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Resumo

Este artigo apresenta uma andlise comparativa sobre a viabilidade técnica, ope-
racional e financeira da implantacdo de Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLMs) localmente (on-premises) em comparacao com o uso de APIs de nuvem
(comerciais e de codigo aberto agregadas). O estudo foca na aplica¢ao desses mo-
delos em sistemas agénticos, caracterizados por loops de execugdo continuos e alta
densidade de chamadas. Detalhamos os requisitos de hardware e VRAM necessarios
para executar modelos representativos das familias Llama, Qwen e Gemma nas

faixas de 8B, 32B, 70B e 405B de parametros. Apresentamos dois estudos de caso
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quantitativos detalhados (estacdo de trabalho com 2x RTX 4090 e servidor HGX
com 8x H100 SXM5) para deduzir o custo real por milhdo de tokens (MTok) sob
diferentes niveis de utilizacao (10%, 50% e 100%). Por fim, deduzimos as equagoes
de break-even econdmico, revelando insights financeiros sobre o mercado de nuvem e
custos de eletricidade locais no cenério atual de 2026.

Palavras-chave: LLM. On-Premises. APIs de Nuvem. Sistemas Agénticos. Custo
Total de Propriedade (TCO). Break-Even.

Abstract

This article presents a comparative analysis of the technical, operational, and financial
feasibility of deploying Large Language Models (LLMs) on-premises compared to using
cloud APIs (both commercial and aggregated open-source). The study focuses on the
application of these models in agentic systems, characterized by continuous execution
loops and high query density. We detail the hardware and VRAM requirements needed
to run representative models from the Llama, Qwen, and Gemma families across the 8B,
32B, 70B, and 405B parameter ranges. We present two detailed quantitative case studies
(a workstation with 2x RTX 4090 and an HGX server with 8x H100 SXM5) to derive
the actual cost per million tokens (MTok) under different utilization levels (10%, 50%,
and 100%). Finally, we formulate the economic break-even equations, revealing financial
insights into the cloud market and local electricity costs in the current 2026 landscape.
Keywords: LLM. On-Premises. Cloud APIs. Agentic Systems. Total Cost of Ownership
(TCO). Break-Even.
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1 Introducao

O emprego de sistemas agénticos baseados em inteligéncia artificial tem se expandido
para a automacao de tarefas complexas que demandam multiplos ciclos de execucao.
Diferente de sistemas de conversacao lineares, os agentes autonomos operam de forma
recursiva por meio de metodologias como ReAct [1], Chain of Thought (CoT) [2] e sistemas
multiagentes coordenados [3]. Esse padrao de arquitetura resulta em uma alta densidade
de consultas a modelos de linguagem, em que uma tunica requisicao de usuério pode
demandar dezenas de chamadas sequenciais.

Neste cenario, a selecao da infraestrutura tecnoldgica apropriada, seja por meio da
aquisi¢do de hardware dedicado para implantacao local (on-premises), seja pelo consumo
de capacidade de processamento via interfaces de programagao de aplicacao (APIs) de
nuvem, constitui uma decisao estratégica. Essa escolha envolve o balanceamento de fatores
como laténcia de rede, soberania de dados, flexibilidade de customizacgao e viabilidade
econdmica.

Este trabalho apresenta uma anélise comparativa sobre a viabilidade técnica e financeira
de ambas as alternativas no cenario tecnologico atual. Inicialmente, sao apresentados
os conceitos e defini¢des no referencial teérico. Em seguida, discutem-se os fatores de
escolha de infraestrutura, os requisitos de hardware e a memoéria de acesso aleatério de
video (VRAM) para os modelos abertos Llama [4], Qwen [5] e Gemma [6]. Por fim,
sistematiza-se a relagao entre custo e desempenho dos modelos, com base em estudos de

caso e modelagem de ponto de equilibrio (break-even).

2 Referencial Teodrico

Para a adequada compreensao da andlise de infraestrutura de inteligéncia artificial
descrita neste artigo, faz-se necessaria a definicdo de quatro conceitos fundamentais:

modelos de linguagem de grande porte, agentes auténomos, tokens e sistemas agénticos.

2.1 Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs)

Modelos de Linguagem de Grande Porte (Large Language Models — LLMs) constituem
arquiteturas de redes neurais profundas baseadas predominantemente no mecanismo de
atencao da arquitetura Transformer. Esses modelos sao pré-treinados de forma auto-
supervisionada em corpora de texto massivos, com o objetivo primario de prever a
probabilidade da ocorréncia de um token subsequente dado um contexto linguistico prévio.
A escalabilidade dessas arquiteturas, caracterizada por dezenas ou centenas de bilhoes de
parametros, viabiliza o surgimento de capacidades cognitivas avancadas, como raciocinio
l6gico, compreensao de linguagem natural e geracao de codigo computacional, servindo

como o motor de inferéncia central para arquiteturas agénticas.



