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Resumo

* Roteadores de LLMs decidem, a cada requisicao,
- 2%+
qual modelo responde, e acumulam funcoes de
gateway: autenticacdo, orcamento, fallback, cache e de economia de custo com qualidade mantida
. (RouteLLM)
auditoria.
* Cobrimos formalizacao, estratégias, integracao por
API, multiagentes, GRC, seguranca, benchmarks e 13,40/0

maturidade. das chamadas ao GPT-4 recuperam 50% do

. . , . . . . desempenho (RoutelLLM
Revisao técnica com auditoria de fontes: arXiv, ACL, P ( )

NIST, EUR-Lex e documentacao oficial.

-24.7%

roteador comercial abaixo do melhor modelo
Unico (LLMRouterBench)
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G INTRODUCAO

Um ecossistema heterogéneo pede um roteador

Contexto Problema

Modelos proprietarios, Usar sempre o modelo mais
abertos e de raciocinio forte é caro; usar sempre o
diferem em custo, laténcia, mais fraco falha nas
contexto e capacidade. consultas dificeis.

US$ 1,25 x US$ 75

por milhdo de tokens de saida: Claude 3 Haiku x Claude 3 Opus, precos de 2024
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Pergunta

Como decidir, a cada
requisicao, qual modelo
usar, controlando custo,
risco e conformidade?
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Figura 1. Fluxo conceitual de decisao de um roteador de LLMs

Da requisicdo a resposta: analise do prompt, politica, algoritmo de roteamento, despacho e validacao

Prompt do
usuario
ou agente

Analise:
embedding,
tokens,
complexidade

simples
)
Motor de
decisao:
politica +
algoritmo
(regras, MF,

k-NN, cascata)

J

complexa

Fonte: elaborado pelo autor a partir de Ong et al. (2025), Chen et al. (2023), Aggarwal et al. (2024)
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- ~ Resposta
Modelo leve:
baixo custo |
e laténcia
_ J
Validacao
da saida
/I
( ) /
//
Modelo de /
0 7/
fronteira ou |
de raciocinio il
- y falha -
escalar

Objetivo: o0 menor modelo capaz de resolver cada requisicao com qualidade.
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a FUNDAMENTACAO

O trilema: custo, laténcia e qualidade

Custo

Modelos de raciocinio e
muitos parametros custam
bem mais por token.

Qualidade

Modelos menores falham
em raciocinio, codigo e
analises refinadas.

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026

Laténcia

Modelos maiores demoram
mais para o primeiro token
(TTFT).

Resiliéncia

Provedores caem e impoem
limites (RPM, TPM): o
roteador faz failover.

Principio

Alocar cada requisicao ao
menor modelo capaz de
resolvé-la com qualidade
satisfatoria.
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Q FUNDAMENTACAO

Como medir um roteador: PGR, APGR e CPT

Roteamento por limiar a PGR

Modelo fraco se P(forte vence | consulta) < a; (r_roteador - r_fraco) / (r_forte - r_fraco):

caso contrario, modelo forte. fracao da diferenca de desempenho recuperada.
APGR CPT(x%)

Média do PGR ao variar a: area sob a curva PGR Menor fracao de chamadas ao modelo forte

X custo. necessaria para atingir PGR de x%.

Um roteador que sempre chama o modelo forte tem PGR = 1 e nenhuma economia; por isso se usam APGR e CPT.
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Q FUNDAMENTACAO

Cinco ideias que justificam os roteadores

g Nenhum modelo é étimo para tudo. Custo, laténcia e especialidade variam.

Q As consultas variam em dificuldade. Boa parte é simples.

a O custo é assimétrico. De 60x a cerca de 100x entre modelos.

° Desacoplar app e modelo. Cria um ponto tinico de controle.

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026

° A decisao pode ser prevista antes de gerar. Uma sé chamada por consulta.
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Q FUNDAMENTACAO

Sete objetivos e como medi-los

Eficiéncia econOmica Consultas simples a modelos baratos Fracao de chamadas ao modelo forte
Qualidade Modelo forte s6 onde é exigido PGR, APGR, CPT

Baixa laténcia Modelos menores, menos raciocinio TTFT, laténcia total

Resiliéncia Fallback, circuit breaker Taxa de erro, disponibilidade
Portabilidade API Unica no formato OpenAl Tempo para trocar de modelo
Governanca Chaves virtuais, orcamento, auditoria Cobertura de controles
Observabilidade Log central de custo e modelo Custo por time, agente e app
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Q FUNDAMENTACAO

