade-off

e Maior efeito: roteamento (até
98% no FrugalGPT).

Alavanca Efeito relatado (fonte) Esforgo Principal trade-off

Corte de até 9 om acuracia do GPT-4 (FrugalGPT); . ( alto )
>2x mais barato (RouteLLM); 40% menos chamada d d

modelo grande (Hybrid LLM). ® Menor risco: prompt caching e
lote.

Roteamento
inteligente de
modelos

Engenharia de

contexte 2023). | - e Maior risco a qualidade: cache
semantico (acertos falsos).

Prompt caching

® Nos proximos slides: uma
alavanca por vez.

Cache semantico as eram repetidas no estudo do

ache open source.

Otimizacdo do loop aseli nples igue
agéntico cu

de desconto, resultado em ate 24 h (Anthropic,

Processamento em
OpenAl, Google); acumula com cache (Anthropic).

© 2026 Aridio Silva (@a| i i + ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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ALAVANCA 1

Roteamento inteligente de modelos

Envia cada requisicao ao modelo mais barato capaz de respondé-la bem. A cascata é a variante sequencial: tenta o
barato, verifica e s6 escala se falhar.

ate 98% >2 X -40% ~40%

de reducao de custo com a mais barato sem perder chamadas ao modelo do custo do GPT-4 em
acuracia do GPT-4 gualidade grande, mesma qualidade raciocinio
FrugalGPT - Chen 2023 RoutelLLM - Ong 2024 Hybrid LLM - Ding 2024 MoT cascade - Yue 2023

Trade-off: roteadores precisam de dados e envelhecem com os modelos; errar o “facil” prejudica justamente as consultas raras e criticas.

[ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026 ] [ 11/41




ALAVANCA 2

Engenharia de contexto

Decidir quais tokens entram na janela de contexto, e em que ordem: o menor conjunto de tokens de alto sinal para a
tarefa (Anthropic 2025).

meio até 20x T tokens

é onde os modelos usam pior a evidéncia compressao de prompt com pouca perda degradam o desempenho mesmo em
tarefas simples

Lost in the middle - Liu 2024 LLMLingua - Jiang 2023 Context rot - Chroma 2025

Trade-off: cortar demais perde o trecho que importava (recall); comprimir acrescenta uma chamada e laténcia.
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ALAVANCA 3

Prompt caching

Quando muitas requisi¢coes repetem o mesmo prefixo (instrucdes, schemas, exemplos, documento), o provedor
reaproveita o estado ja processado e cobra menos.

0,1x até 95% 8 x

preco da leitura em cache (escrita 1,25x de desconto na entrada em cache; min. menos tempo até o 12 token em GPU
em 5 min) 1.024 tokens
Anthropic, doc. 2026 OpenAl, doc. 2026 Prompt Cache - Gim 2024

Trade-off: o prefixo precisa ser idéntico byte a byte; caches compartilhados vazam tempo entre usuarios (7 provedores auditados, Gu
2025).
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ALAVANCA 4

Cache semantico

Guarda respostas inteiras e devolve uma quando a nova consulta tem significado proximo de outra ja respondida,
medido por similaridade de embeddings.

~31% 1 busca 3 riscos

das consultas eram repetidas no cenario substitui recuperacgao, geragao e acerto falso, resposta velha, vazamento
estudado checagens num acerto entre tenants
MeanCache - Gill 2024 GPTCache - Bang 2023 OWASP LLM Top 10 2025

Trade-off: é a Unica alavanca que devolve uma resposta errada sem nenhum modelo envolvido; por isso entra por dltimo no roteiro.
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ALAVANCAS 5 E 6

Loop agéntico e processamento em lote

Otimizagao do loop agéntico (k) Processamento em lote (B-b)

e (Cada passo do agente € uma chamada paga; passos ® Trabalho que pode esperar vai em bloco, de forma
redundantes, retries e repasses multiplicam k. assincrona: enriquecimento, backlogs, avaliacdes,

: . : relatoérios.
® Baselines simples igualaram agentes de ponta por uma

fracdo do custo (Kapoor 2024). ® 50% de desconto e resultado em até 24 h na Anthropic,

e Comece pelo padrao mais simples: uma chamada, depois OpenAl e Google.

um fluxo fixo (Anthropic 2024). e Na Anthropic o desconto se acumula com o prompt

e Trade-off: limites rigidos podem parar o agente pouco caching.

antes do sucesso; defina-os pelos traces. e Trade-off: s6 serve para trabalho tolerante a laténcia;
acrescenta fila.

( © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026 J { 15/41




6 - ARQUITETURA DE REFERENCIA

Seis etapas e trés lacos de controle

FIGURA 4
| Arquitetura de referéncia: stack GenAl orientada a qualidade e custo

c Requisicao e Cache semantico +
politica

@ Consulta do usuario

e Contexto do tenant
@ |dentidade e acesso

@ Tipo de tarefa e SLO

Observabilidade e governanca (todas as etapas)

Tokens isto - qualidade - laténcia span | logs ¢

® Chave de escopo:
ou agente tenant, ACL, versoes

® Similaridade > T
e Atualidade / TTL

® Nova checagem de
autorizacao

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

e Motor de contexto o Roteador com
(RAG) qualidade

@ Busca hibrida: BM25 + ® Pequeno: classificar,
densa extrair, P&R simples

® Fusdo RRF + rerank e Médio: sintese RAG,

resumos
@ Dedup e filtro de ACL

| @ Fronteira: raciocinio
® Orcamento de tokens + dificil, agentes

prefixo estavel multi-etapas

Passou — grava no cache com TTL e proveniéncia

[ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026 ]

LUEIGEL

® Schema / formato

® Fundamentacao
® Completude

® Seguranga e
conformidade

@ Resposta com citagoes

® Trace + registro de
custo

@ Grava no cache se
> elegivel

Os trés lagos

Ambar: acerto no cache devolve a
resposta verificada e pula as
etapas 3-5.

Violeta: se o portao reprova,
escala para um modelo mais
forte.

Verde: s6 o que passou no portao
€ gravado no cache, com TTL e
proveniéncia.

Base: Lewis 2020 (RAG); NIST Al
RMF; OWASP 2025.

[ 16/41




6 - ARQUITETURA DE REFERENCIA

Trés principios de projeto

Decisoes baratas primeiro Fechar o lago Recuperag¢ao autocorretiva
Busca no cache e checagens So respostas aprovadas no portao Self-RAG (Asai 2023) e Corrective RAG
deterministicas custam muito menos entram no cache, o que impede que (Yan 2024) checam a recuperacao
que uma chamada de modelo, entao erros sejam repetidos. dentro do lago de geragao.

rodam antes dela.

[ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026 ] [ 17/41 ]




7 - MOTOR DE CONTEXTO

De 100 candidatos a um prompt com orcamento

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

® BM25 acha termos exatos;
Busca hibrida Fusdo Rerank Filtro Orcamento de tokens Layout a busca densa acha

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 pa rafrases,
minimo evidéncia nas pontas

® RRFfunde as listas: 2 1/(60
Trechos candidatos mantidos + pOS|g§O), sem Ca|lbral’
> scores.

0 e Cross-encoder reordena;
- filtros tiram duplicatas,
=~ 3.000 tokens -
ACL e versoes velhas.
Layout do prompt enviado ao modelo

e Prefixo estavel primeiro
Prefixo estavel: sistema, sch plos (cacheavel) ' Evidéncia #1 Evidéncia #3...#6 (Ca C h ea’ve I ) ‘m el h or
y ’

! evidéncia nas pontas.

ponto de cache

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

Fontes: Robertson & Zaragoza 2009 (BM25); Cormack et al. 2009 (RRF); Nogueira & Cho 2019 (rerank); Liu et al. 2023; Jiang et al. 2023.