SciELO Preprints - Este documento é um preprint e sua situagéo atual esta disponivel em: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.16747

2.2 Agentes Auténomos

De acordo com o levantamento de Wang et al. [7], agentes autdénomos baseados em
Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs) constituem entidades de software capazes
de perceber o ambiente que as cerca, tomar decisdes baseadas em objetivos predefinidos e
executar acoes de forma independente, sem a necessidade de intervencao humana continua.
Esses agentes utilizam a capacidade cognitiva do modelo de linguagem para planejar agoes,
interagir com ferramentas externas e adaptar seu comportamento a partir de observagoes

do ambiente.

2.3 Tokens

No processamento de linguagem natural, tokens correspondem as unidades elementares
de processamento de texto geradas a partir de algoritmos de segmentagao (tokenizagao),
como o Byte-Pair Encoding (BPE). Os tokens podem representar palavras completas,
subpalavras ou caracteres individuais. Em modelos autorregressivos, a inferéncia consiste
na previsao probabilistica sequencial do proximo token a partir de uma sequéncia prévia,
sendo o token a métrica basica de tarifacao e de consumo de memoria no contexto de

inferéncia.

2.4 Sistemas Agénticos

Sistemas agénticos referem-se a arquiteturas de software que integram um ou mais
agentes autonomos para solucionar problemas complexos. Em vez de operar sob uma logica
linear de entrada e saida, os sistemas agénticos organizam loops de execugao continuos que
alternam etapas de raciocinio, consulta a bases de conhecimento externas, execucao de
cddigo e chamada de ferramentas de terceiros por meio de metodologias estruturadas como
o ReAct [1], o Chain-of-Thought (CoT) [2] ou arquiteturas de conversacao multiagentes

coordenadas [3].

3 Recursos Computacionais para LLMs em Sistemas Agénticos:

On-Premises vs. Cloud APls

A divisao entre infraestrutura prépria e nuvem gerenciada nao reside apenas no aspecto
financeiro. O comportamento dindmico dos sistemas agénticos gera requisitos técnicos

especificos que influenciam diretamente a escolha da arquitetura.
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3.1 Quando a Infraestrutura Dedicada (On-Premises / Private Cloud) é

Necessaria

A primeira justificativa para a adogao de infraestrutura local é a laténcia de loops
sequenciais. Em sistemas agénticos, o prompt do passo N depende da resposta obtida no
passo N — 1, estabelecendo uma cadeia de dependéncias em que o tempo de processamento
é critico. Uma laténcia adicional de 150 a 300ms por chamada a uma API externa de nuvem
acumula atrasos de varios segundos em sequéncias de execucao longas, comprometendo a
eficiéncia operacional. A implantacao local, utilizando conexdes internas de rede de baixa
laténcia, reduz esses gargalos de comunicacao externa.

A soberania, a seguranca e a conformidade regulatéria constituem outro fator deter-
minante. Organizagoes que processam dados de alta confidencialidade, a exemplo de
informacoes médicas reguladas pelo regime de dados pessoais sensiveis da Lei Geral de
Protegao de Dados (LGPD) sob fiscalizagao da Autoridade Nacional de Prote¢ao de Dados
(ANPD) no Brasil, ou pelo Health Insurance Portability and Accountability Act (HIPAA)
nos Estados Unidos, enfrentam restricoes quanto ao envio de dados para servidores de
terceiros. O processamento local permite o controle fisico e digital direto sobre a custodia
das informacgoes.

Adicionalmente, as APIs de nuvem comercial frequentemente impoem limites de re-
quisigoes (rate limits), medidos em requisi¢oes por minuto (RPM) ou tokens por minuto
(TPM), para evitar a sobrecarga de seus clusters. Sistemas multiagentes operando con-
correntemente podem exceder esses limites sob cargas elevadas de trabalho, gerando
interrupgoes no fluxo de execugdo. O uso de hardware proprio elimina tais restri¢oes
artificiais, limitando-se apenas a capacidade computacional do equipamento disponivel.

Ha também o aspecto do custo de contexto repetitivo. Em fluxos de trabalho agénticos,
o historico da conversacao e as defini¢bes das ferramentas integradas sao transmitidos
repetidamente a cada iteragdo. Nas chamadas de API de nuvem, o custo é cobrado
por token em cada chamada efetuada. Na infraestrutura local, o custo marginal do uso
continuo de contextos amplos restringe-se ao consumo elétrico do hardware de inferéncia,
o que representa maior previsibilidade de despesas sob alta demanda de tokens.