Principios de projeto e custos a considerar

Principios

Menor modelo suficiente

Uma chamada por consulta
Compromisso calibravel (limiar a)
Comparar com um baseline simples

Falhar com seguranca (fallback)

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026

Custos e limites

Sobrecarga e chamadas extras nas
cascatas

Ganho incerto do algoritmo
Novo ponto de falha e de ataque

Operacao continua do gateway
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a METODOLOGIA

Revisao técnica com auditoria de fontes

Levantamento
inicial
Pesquisa exploratoria

qgue delimitou os
topicos.

Fontes primarias

Artigos, repositorios,
documentacao, NVD e
normas.

Complementacao

Novos trabalhos,
OWASP, marcos
regulatérios e CVEs.

Correcao e
marcacao

Erros corrigidos; o que

nao tem fonte fica
sinalizado.

Fonte auditada: titulo, autoria, data, veiculo e dados conferidos na propria pagina; link acessivel entre

28 e 29/10/2026.
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Figura 2. Taxonomia das estratégias de roteamento de LLMs

Roteamento preditivo decide antes de gerar (1 chamada por consulta); nao preditivo gera, avalia e escala (=1 chamada)

Estratéegias de roteamento

Preditivo Nao preditivo

menor laténcia

Fonte: Hu et al. (2024); Ong et al. (2025); Ding et al. (2024),; Chen et al. (2023)
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Reqras e Preferéncias: k-NN / Cascatas Autoverificacao Validacao
heugrjl'sticas S, ISR, similanidade (FrugalGPT) i FoliDlE LLM 'Cuiz
LLM causal (embeddings) 9 (AutoMix) J

mais robusto, mais caro
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° ESTRATEGIAS

Seis estratégias, seis compromissos

Regras Transparente e auditavel Fragil a parafrases
(I:ﬁizrlc;encia SIS R 1 Mais de 2x de economia Recalibrar o limiar

k-NN semantico 1 Simples e incremental Depende da base rotulada
Cascata 1aN Até 98% de economia relatada Laténcia acumulada
Autoverificacao + POMDP 1aN Funciona com APIs caixa-preta Verificacao ruidosa
LLM-as-a-Judge 2aN Critério flexivel Custo e viés do juiz
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° ESTRATEGIAS

RouteLLM: preferéncias humanas viram roteador

SW ranking

Bradley-Terry ponderado por
similaridade; sem treino.

BERT

Ajuste fino de BERT-base
com cabeca logistica.

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026

Matrix Factorization

Funcao bilinear entre
embeddings do modelo e da
consulta.

LLM causal

Llama 3 8B prevé a
probabilidade de vitoria.

~65 mil

comparacoes do Chatbot Arena (64
modelos)

~120 mil

rétulos do juiz GPT-4

US$ 700

custo aproximado dos rotulos
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Figura 3. Arquitetura de referéncia de um LLM Router / Al Gateway

Plano de controle entre clientes e provedores, exposto por uma APl compativel com OpenAl (POST /v1l/chat/completions)

Aplicacoes Agentes e SDKs e
(web, mobile) enxames frameworks
e )
LLM ROUTER / Al GATEWAY
( ( )
Autenticacao DLP e Limites e
Cache
e chaves mascarar Pl orcamento
\ \_ J
( ( )
Motor de roteamento: regras - MF - k-NN - cascatas J Fallback
\_ _J
Observabilidade e auditoria (logs, custo)
_ ay
b ! ! ’
Modelos Modelos de Modelos de Modelos
leves fronteira raciocinio locais
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° ARQUITETURA E API

O padrao OpenAl: a requisicao

curl http://localhost:4000/v1/chat/completions \ POST /v1/chat/completions

-H “Authorization: Bearer $CHAVE" A\ * Authorization: Bearer <chave virtual>
-H "Content-Type: application/json" \
-d '{ * model: modelo, alias ou politica
"model": "auto-router-cost-saving",
"messages": [ * messages: lista com role e content

{"role": "user",
"content": "Capital da Franca?"} * stream, tools, response_format...