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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8 - CACHE

Trés camadas que costumam ser confundidas

FIGURA 6 O que cada camada reutiliza e arrisca A dife ren;a
Trés camadas de cache frequentemente confundidas
N ) _ ® Semantico: reaproveita a
Camada Reutiliza Regra de match Economiza Principal risco . . , .
resposta inteira; e o maior
Cache semantico A resposta final inteira Similaridade de embedding > T O pipeline inteiro: custo e Acertos falsos, respostas ga N hO e 0O ma |Or riSCO,
Camada de aplicacdo (A4) dentro do escopo laténcia velhas, vazamento entre tenants
T tenant/ACL/versdo .
e Prompt cache: reaproveita
o prefixo processado; é
) barato e seguro se nao for
Prompt / preflx cache Prefixo de prompt ja processado Match exato de prefixo; > 1.024 Preco de entrada (leitura 0,1x Custo de escrita, TTL curto, .
APl do provedor (A3) (estados de atencao) tokens (OpenAl), breakpoints na Anthropic) e tempo até o 1° canal lateral de tempo se com pa rti | hado
) explicitos (Anthropic) token compartilhado
e KV cache: assunto de
guem hospeda o modelo
KV cache Tensores key/value dentro e Arvore de prefixos por token Memoéria de GPU e throughput Pressdo de memoria e politica de (Pa gedAtte ntion
Vilster e rfarEnge (ealle entre requisicbes (RadixAttention), blocos despejo i . ’
hosted) paginados (PagedAttention) Rad|XAttent|0n).

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).

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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Quando o prompt caching se paga

Custo relativo do prefixo x n2 de reutilizacdes (n) custo com cache / sem cache

1,4 -
[1,25+ 0,1 (n-1)] /n
1,2 -
1,0 - ® Paga a partir do 22 uso: 1,35 contra
2,0.
0,8 e Comn =10 o prefixo custa 21,5% do
preco cheio.
0'6 | Vé 7 . ’ .
® SO da prejuizo se o prefixo gravado
04 | nunca for reutilizado antes de expirar.
e Multiplicadores da Anthropic: escrita
0,2 - 1,25x%, leitura 0,1x.
0,0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

=@=Com cache =@=Sem cache

[ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026 ] [ 20/41 ]




8 - CACHE SEMANTICO

Similar, atual e autorizado

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

Requisicao + identidade + contexto ?scolhendo E (llustrativo)

Normalizar e gerar embedding da consulta

Chave de escopo = tenant - ACL - versao do
corpus - versao do prompt/modelo

Busca ANN dentro do escopo (HNSW)

taxa de acerto falso

limiar de similaridade ©

atual (TTL, versao da fo,V—b

sim

T ndo é universal. Calibre por dominio em pares de
consultas rotulados e defina o limite de acerto falso como
SLO antes de otimizar a taxa de acerto.

s|m||ar|dade 2T? FALHA — pipeline completo
motor de contexto — roteador —
slm portao

re-checagem de autorizagao ok?
Passou no portao e é cacheavel?

grava resposta + TTL + proveniéncia

+ chave
ACERTO - devolve resposta salva + log

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesqui: I - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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Quatro controles

Chave de escopo: tenant, ACL, versao do
corpus e do prompt.

Limiar t calibrado por dominio, com
limite de acerto falso como SLO.

Atualidade: TTL e invalidagao quando a
fonte muda.

Gravar so depois do portdao, com
proveniéncia.

o)




9 - ROTEAMENTO E CASCATAS

Quando a cascata deixa de compensar

FIGURA 8 Custo esperado relativo a usar sempre o modelo grande A (of0) nta
Roteamento vs. cascata, e quando a cascata deixa de compensar

A - Roteador: decide antes de chamar L4 Cascata: E[C] = C_S + C_V +
' cascata (¢.s = 0,10, c v = 0,02), eixox = r
_ o = i r-c_L.
=== roteador (c_r = 0,01), eixo x = q equilibrio r* = 0,88 -
sempre grande = 1,0

® Socompensaser<1l-(c_s
+c_v)/c_L.

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

¢ Comcs=010ec v=
0,02: equilibrio em r* =
0,88.