A customizagao e o ajuste fino (fine-tuning) também justificam a escolha pelo modelo
local. Cenérios que demandam técnicas de adaptacdo nos pesos dos modelos (como
LoRA/QLoRA ou treinamento continuo) ou tokenizadores customizados para dominios
especificos (como o vocabulério juridico ou médico) exigem acesso direto aos pardmetros
do modelo de linguagem. Por fim, cendrios com necessidade de operabilidade offine,
como em ambientes industriais isolados ou locais sem conectividade estavel, demandam

infraestrutura local para garantir a continuidade operacional.
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3.2 Quando o Uso de APIs e Nuvem Gerenciada é Recomendado

Por outro lado, o uso de APIs gerenciadas em nuvem apresenta vantagens relevantes
em cenarios distintos. Para atividades de prototipagem e desenvolvimento de produtos
minimos vidveis (MVPs), o acesso a modelos prontos elimina a necessidade de aportes de
capital iniciais em hardware. Isso permite a realizagdo de testes de conceitos de forma agil
e com menor barreira de entrada.

Além disso, as APIs constituem o canal de acesso a modelos fechados proprietarios
com elevado desempenho em tarefas de raciocinio complexo, cujas arquiteturas nao sao
disponibilizadas em versoes de pesos abertos. Para tarefas de alta complexidade em que a
capacidade cognitiva do modelo ¢ o fator critico para o sucesso da aplica¢ao, a utilizacao
dessas interfaces externas é necessaria.

A flexibilidade frente a flutuagoes e sazonalidade de demanda é outra caracteristica
favoravel das APIs, que operam sob um regime de custos varidveis (OpEz) baseado no
consumo efetivo. Em contrapartida, uma infraestrutura fisica dedicada geraria custos
continuos de depreciacdo mesmo em periodos de inatividade. Por fim, o consumo de
servicos gerenciados reduz a complexidade operacional, transferindo para os provedores
de nuvem a responsabilidade por tarefas como manutencao preventiva, refrigeracao de
data centers, gestao de falhas de hardware e otimizacao de baixo nivel de kernels de

processamento grafico.

4 Requisitos de Hardware e Dimensionamento de LLMs de Pesos

Abertos

Para o planejamento de uma infraestrutura local dedicada (on-premises), o principal
limitador fisico de desempenho é a quantidade de VRAM (Video RAM) disponivel nas
unidades de processamento grafico (GPUs). As familias de modelos de pesos abertos de
maior relevincia no cendrio atual de 2026 compreendem o Llama 3/3.1/3.3 (Meta) [1], o
Qwen 2.5/2.5-Coder (Alibaba) [5] e o Gemma 2 (Google) [6].

4.1 A Férmula de Calculo de VRAM

A estimativa da quantidade de VRAM necessaria para carregar e executar um modelo
em regime de inferéncia pode ser modelada de forma analitica com base na arquitetura de
transformadores [8]. Trata-se de uma regra pratica (rule of thumb) amplamente adotada
pela comunidade [9], ajustada para contemplar a reserva destinada ao cache de chaves e
valores (Key-Value Cache ou KV Cache), além dos buffers operacionais do sistema e do
ambiente CUDA:

VRAM,((GB) =~ (P x B) x 1.2 (1)
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Nessa formulacdo, P representa a quantidade total de pardmetros do modelo (expressa
em bilhoes) e B o tamanho do dado em bytes de acordo com o formato de representagao
numérica e a precisao adotados. Em conformidade com a pratica atual de inferéncia,
assume-se B = 2,0 para meia precisao (FP16/BF16); B = 1,0 para precisoes reduzidas
de 8 bits (FP8/INTS8); e B = 0,5 para quantizagoes de 4 bits (INT4/Q4). O fator
multiplicativo de 1,2 denota uma margem de contingéncia de 20% para acomodar o KV
Cache em sequéncias de contexto tipicas, os buffers de ativagdo do modelo e o consumo de

memoéria do framework de execucao, tais como vLLM [10] ou TensorRT-LLM [11].

4.2 Tabela de Requisitos de Hardware por Tamanho de Modelo (2026)

A Tabela 1 apresenta os requisitos minimos de VRAM e as respectivas recomendagoes
de hardware para diferentes escalas de modelos de pesos abertos.

Para a composicao desta tabela, foram considerados os aceleradores mais comuns em
ambientes de computagao pessoal e corporativa. As recomendagoes foram divididas entre
hardware de consumo (GPUs de arquitetura de desktop e estagoes de trabalho de meméria
unificada) e hardware de servidor (GPUs de nivel empresarial de alta largura de banda).