1,

"stream": false

} I

Formato lancado com a APl do ChatGPT em
1/03/2023.
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° ARQUITETURA E API

A resposta e o streaming

"id": "chatcmpl-exemplo-123",
"object": "chat.completion",
"model": "openai/gpt-40-mini",
"choices": [{
"index": 0,
"message": {"role": "assistant",
"content": "Paris."},

"finish_reason": "stop"

11,

"usage": {"prompt_tokens": 25,
"completion_tokens": 8,
"total_tokens": 33}

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026

stream: true = eventos SSE "data: {...}"
Objetos chat.completion.chunk, mesmo id
O fluxo termina com data: [DONE]
include_usage: usage no ultimo chunk

O campo model é o modelo efetivamente
usado

Exemplo ilustrativo; valores inventados.
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° PRODUTOS

Open-source e gerenciados: o ecossistema

LiteLLM Open-source, self-hosted 100+ provedores, chaves virtuais, controle de gastos
RoutelLLM Open-source (Apache-2.0) Roteadores treinados, calibracao de limiar
LLMRouter Open-source (pesquisa) 16+ roteadores em uma interface

OpenRouter Saa$S Uma chave; fallback pelo campo models

Portkey Saas, nucleo aberto Fallback, cache, roteamento condicional, guardrails
Helicone Open-source, observabilidade Cache, limites de taxa, alertas de custo
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a MODELOS

Modelos: o que se afirma com fonte

60 X Modelo anterior Modelo GPT-5

Claude 3 Haiku x Opus: US$ 1,25 x US$ 75 por milhdo de GPT-40 gpt-5-main
tokens (2024)

GPT-40-mini gpt-5-main-mini
~100 e OpenAl 03 gpt-5-thinking
Mixtral-8x7B x GPT-4: US$ 0,24 x US$ 24,7 por milhdo de OpenAl 04-mini gpt-5-thinking-mini
tokens

GPT-4.1-nano gpt-5-thinking-nano
2_ 5 X OpenAl 03 Pro gpt-5-thinking-pro
variacao de custo com desempenho comparavel
(RouterBench) Precos e catalogos mudam: consulte as pdginas oficiais.
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Figura 5. Autenticacao em duas camadas

O cliente s6 conhece credenciais virtuais; as chaves mestras dos provedores ficam no cofre do gateway

( )
s ) ( )
LLM Router
Cliente externa atewa interna
(app ou R (9 y) N Provedor
. de LLM
agente) valida e
aplica politica
\ J _ J
\_ J
( ) ( )
Chave virtual ( b Chaves mestras
OAuth2 / OIDC Cofre de nunca e.xpostas
mTLS ao cliente
segredos
\_ J _ Y, \_ J
Fonte: documentacéo LiteLLM e OpenRouter (2026) © Aridio Silva @aridiosilva — Outubro 2026
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° AUTENTICACAO

Chaves virtuais: cinco boas praticas

Menor privilégio modelos permitidos por chave CVE-2024-6587

O parametro api_base
Validade curta e rotacdo automatica redirecionava a chamada e

vazava a chave da OpenAl.
Orcamento e limites por chave, time e global

Bloquear api_base parametros que mudam o destino

Separar os planos dados x controle, por rede e papel
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Figura 6. Roteamento por papel em sistemas multiagentes e enxames

O gateway mapeia cada papel a um modelo e protege o enxame contra picos de trafego e falhas de provedor

Framework multiagente

l requisicées concorrentes

LLM ROUTER — papel -» modelo

r

Planejador
l
modelo raciocinio

N

e

Programador
4
modelo forte em
codigo

J

.

Revisor
l
modelo fronteira

Triagem
l
modelo leve ou
local

Prioridade + token bucket - fallback

Resiliéncia:

troca de provedor
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Atencdo: cache semantico
falha em multiturno

J

© Aridio Silva @aridiosilva — Outubro 2026
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c MULTIAGENTES

Enxames: contencao de trafego e custo

Filas de prioridade Token bucket

O orquestrador passa na frente das tarefas Controla RPM e TPM com backpressure,

de segundo plano. sem quebrar o estado do agente.

Cache com cautela Fallback e orcamento

O cache semantico foi pensado para turno Troca de provedor em falha; orcamento por
unico e pode errar em fluxos agénticos. agente ou execucao.
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Figura 7. Pipeline de GRC no gateway e correspondéncia regulatoria

Cada etapa da requisicao implementa um controle verificavel e gera evidéncia para auditoria

1. Autenticar 2. DLP 3. Politica 4. Limites 5. Rotear 6. Registrar
' \ 4 N\
NIST LGPD LGPD OWASP EU Al Act
Al RMF art. 46 art. 33 LLM10 Al Act art. 12
\_ J \_ J

Cada controle gera evidéncia para auditoria.