¢ Comr=30%:custo0,42,
ou -58%.

B - Cascata: tenta o pequeno, verifica, escala

o
2
=
L

S

o
2

14}

=

[}

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

A cascata s6 economiza enquanto r < 1 - (c_s + c_v)/c_L. Requisi¢des escaladas

- 128 ¢ 40% 60% 80%
também pagam a laténcia do modelo pequeno.

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. RazGes de custo ilustrativas.

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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9 - ROTEAMENTO E CASCATAS

Roteador ou cascata?

Roteador (decide antes) Cascata (tenta e escala)

Laténcia Uma chamada de modelo + um roteador pequeno Escaladas pagam duas chamadas em série
Qualidade do sinal Prevé a dificuldade antes de ver a resposta Julga uma resposta real: mais confiavel
Dados necessarios Dados rotulados ou de preferéncia Um verificador ou checagem de consisténcia
Melhor para Trafego interativo, sensivel a laténcia Trafego em lote ou sensivel a acuracia

Sinais usados na literatura: dificuldade prevista (Ding 2024), preferéncia humana (Ong 2024), consisténcia de respostas (Yue 2023),
autoverificacdo com POMDP (Aggarwal 2023), incerteza por token (Gupta 2024).
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10 - PORTOES DE QUALIDADE

Checagens baratas primeiro, escalonamento limitado

FIGURA 9
Portdo de qualidade: checagens mais baratas primeiro, escalonamento limitado

1 - Deterministicas custo = 0 - ms

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

2 - Classificadores custo baixo - dezenas de ms

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

3 - Fundamentacéo

Cada afirmacao apoiada pela evidéncia (NLI, faithfulness do
RAGAS), cobertura de citagoes

4 - Julgamento por modelo

Rubrica com LLM-juiz, autoconsisténcia (SelfCheckGPT); amostral ou s6
alto risco

Execute em ordem; pare na primeira falha grave. O custo cresce para baixo.

Camadas de checagem e desfechos

[
PASSA

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

REPARA o

Uma nova tentativa com a mensagem de erro do validador

ESCALA

Envia ao proximo nivel; no maximo um salto

ABSTEM / HUMANO

Recusa com seguranga ou repassa com contexto

Guarda de orcamento: < 1 nova tentativa, < 1 escalonamento,
teto de custo por requisi¢do. Calibre juizes com rotulos
humanos: vieses de posicdo, 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.

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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Por que funciona

E o portdo que torna
seguro o roteamento
agressivo.

Deterministicas e
classificadores pegam a
maioria das falhas a custo
quase zero.

LLM-juiz concorda >80%
com humanos, mas tem
vieses de posicao,
verbosidade e
autopreferéncia (Zheng
2023).

Guarda: < 1retry, <1

escalonamento, teto de
custo (OWASP LLM10).
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11 - DECOMPOSICAO DO CUSTO

A cascata do post, redesenhada em escala

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

US$ 10.000 e 10.000x0,85x0,60x0,75

US$ 10.000 s Total: ~70,7% (0,85 x 0,60 x 0,75 x 0,85 x 0,90 = 0,293)
x 0,85 x 0,90 =2.926: a

conta fecha.
US$ 8.000 uUs$ 8.500

e O roteamento é a maior
US$ 6.000 : I etapa: 34 dos 70,7 pontos.

e O post rotula o grafico
como ilustrativo: sao
metas, ndo medicoes.

US$ 4.000

US$ 2.926
Us$ 2,000

Custo atual Remover chamadas Roteamento de modelos 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 gréfico como ilustrativo.

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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11 - SENSIBILIDADE

Quao robusta é a afirmacao de 70%?

FIGURA 11 Custo mensal final, variando uma premissa por vez Resu Itado
Sensibilidade: quao robusta é a afirmacao de 70%?

A - Fatores do post, variados para mais e para menos post: 2.926 . linha de -70% L Sé o rOtea mento move o
total de -64% a -78%.

Fator roteamento 0,45-0,75

e Lote e deduplicacdao sao os
que menos pesam.