A estimativa de custos apresentada reflete os valores médios praticados no mercado
internacional em 2026. Para o hardware de consumo, as estimativas sao baseadas nos
pregos recomendados pelo fabricante (MSRP) e pregos de varejo globais. Para o hardware
corporativo, como as GPUs NVIDIA A100 e H100, os valores correspondem ao custo
estimado de aquisi¢do de mercado secundario ou contratos de fornecimento corporativo

em larga escala para servidores completos.

Tabela 1 — Requisitos de hardware por tamanho de modelo (2026)

Modelo Precisito = VRAM Minima Hardware (Consumo) Hardware (Servidor)  Custo Est. (2026)

8B INT4 (Q4) ~4.8 GB 1x RTX 4060 Ti (16GB) 1x NVIDIA L4 (24GB)  $450 - $600
FP16 ~19.2 GB 1x RTX 4090 (24GB) $2,000
14B INT4 (Q4) ~8.4 GB 1x RTX 4060 Ti (16GB) 1x NVIDIA L4 (24GB)  $450 - $800
FP8 ~16.8 GB 1x RTX 4090 (24GB) 1x NVIDIA L4 (24GB)  $2,000
32B INT4 (Q4) ~19.2 GB 1x RTX 4090 (24GB) 1x A100 (40GB/80GB)  $2,000
FP8 ~38.4 GB 2x RTX 4090 (48GB) 2x NVIDIA L4 $4,000 - $8,000+
70B / 72B INT4 (Q4) ~42.0 GB 2x RTX 4090 (48GB) 1x A100 (80GB) $4,000 - $5,000
FPS8 ~84.0 GB Mac Studio M3 (96GB)* 2x H100 (160GB) $5,299 / $70,000
405B INT4 (Q4) ~243 GB 8x RTX 3090,/4090 4x H100 (320GB VRAM)  $16,000 - $20,000
FP8 ~486 GB Mac Studio M5 (pl.) 8x H100 SXM5 (640GB)  $120,000 - $300,000+

*Nota: Arquiteturas de Unified Memory (Apple Silicon) utilizam a RAM do sistema de forma
compartilhada como VRAM; devido a grande largura de banda de memoria e capacidade, essa

arquitetura é comum para a execugdo de modelos de 70B com custos reduzidos.
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5 Sistematizac3o: Parametros, Custos, Benchmarks e Eficiéncia

Economica

A anélise comparativa do desempenho relativo e da viabilidade econémica dos modelos
de pesos abertos exige o cruzamento de suas métricas de capacidade cognitiva com seus
custos operacionais. A Tabela 2 sistematiza essas variaveis, comparando as capacidades
de raciocinio, os investimentos em infraestrutura local e os custos de utilizacao via APIs
comerciais no cenario de 2026.

Os indices de desempenho apresentados (representados pelos benchmarks MMLU para
conhecimento geral, GPQA para raciocinio légico e cientifico de nivel de pos-graduacao
e HumanEval para capacidade de geracao de codigo) foram obtidos diretamente dos
relatérios técnicos oficiais publicados pela Meta AT [4] e pela Alibaba Cloud [5]. Os custos
associados a infraestrutura fisica local e as tarifas de entrada (input) e saida (output) das
APIs foram levantados junto aos indices do portal Artificial Analysis [12] e dos painéis de
precos das respectivas plataformas.

Para avaliar de forma quantitativa o retorno do investimento por token consumido, é
definida a Razao de Custo-Eficiéncia (R..), expressa pela relagao entre o desempenho do
modelo no benchmark MMLU e o custo médio ponderado da API (Tyengea):

MMLU (%)

Rce ==
Thiended

(2)

Onde Tyengeq representa a tarifa mista por milhao de tokens, calculada com base em
uma distribuicao tipica de trafego de sistemas agénticos, composta por 80% de tokens de
entrada e 20% de tokens de saida:

Tblended =0.8 x Tlmput +0.2 x Toutput (3)

Essa razao fornece um indicador normalizado que descreve a eficiéncia cognitiva
adquirida por unidade monetaria gasta. Os resultados evidenciam que os modelos de
menor escala (como o Llama 3.1 8B) apresentam uma razao significativamente mais elevada
devido as tarifas de API extremamente reduzidas em 2026, ao passo que modelos de grande
porte (como o Llama 3.1 405B) oferecem menor eficiéncia de custo bruto por token, embora
sejam necessarios para tarefas de alta complexidade.

Cabe destacar que a inclusao das especificagoes e custos do hardware local na Tabela 2,
muito embora nao influencie diretamente o calculo matematico da razao de custo-eficiéncia
das APIs (R..), justifica-se por razoes metodoldgicas de tomada de decisdo. Primeiramente,
essa estrutura permite confrontar de forma direta o investimento inicial necesséario para a
aquisi¢ao da infraestrutura local (CapEx) com o custo operacional recorrente do uso de
APIs (OpEx) para cada faixa de tamanho de modelo. Em segundo lugar, evidencia como as
barreiras de entrada fisicas escalam de forma exponencial a medida que a complexidade do

modelo aumenta. Por fim, tais custos locais estabelecem os pardmetros de entrada (custo
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fixo de aquisigao) que serdao empregados nas segoes subsequentes para a determinagao do

ponto de equilibrio econdémico (break-even).