Fonte: NIST Al 100-1; NIST Al 600-1; Reg. (UE) 2024/1689; LGPD; OWASP

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026
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O

Marcos de referéncia: do NIST a LGPD

NIST Al RMF 1.0 26/01/2023 Govern, Map, Measure, Manage

NIST Al 600-1 jul/2024 Perfil para IA generativa

ISO/IEC 42001 dez/2023 Sistema de gestao de IA

EU Al Act vigor 01/08/2024 Registro de eventos (art. 12); alto risco adiado para 02/12/2027

(Anexo IIl) e 02/08/2028 (Anexo |)

Seguranca (art. 46), transferéncia internacional (33), registro (37),

LGPD Lei 13.709/2018 incidentes (48)
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Figura 8. Modelo de ameacas e superficies de ataque de um LLM gateway

Ameacas organizadas por fronteira de confianca, com referéncia ao OWASP Top 10 para LLM (2025) e a CVEs reais

[ Escalada de privilégios / BOLA ]

-
Injecao de
prompt (LLMO1) T~
\_ _J
r 3
Vazamento de ¥
chaves/PIl (LLM02)
- J

LLM Router /
Al Gateway

separar plano de dados
e plano de controle

( \%
Denial of ‘

Wallet (LLM10)

Fonte: OWASP (2024); NVD; GitLab Advisory Database
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|

[ Cadeia de suprimentos (LLMO03) J

SSRF
CVE-2024-6587

RCE
CVE-2024-6825

N

Chaves em logs
CVE-2024-9606
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@ SEGURANCA

Vulnerabilidades reais documentadas no LiteLLM

Licao: atualizacao continua e defesa em profundidade.

Classe Caso Versao

SSRF e vazamento de chave CVE-2024-6587 (NVD, 13/09/2024) 1.38.10
RCE Advisory: eval em get_secret() 1.35.8

RCE Advisory: tratamento de configuracao 1.40.12
Vazamento em logs Parte da chave exposta em arquivo de log 2024
Segredos de integracao Chaves do Langfuse vazadas 2024-2025
Escalada de privilégios Papel internal_user_viewer main-latest
Injecao de SQL Parametro api_key em consulta SQL 2024
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@ SEGURANCA

O proprio algoritmo de roteamento é atacavel

~100% 6-31 min >990)

de sucesso dos confounder gadgets nos para gerar um gadget (6 min no LLM de acuracia de deteccao do

roteadores abertos (pior caso: 88%) causal, 31 min no SW) RerouteGuard (2026)

Escalada de custo Sequestro de qualidade Contorno de seguranca

Forca o modelo caro. Forca o modelo fraco em Desvia consultas nocivas para
consultas complexas. um modelo mais fraco.
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Figura 4. Custo para recuperar desempenho no MT Bench (RouteLLM)

Pontos CPT(50%) e CPT(80%) reportados por Ong et al. (2025, Tabela 1); segmentos entre pontos sao interpolacao ilustrativa

Leitura

=
o
o

Para recuperar 50% da
diferenca entre Mixtral
e GPT-4, o roteador MF
envia 13,4% das
consultas ao GPT-4;

o aleatodrio, 49,0%.

00)
o

o))
o

Para 80%: 31,3%
contra 78,1%.

N
(@)

PGR — desempenho recuperado (%)

20 —e— Aleatério
—— BERT
——&— Matrix Factorization
0 | | . | |
0 20 40 60 80 100

Chamadas ao modelo forte (GPT-4) — % das consultas

Fonte: Ong et al., RoutelLM, ICLR 2025, Tabela 1. © Aridio Silva @aridiosilva — Outubro 2026
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@ EVIDENCIAS

RouteLLM no MT Bench: custo para recuperar desempenho

Dados de treino CPT(50%) CPT(80%) APGR

Aleatorio 49,03% 78,08% 0,500
Arena Matrix Factorization 25,32% 74,26% 0,580
Arena SW Ranking 37,85% 58,99% 0,610
Arena + juiz GPT-4 BERT 19,58% 34,02% 0,751
Arena + juiz GPT-4 LLM causal 31,50% 48,75% 0,679
Arena + juiz GPT-4 Matrix Factorization 13,40% 31,31% 0,802