Fator tokens 0,65-0,85
Fator caching 0,75-0,95 ° A ||nha émbar (B) nao é
Fator dedup 0,80-0,90 uma variagao: e o custo
que as alavancas somam,

Fator lote 0,85-0,95 por isso s aumenta.

B - Custo adicionado pelas alavancas (s6 aumenta; ausente no post) ] Com ove rh ead de 3_9% dO

Overhead +3% a +9% do baseline 3.226 :] 3.826 basellne; d economla

liquida fica em ~61-68%.

2.000 2.400 2.800 3.200 3.600 4.000

So o roteamento move o resultado de -64% para —78%. Somando um overhead realista, a economia liquida fica em cerca de
61-68%.

Modelo e faixas do autor. Linhas A: sensibilidade uma-a-uma em torno dos fatores do post. Linha B: overhead somado. llustrativo.

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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11 - CUSTOS OCULTOS

O que as alavancas acrescentam a conta

Embeddings, busca vetorial A4, A2 Modelo de embedding pequeno; cachear embeddings
Inferéncia do roteador Al Classificador leve, ndo um LLM

Chamadas de verificador e juiz Portao Deterministicas primeiro; juizes por amostragem
Escritas no cache (1,25x—2x) A3 Cachear so prefixos que serao reutilizados

Rodadas de avaliagao Todas Rodar avaliacdes pela APl de lote (-50%)

Engenharia e operacao Todas Fasear; ganhos rapidos primeiro

Com 3-9% do baseline em overhead, a economia liquida cai de 70,7% para cerca de 61-68%.
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12 - AVALIAGAO

“Mesma qualidade” precisa de prova estatistica

( )

Desenho pareado
+ Z 4 G Avalie os dois sistemas nos mesmos itens.
I , H [ |

intervalo de 95% para 92% de sucesso com 500 itens

Margem de nao inferioridade
EP = \/((),92 0,08 /500) ~ 1,2 p.p. a Pré-registre, por exemplo: “sucesso no maximo 1 ponto
menor”.

O post reporta 92% - 92-93%, 90% - 90-91% e 0,5%
- 0,4%: tudo dentro do ruido (Miller 2024).
Tamanho da amostra

Dimensione o conjunto para que o intervalo fique mais
estreito que a margem.

- J
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12 - KPIS

Uma meétrica norte, trés familias

| FIIGURA 12 O que medir antes ois O que medir
Arvore de KPIs: uma métrica norte, trés familias de direcionadores

Custo por tarefa bem-sucedida (CPTS) ¢ Norte: custo por tarefa bem-
= custo total + n° de tarefas bem-sucedidas = cost-of-pass Su Ced |d d (E I’O| 202 5 ) .

e Custo: tokens/req, mix de
modelos, leitura do cache, taxa
de acerto, k, lote.

Direcionadores de custo Guardas de qualidade Experiéncia e operagao

§ Tokens de entrada / saida por requisi¢ao ‘ | Taxa de sucesso (IC 95%) Laténcia ponta a ponta P50 / P95 ) PY Qua I |dade SUCessoO com IC 95%’
fundamentacao, erros criticos,
escalonamento, acerto falso.

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

Parcela lida do prompt cache T_c / T_in | \ Taxa de erros criticos | | Taxa de erro e timeout J ) O pe ra gé 0: P50/P9 5, TT F-r’
timeouts, custo por tenant,
Taxa de acerto do cache semantico h Taxa de escalonamento r Custo por tenant e funcionalidade co be rtU ra de tra ces

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

P

*{ Parcela em lote b - parcela de overhead *{ Cobertura de traces (% das requisigoes)

4 (barras de erro);

- ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenga CC BY 4.0
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13 - OBSERVABILIDADE E GOVERNANCA

Sem telemetria por requisicao, nada se ajusta

OpenTelemetry GenAl NIST Al RMF + Al 600-1 OWASP LLM Top 10 2025
Atributos padronizados de modelo, Funcdes Govern, Map, Measure e Prompt injection, vazamento de
tokens e operacdes por span: custo Manage, e o Perfil de IA Generativa. informacao sensivel, fraquezas de

por etapa portavel entre fornecedores. vetores e embeddings, consumo

ilimitado.