Tabela 2 — Benchmarks, Custos de Hardware e Tarifas de API em 2026

Modelo Pardmetro MMLU GPQA HumanEval Hardware Local Custo Hard. API Ent. API Sai. Custo-Eficiéncia*
Llama 3.1 8B 8B 69.4% 30.4% 72.6% 1x RTX 4060 Ti 16GB  $1,500 $0.02 $0.03 3.154.5%

Qwen 2.5 32B 32B 79.0% 41.0%  92.7% 1x RTX 4090 24GB $3,500 $0.07 $0.14 940.5%

Llama 3.3 70B  70B 86.0% 50.5%  89.0% 2x RTX 4090 24GB $6,000 $0.10 $0.30 614.3%

Llama 3.1 405B 405B 88.6% 50.7%  89.0% Servidor 8x H100 SXM5  $300,000 $3.50 $3.50 25.3%

*Nota: A Razdo Custo-Eficiéncia é calculada como MMLU (em %) dividido pelo custo médio misturado
da API por milhdo de tokens (assumindo uma distribuigdo tipica de 80% tokens de entrada e 20% tokens
de saida).

6 Estudo de Caso: Calculo do Custo de MToks On-Premises

Para mensurar a viabilidade econémica do on-premises frente as APIs, apresentamos
dois cendrios reais com modelagem de custo total de propriedade (TCO) sob trés patamares
de utilizacdo mensal, fundamentados na metodologia de andlise de custo e eficiéncia
computacional de inferéncia proposta em trabalhos como FlexGen [13] e FrugalGPT [14].
O TCO (Total Cost of Ownership) é um indicador financeiro que compreende a soma de
todos os custos diretos e indiretos associados a aquisi¢ao, operacao e manutengao de uma
infraestrutura ao longo de seu ciclo de vida ttil. Neste estudo, o TCO mensal é estimado
a partir da soma da amortizacao do capital (depreciacdo), do suporte administrativo e
do consumo de energia elétrica. Ambos os cenarios compartilham os mesmos parametros
financeiros base: depreciagao do hardware em 3 anos (36 meses) com amortizagao linear;
custo de eletricidade comercial de $0,15/kWh para o Cendrio A; custo industrial ou de
data center de $0,10/kWh para o Cendrio B; e periodo mensal de 30 dias, equivalente a
720 horas.

Para o célculo de consumo elétrico, é considerado o indicador PUE (Power Usage
Effectiveness). O PUE expressa a razao entre a energia total consumida pela instalagao
(incluindo sistemas de refrigeracao, transformadores e perdas na rede de distribuicao) e
a energia utilizada estritamente pelos equipamentos de processamento de dados. Dessa
forma, um fator PUE de 1,2 indica que 20% da eletricidade total consumida é destinada

ao resfriamento e suporte da infraestrutura fisica.

6.1 Cenério A: Estacdo de Trabalho Local (Workstation 2x RTX 4090)

O objetivo deste cenario é avaliar o custo de rodar um modelo de 70B parametros,
especificamente o Llama 3.3 70B em quantizagao Q4, em uma estacao de trabalho de alto
desempenho de mercado consumidor.

O investimento inicial (CapEx) é composto por duas GPUs GeForce RTX 4090 de
24GB de VRAM a $2.000 cada, totalizando $4.000 apenas em aceleradores. Somado ao
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gabinete, placa-mae profissional, CPU avancada, 128GB de RAM DDR5, fonte de 1.600W
e SSD NVMe de 2TB, estimado em $2.000, o CapEx total chega a $6.000, resultando em
uma depreciacao mensal de $166,67.

Em termos de consumo energético, o sistema em carga ativa consome 850W. Aplicado
um fator PUE de 1,2 para contabilizar as perdas térmicas e o resfriamento local, a carga
real sobe para 1,02kW. Em estado ocioso (idle), o consumo cai para 150W, ou 0,18 kW
com o mesmo PUE. Isso se traduz em custos horédrios de $0,153 durante a operacio ativa
e $0,027 durante a ociosidade. Em termos de throughput, utilizando vLLM [10] com
paralelismo de tensores (TP=2) e quantizagdo Q4, o sistema atinge uma média de 50
tokens por segundo sob concorréncia moderada, equivalentes a 0,18 MToks por hora ativa.