Mais dados importam mais que a arquitetura: o melhor resultado é o do MF com dados aumentados.
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@ EVIDENCIAS

Trés benchmarks, trés pontos de vista

Critério RouterBench RoutelLLM LLMRouterBench

405 mil amostras, 11 modelos, 8 33 modelos, 21 conjuntos, ~1,8 bi

Escala conjuntos Par GPT-4 / Mixtral-8x7B de tokens

KPI de compromisso AlQ (NDCH) APGR, CPT PerfGain, CostSave, ParetoDist
Referéncias Roteador Zero, Oraculo Aleatério Aleatorio, Best Single, Oraculo
Laténcia Nao medida Nao é central Analise aproximada

Geracao de modelos 2023 2023-2024 2025
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@ EVIDENCIAS

LLMRouterBench: o contraponto critico

33-21 +49%) -24.7%

modelos - conjuntos de ganho maximo sobre o Best roteador do OpenRouter
dados Single vs. Best Single (GPT-5)

A maioria dos métodos converge para desempenho semelhante.
Varios nao superam de forma confiavel um baseline simples.
Grande distancia ao Oraculo, por falhas de recall de modelos.

O modelo de embedding tem pouco impacto.

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026

31,7%

maior economia sem
perder acuracia
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Figura 9. Evolucao dos roteadores de LLMs por fases (2020-2026)

Marcos cientificos, de produto, de seguranca e regulatérios de cada fase

( AW 4 N[ )

Era
monolitica

@ Chamadas diretas
ao provedor

@ Sem abstracao

@ Ponto unico
de falha

@ Trocar modelo =
reescrever cédigo

Fragmentacao
e gateways

@ mar - APl do
ChatGPT

@ Mai - FrugalGPT
@ out - AutoMix

o LiteLLM e
OpenRouter

Gateways e
benchmarks

@ mar - RouterBench
@ abr - Hybrid LLM
@ jun - RouteLLM

@ jul - EU Al Act;
NIST Al 600-1

@ set - CVE-2024-
6587 (SSRF)

@ nov - OWASP

Raciocinio e
regulacao

@ jan - Rerouting
LLM Routers

@ fev - Al Act:
proibicdes

@ RoutelLM
na ICLR

@ ago : GPT-5
com roteador

Consolidacao
e agentes

@ jan - LLMRouter-
Bench

@ jan - Reroute-
Guard

@ jul - Digital
Omnibus (Al Act)

@ 290 - Al Act:
regra geral

@ 290 ' Al Act: @ 290 ' LLMRouter
LLM Top 10 GPAI
Sem camada de Muitos modelos, Rotear vira Modelo e Gateway como
roteamento uma API ciéncia raciocinio plano de controle
. J L J L J L
e Ciéncia ® Produtos ® Seguranca @ Regulacao @ Técnica

Fonte: arXiv, ICLR, NeurlPS, ACL, NVD, OWASP, NIST, EUR-Lex
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5 fases

2020-22: era
monolitica

2023: gateways

2024: benchmarks e
CVEs

2025: raciocinio e
regulacao

2026: consolidacao e
agentes
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Figura 10. Linha do tempo por faixas tematicas (2020-2026)

Marcos cientificos, de produto, de seguranca e regulatérios em escala de tempo linear

RouterBench

RouteLLM

FrugalGPT LLMRouterBench: arXiv

mai/2023 i mar/2024 jun/2024 jan/2026; ACL jul/2026
Ciéncia [ ) o ( 1) [ o (_J

AutoMix Hybrid LLM i RoutelLLM LLMRouter
out/2023 . abr/2024 . naICLR 2025 ago/2026
APl do ChatGPT
mar/2023
Produtos Era monolitica; chamadas diretas a um fﬁnico provedor o ()
LiteLLM e
OpenRouter (2023)
CVE-2024-6587
set/2024
Seguranca o O
OWASP LLM
Top 10 2025 (nov/2024)
NIST Al RMF Al Act: praticas Al Act: maior parte
jan/2023 proibidas (fev/2025) aplicavel (ago/2026)
Regulacao ) ) X ) ) )
EU Al Act publicado; Al Act: modelos
NIST Al 600-1 (qu/2024); GPAI (ago/2025)

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
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Figura 11. Maturidade dos roteadores de LLMs (out/2026)

Avaliacao do autor por dimensao, com base nas evidéncias da Secao 14 (escalade 1 a 5)