Divida técnica oculta (Sculley 2015): cada cache, roteador e juiz € mais um componente que pode se desviar. Cada um precisa de um
responsavel, uma métrica e um alerta.
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14 - ROTEIRO DE IMPLEMENTACGAO

Baixo risco primeiro, cada fase com portao

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

semana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 3 y : 6 () 0 - Medir: traces de custo e

0. Linha de bace Traces de custor avaliagdo com IC.
Saida: CPTS de base conhecido + IC avaliagéo com IC
e 1-Ganhos rapidos: dedup,
1 - Ganhos rapidos Dedup, limites de loop e retry, . limites de loo p, prom pt
Saida: sem regressao de qualidade prompt caching h o
caching.
. Orcamento de tokens, rerank, compresséo; jobs
Saida: tokens/req menores,

fundamentagdo > base
o e 3 - Roteamento e portdes,
3 - Roteamento + portdes Roteador de 2-3 niveis, portdes, escalonamento; modo

Saida: CPTS menor, sucesso nao S i em mOdo som bra a nteS.

inferior

4 - Cache semantico Cache com escopo, calibracido de T, TTL, ® 4 * CaChe Semé ntICO pOI’
. ) . testes de vazamento ‘ - . .
Saida: acerto falso abaixo do limite u |t| mo: eXlge a governa nga

mais madura.

< = portao de fase: sé avance quando o critério de saida se confirmar no conjunto de avaliacdo.

Roteiro do autor; a sequéncia segue Sculley et al. 2015, Kapoor et al. 2024, Miller 2024 e NIST Al 600-1.

© 2026 Aridio Silva (@aridiosilva) - Pesquisador Independente - ORCID 0009-0008-2411-5995 - Figuras sob licenca CC BY 4.0
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- AMEACAS A VALIDADE

Onde os numeros podem nao valer

‘ Dependéncia da carga

Tarefas dificeis, Unicas e longas tém
pouco a rotear ou cachear.

0 Validade da avaliagao

Roteadores ajustados no préprio
conjunto de teste superestimam
ganhos.

‘ Volatilidade de precos

Multiplicadores mudam varias vezes
por ano; o tamanho da economia
muda junto.

0 Seguranga dos caches

Caches compartilhados criam canais
de informacao entre usuarios.

{ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026

° Laténcia

P95 menor é plausivel, mas cascatas
somam chamadas em série. Meca por
rota.

0 Escopo

Andlise baseada na literatura; as
Figuras 8 e 11 sao modelos ilustrativos.

o)




16 - CONCLUSADO

Gaste inteligéncia so0 onde a tarefa
precisa, e mec¢a por sucesso

Solida

As seis alavancas tém apoio em fontes
primarias, algumas com efeitos
maiores que os do post.

Realista

Economia liquida plausivel de 60-70%
em cargas com muitas requisicoes
simples ou repetidas.

Segura

Medir primeiro, colher o baixo risco e
sO entdo rotear e cachear atras de
portdes e testes de nao inferioridade.

Como citar: Silva, Aridio. (2026). Reduzir em 70% o custo com LLMs sem perder qualidade: uma revisao baseada em evidéncias de uma arquitetura de
referéncia com seis alavancas (Versdo 1.0) [Relatorio técnico]. ORCID 0009-0008-2411-5995.

[ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026
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GLOSSARIO (1/4)

Conceitos-chave

Acerto falso Um acerto do cache semantico que devolve a resposta de uma pergunta diferente.

Alucinagao Saida fluente que nao é apoiada pela entrada nem pelos fatos.

Busca que encontra rapidamente vetores proximos ao vetor da consulta, ao custo de as vezes nao achar exatamente

ANN (vizinho mais proximo aproximado) : .
0 mais proximo.