Os custos por milhdo de tokens gerados variam conforme o nivel de utilizagao do

hardware:

1. Baixa Utilizacao (10% ativo - 72h carga, 648h idle): Tokens = 12.96 MToks. Custo
elétrico = $28.52. TCO Mensal = $195.19. Custo por MTok = $15.06.

2. Média Utilizagao (50% ativo - 360h carga, 360h idle): Tokens = 64.80 MToks. Custo
elétrico = $64.80. TCO Mensal = $231.47. Custo por MTok = $3.57.

3. Alta Utilizagao (100% ativo - 720h carga constante): Tokens = 129.60 MToks. Custo
elétrico = $110.16. TCO Mensal = $276.83. Custo por MTok = $2.14.

6.2 Cenério B: Servidor Corporativo (HGX 8x H100 SXMb)
Este cenario objetiva rodar o Llama 3.1 405B em FPS.

» CapEx (Investimento Inicial): Servidor completo com 8x H100 SXM5 = $300,000.
Suporte corporativo e administracao (10% ao ano) = $2,500/més. Depreciacao
Mensal = $8,333.33. Custo Fixo Total = $10,833.33/més.

« OpEx (Energia em Data Center):

— Consumo em Carga Ativa: 10 kW. Com PUE de 1.3, consumo = 13.0 kW.
— Consumo em Espera (Idle): 2 kW. Com PUE 1.3, consumo = 2.6 kW.

— Custo Energia Ativa (hora): 13.0 kW x $0.10 = $1.30/hora.

— Custo Energia Idle (hora): 2.6 kW x $0.10 = $0.26/hora.

« Vazao (Throughput): 800 tokens por segundo. Geragao por hora ativa = 2.88 MToks.

Os custos por milhdo de tokens gerados variam conforme o nivel de utilizagdo do

hardware:

1. Baixa Utilizagao (10% ativo - 72h carga, 648h idle): Tokens = 207.36 MToks. Custo
elétrico = $262.08. TCO Mensal = $11,095.41. Custo por MTok = $53.51.
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2. Média Utilizagao (50% ativo - 360h carga, 360h idle): Tokens = 1,036.80 MToks.
Custo elétrico = $561.60. TCO Mensal = $11,394.93. Custo por MTok = $10.99.

3. Alta Utilizagao (100% ativo - 720h carga constante): Tokens = 2,073.60 MToks.
Custo elétrico = $936.00. TCO Mensal = $11,769.33. Custo por MTok = $5.68.

7 Equaces e Analise de Break-Even (Ponto de Equilibrio)

Para formular o ponto de equilibrio de custos em termos de volume mensal de tokens
gerados (V, expresso em milhoes de tokens), definimos as equacoes de custos de cada

opcao, conforme os modelos analiticos de otimizacao de custo de inferéncia na literatura
[14].

7.1 Formulacdo Matematica

O custo mensal de usar uma API baseada em volume de tokens é diretamente propor-

cional & demanda:

CAPI(V) =V X Thlended (4)

onde Thiended ¢ 0 preco médio ponderado por milhao de tokens cobrado pelo provedor,
conforme definido na Secao 5.

A estrutura de custos da infraestrutura local é diferente: possui uma componente fixa
mensal /', independente do uso, somada a um custo varidvel incremental proporcional ao

volume gerado:

COn—Prem(V) =+ IDincremental xV (5)

O custo fixo F' engloba a depreciacao do hardware, os custos de manutencao e a

eletricidade consumida mesmo em estado ocioso durante todas as horas do meés:
F = Dmensal + Overheadmaim + (720 X Ojd]e) (6)

O custo elétrico incremental por milhao de tokens gerados representa o acréscimo de

consumo energético ao sair do estado ocioso para a operacgao ativa:

Cactive — Cial
Rncremental - active > 5 (7)
MToks por hora ativa

O ponto de equilibrio econémico ocorre quando as duas curvas de custo se cruzam, ou
seja, quando Capr(V) = Con-prem (V). Resolvendo para o volume V:
F

‘/break—even - (8)
Tblended - Pincremental
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Uma observagao matematica de grande relevancia pratica: se Thiended < Pincremental; O
denominador torna-se nulo ou negativo, indicando que o custo marginal da eletricidade do
hardware local ja supera o preco da API. Nesse caso, um break-even puramente financeiro

¢ inviavel do ponto de vista matematico, independentemente do volume gerado.

7.2 Aplicacdo Pratica do Ponto de Equilibrio
7.2.1 Cenario A: Estacdo de Trabalho (Workstation 2x RTX 4090)

Para o Cendrio A, os parametros derivados sdo: custo fixo F' = $166,67+(720x$0,027) =
$186,11 e custo incremental Picremental = ($0,153 — $0,027)/0,18 = $0,70/MTok. A curva
de custo local é, portanto, Copn prem(V) = 186,11 4+ 0,70 x V.