Gateway / API unificada
Fallback e limites
Chaves, orcamento, logs
Roteamento por regras
Aprendido binario
Aprendido multi-modelo
Em produto de massa
Agéntico / multiturno
Sensivel a laténcia
Robustez adversarial

Avaliacao padronizada

1 2
Pesquisa | Prototipo

]
Adocao
inicial

Fonte: Hu et al. (2024); Ong et al. (2025); Li et al. (2026),; Shafran et al. (2025); OpenAl (2025)
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Evidéncia

LiteLLM, OpenRouter

Nativos nos gateways

Nativos; CVEs exigem
atualizacao

Baseline dificil
de vencer

RoutelLLM; nao supera
0 Best Single

Longe do Oraculo

GPT-5 (ago/2025)

Pesquisa ativa

Nao otimizado

Rerroteamento
até ~100%

Benchmarks ainda
fragmentados
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Duas maturidades

Plano de controle:
nivel 4

Decisao inteligente:
niveis 2-3

Laténcia e robustez
adversarial: nivel 1
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@ MATURIDADE

Overhead e throughput: medir no proprio ambiente

uss/minio SR
— )

SW ranking (CPU) 2,9 39,26 custo maximo do roteador sobre a geracao do GPT-4

Matrix Factorization 155,16 3,32

BERT 69,62 3,19 1'170 req/s

LiteLLM, 4 instancias (documentacao oficial)

LLM causal 42 46 5,23

Algoritmos do Routel LM, medidos pelos autores. 8
ms

overhead p95 do gateway nesse teste
Medicbes de concorrentes divergem e tém conflito de interesse.
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@ MATURIDADE

Implicacoes positivas e negativas

Positivas
* Economia de mais de 2x a 3,66

* Fallback automatico entre provedores
* Ponto unico de governanca

* Troca de modelo por configuracao

© Aridio Silva @aridiosilva Outubro 2026

Negativas

Ganho incerto do algoritmo
Novo ponto de falha e de ataque
Laténcia extra e recalibracao

Usuario pode nao saber qual modelo
respondeu
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@ DISCUSSAO

Recomendacdes por cenario

Cenario Recomendacao

Gateway self-hosted em VPC, chaves virtuais, DLP, auditoria e atualizacao contra
advisories

Producao com dados sensiveis

. Comecar por regras; adotar roteador aprendido sé se superar o baseline no trafego
Reduzir custo em escala

real
Protétipo e startups Agregador gerenciado com fallback; os dados passam pelo fornecedor
Multiagentes Modelo e raciocinio por papel, filas, token bucket e orcamento por execucao
Conformidade Residéncia de dados, registro de eventos e correspondéncia controle-requisito
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@ CONCLUSAO

Conclusao e trabalhos futuros

Conclusao

O problema admite formalizacao precisa
(PGR, APGR, CPT).

O plano de controle é maduro; o
algoritmo de decisao precisa provar
ganho.

Laténcia e robustez adversarial sao as
lacunas.
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Trabalhos futuros

Roteamento conjunto de modelo e
esforco de raciocinio

Roteamento multiturno e agéntico com
orcamento

Avaliacao sob ataque
Benchmarks com modelos de 2026

Métricas de governanca
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Fontes principais

* Ong et al. (2025). RouteLLM. ICLR 2025. arXiv:2406.18665

* Lietal. (2026). LLMRouterBench. Findings of ACL 2026. arXiv:2601.07206
* LLMRouter (2026). arXiv:2608.06867

* Chen, Zaharia, Zou (2023). FrugalGPT. arXiv:2305.05176

®* Hu et al. (2024). RouterBench. arXiv:2403.12031

* Ding et al. (2024). Hybrid LLM. ICLR 2024. arXiv:2404.14618

* Aggarwal et al. (2024). AutoMix. NeurlIPS 2024. arXiv:2310.12963

* Shafran et al. (2025). Rerouting LLM Routers. arXiv:2501.01818

* RerouteGuard (2026). arXiv:2601.21380

43 referéncias auditadas no documento completo, entre 28 e 29/10/2026.
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Mensagens-chave

Plano de controle

Gateway, fallback,
chaves, orcamento e
auditoria ja estao em
producao ampla.

Decisao inteligente

O ganho do algoritmo
precisa ser provado
contra um baseline
simples.

Seguranca

O gateway concentra
chaves e dados; o
proprio roteamento é
atacavel.

Aridio Silva - Pesquisador Independente -
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