Endpoint assincrono que processa muitas requisicdes dentro de uma janela (24 h) com desconto (50% nos grandes

API de lote (Batch API) provedores)

Funcdo de ranqueamento lexical baseada em frequéncia do termo, frequéncia inversa nos documentos e tamanho

BM25 do documento.

Representar textos como vetores de modo que textos de sentido parecido figuem préximos, e entdao buscar por

Busca densa / embedding similaridade vetorial

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

Cache na aplicagao que devolve uma resposta salva quando uma nova consulta tem significado suficientemente

Cache semantico i .
parecido com uma anterior.

Sequéncia de modelos do mais barato ao mais caro. A requisi¢ao s6 passa ao préximo modelo quando uma

Cascata
checagem da resposta atual falha.

Compressao de prompt Remover tokens de pouca informagao de um prompt com um modelo menor, preservando o sentido.
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GLOSSARIO (2/4)

Conceitos-chave

Cost-of-pass / custo por tarefa bem-
sucedida

Cross-encoder

Engenharia de contexto
Escalonamento

Fronteira de Pareto
Fundamentagao / fidelidade
HNSW

Intervalo de confianga (IC)
Janela de contexto

KV cache

Gasto esperado para obter um resultado correto: custo por tentativa dividido pela probabilidade de sucesso.

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

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

Reenviar uma requisicao a um modelo mais capaz depois que uma checagem de qualidade falha.

O conjunto de opg¢des em que nenhuma é melhor num objetivo sem ser pior em outro.

O grau em que cada afirmac¢ao da resposta é apoiada pela evidéncia entregue ao modelo.

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

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

O numero maximo de tokens que um modelo Ié numa chamada, incluindo instrugdes, evidéncias e histoérico.

Os tensores key e value da ateng¢ao que o motor de inferéncia mantém em memdria para nao recalcular tokens
anteriores.

{ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026
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GLOSSARIO (3/4)

Conceitos-chave

LLM-como-juiz

Loop agéntico

Lost in the middle

Modelo de fronteira

Modo sombra

Observabilidade / trace / span
Or¢camento de tokens

Prompt caching (cache de prefixo)

Prompt injection

RAG (geragao aumentada por
recuperagao)

Usar um modelo de linguagem para avaliar a saida de outro modelo segundo uma rubrica.

O ciclo em que um agente raciocina, chama uma ferramenta, 1€ o resultado e decide o proximo passo. Cada passo é
uma chamada paga ao modelo.

A constatacao de que os modelos usam pior a informacao do meio de um contexto longo do que a do inicio ou do
fim.

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

Rodar um novo componente sobre o trafego real sem usar sua saida, para compara-lo com o atual.

Registrar cada requisicdo como um trace composto de spans (um por etapa), com atributos como tokens, custo e
laténcia.

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

Reuso, no provedor, do estado ja processado de um prefixo de prompt que se repete entre requisicdes, cobrado com
desconto.

Entrada elaborada para sobrepor as instru¢gdes do modelo. O principal risco da OWASP para aplicagdes com LLM.

Recuperar documentos relevantes e inclui-los no prompt para que o modelo responda a partir deles.

{ © Aridio Silva @aridiosilva Outubro2026
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GLOSSARIO (4/4)

Conceitos-chave

Regra de adiamento (deferral) A regra que a cascata usa para decidir se mantém a resposta ou passa a requisicao a um modelo mais forte.
Rerank (reordenagao) Uma segunda pontuagao, mais precisa, sobre os melhores candidatos de um recuperador de primeira etapa.
Roteamento de modelos Escolher, por requisicao, qual modelo deve respondé-la, antes de chamar qualquer modelo.

RRF (reciprocal rank fusion) Fundir listas ranqueadas somando 1/(k + posi¢do) para cada documento.

SLO / error budget Uma meta para uma métrica do servico e a quantidade de falha tolerada antes de exigir acao.

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 |€ e escreve, e a unidade de cobrancga. Cerca de % de uma palavra em inglés.
TTFT (tempo até o primeiro token) Laténcia entre enviar a requisi¢ao 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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