Confrontando essa curva com diferentes APIs de mercado em 2026, encontram-se

resultados qualitativamente distintos. Contra o Claude Sonnet 4.6 (Anthropic), com prego
blended de $5,40/MTok, o break-even é atingido em:

186,11

V= 5.40 — 0,70

~ 39,6 MToks/més (9)

Isso corresponde a pouco mais de 7 horas ativas por dia: um volume realista para uma

equipe com uso intenso, tornando a estagao local economicamente vantajosa nesse regime.

Contra o GPT-40 (OpenAl), com blended de $4,00/MTok, o break-even sobe para:

186,11

V= 4,00 — 0,70

~ 56,4 MToks/més (10)

ainda factivel em ambientes de alta demanda (10,4 horas ativas por dia).

O cenario muda radicalmente ao comparar com APIs de c6édigo aberto comoditizadas.
O Llama 3.3 70B hospedado no Groq [15], a $0,63/MTok blended, ja torna o denominador
negativo (0,63 — 0,70 = —0,07): o custo marginal da eletricidade local por token é
maior do que o preco integral da API de nuvem. A situacao é ainda mais desfavoravel
contra o OpenRouter/Deeplnfra [16], que oferece o mesmo modelo a apenas $0,14/MTok
blended, o que resulta em um denominador de —0,56. As tarifas reduzidas oferecidas por
essas plataformas sao baixas a ponto de a tarifa elétrica local torna a maquina prépria
financeiramente inviavel para fins de economia de tokens. A tnica justificativa para rodar
a maquina local, nesses casos, reside em requisitos de seguranca, privacidade ou laténcia

interna.

7.2.2  Cenario B: Servidor 8x H100 (Modelo Llama 3.1 405B)

Para o Cenario B, os parametros sao: F' = $11.020,53 e Picremental &~ $0,361/MTok.
Confrontando com a API do Llama 3.1 405B na Together AI [17] ($3,50/MTok flat), o

calculo indica que seria necessario gerar:

11.020,53

= ——— ~3.510,8 MTok ¢ 11
350 — 0.361 3.510,8 MToks/més (11)
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Contudo, a capacidade maxima teérica de um servidor de 8xH100 em carga plena é
de apenas 2.073,6 MToks/més. Como o teto de produgao fisica é inferior ao volume de
break-even, um unico servidor de 8 xH100 ¢ incapaz de atingir o ponto de equilibrio eco-
nomico frente a API gerenciada, independentemente do nivel de utilizacdo. A depreciagao
substancial de $300 mil em 36 meses é o principal responsédvel por essa inviabilidade.

A anélise contra o Claude Sonnet 4.6 ($5,40/MTok blended) aponta um break-even
de V' =~ 2.187 MToks/més, ligeiramente abaixo do teto de produgao de 2.073,6 MToks.
Essa proximidade sugere que, a partir de miltiplos nds corporativos (nos quais o custo
administrativo e operacional é diluido sobre uma frota maior) ou em organizagoes com
dezenas de agentes rodando concorrentemente sobre documentos complexos, o break-even

contra APIs fechadas de ponta comeca a se justificar do ponto de vista financeiro.

8 Discussao: Arquitetura Hibrida e Roteamento de Modelos em

2026

A constatacdo econdmica mais importante do cenario de 2026 reside na elevada eficién-
cia das APIs de modelos abertos comoditizados. A concorréncia entre provedores equipados
com hardware customizado (TPUs e LPUs da Groq [15]) e centros de processamento de
dados integrados a matrizes energéticas sustentaveis de baixo custo reduziu significati-
vamente os precos por token. A andlise financeira demonstra que o custo operacional
correspondente a eletricidade necessaria para processar cargas de trabalho localmente em
uma GPU de consumo RTX 4090, em regioes com tarifas elétricas de padrao comercial,
supera o valor de aquisi¢ao de tokens nas APIs dos mesmos modelos sob a forma de servigos
gerenciados. Esse processo de deflacao de pregos foi acentuado pela entrada de provedores
globais altamente competitivos, como a DeepSeek [18], que viabilizaram a oferta de tokens
a precos historicamente baixos por meio de infraestruturas compartilhadas e otimizadas
em larga escala.

Nesse contexto, consolida-se o emprego de arquiteturas hibridas estruturadas em torno
de um gateway de inteligéncia artificial habilitado com capacidades de roteamento de
modelos (model routing) [14]. O roteamento de modelos consiste em uma técnica de gestao
dinamica de requisicoes, na qual cada prompt de entrada é avaliado por um componente
intermediario (classificador de complexidade ou mecanismo de regras) e direcionado ao
modelo mais adequado. Essa abordagem visa balancear custo, laténcia e capacidade de
processamento de acordo com as especificidades da tarefa. As estratégias de otimizagao

operacional incluem:

1. Roteamento por Complexidade (Regra 85/15): Esta abordagem consiste no direcio-
namento automatico de aproximadamente 85% das tarefas rotineiras de agentes —

como formatacao de dados, extracdao de entidades e respostas a consultas simples —
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para modelos locais de menor escala (como o Llama 3.1 8B, caracterizado por baixo
consumo energético) ou para APIs comoditizadas de baixo custo [16]. Reservam-se
as tarefas de alta complexidade cognitiva, representadas pelos 15% restantes, para

modelos de fronteira acessados via APIs pagas (como o Claude 3.5 Sonnet).

2. Compartilhamento e Cache de Contexto (Context Caching) [19]: Esta técnica
viabiliza o agrupamento de requisi¢bes que compartilham contextos idénticos (como
manuais de instrucao de agentes ou bases de conhecimento estaticas) no gateway,
permitindo reducoes tarifarias de até 90% em provedores de nuvem que suportam
cache de tokens, ou otimizando a laténcia por meio do gerenciamento local do cache

de chaves e valores (KV Cache) na meméria do sistema.

9 Especificidades de Implementacdo em Setores Criticos (Pdblico,
Judiciério e Bancério)

A andlise de viabilidade para a implantacao de Modelos de Linguagem de Grande
Porte nao se restringe as variaveis financeiras de CapEx e OpEx. Em setores altamente
regulados, as restri¢oes juridicas e de governanca frequentemente se sobrepoem as métricas
de ponto de equilibrio econdémico, tornando a infraestrutura local ndo apenas vantajosa,
mas obrigatéria. Esta secao discute os fatores regulatorios e estratégicos que moldam a

escolha arquitetural no setor publico, no poder judiciario e no setor bancério.

9.1 Setor Publico e Soberania Digital Nacional

No setor publico, a questao da soberania digital transcende qualquer calculo de custo por
token. A dependéncia de provedores de computacdo em nuvem estrangeiros expoe dados
nacionais as leis de jurisdigoes externas, como ocorre com as implicacoes extraterritoriais
do CLOUD Act norte-americano [20], que autoriza autoridades dos Estados Unidos a
solicitar dados sob o controle de empresas sediadas em seu territorio, independentemente
da localizacao fisica dos servidores. Esse risco juridico é incompativel com o tratamento
de informacoes classificadas ou estratégicas do Estado.

No contexto brasileiro, a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD) [21] impoe diretrizes
estritas sobre o tratamento de dados pessoais pela administracao ptblica. Normas técnicas
do Gabinete de Segurancga Institucional (GSI/PR) e da Secretaria de Governo Digital
exigem que informacgoes sensiveis ou classificadas sejam processadas em data centers
localizados em territorio nacional. Embora a administracao publica priorize a computacao
em nuvem para servicos gerais de menor criticidade, em que os ganhos de escala e
agilidade sao expressivos, a ado¢ao de LLMs para dados estratégicos governamentais aponta
invariavelmente para implantacoes estritamente locais, em infraestruturas controladas por

empresas publicas de TT como o SERPRO e a DATAPREV, ou para parcerias com nuvens
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soberanas nacionais que garantam soberania operacional, juridica e tecnologica absoluta

sobre a custddia das informacoes do Estado.

9.2 Poder Judiciario, Sigilo Processual e Explicabilidade Algoritmica

O Poder Judiciario opera com fluxos documentais que concentram um volume ex-
traordinario de dados sensiveis: segredo de justica, inquéritos policiais sigilosos, dados
de menores, registros financeiros e relatérios de inteligéncia de seguranca ptblica. O
simples trafego dessas informagoes por APIs de nuvens corporativas comerciais de terceiros
representa um risco grave de vazamento e quebra de sigilo processual, com potencial de
comprometer a integridade de investigagoes e ferir direitos fundamentais.

Do ponto de vista regulatério, o Conselho Nacional de Justica (CNJ), por meio
da Resolugao n® 332/2020 [22], exige que sistemas baseados em inteligéncia artificial
no Judiciario observem critérios rigidos de explicabilidade algoritmica e seguranga. A
explicabilidade importa porque magistrados e partes do processo devem ter condigoes
de auditar o funcionamento dos modelos para contestar eventuais viéses em decisoes
assistidas por TA. A seguranca, por sua vez, demanda que o Judiciario detenha o controle
integral do pipeline de inferéncia, o que inclui a capacidade de inspecionar os pesos do
modelo e controlar a base de dados de treinamento para mitigar a incorporacao de vieses
sistematicos.

Essa combinacao de exigéncias faz com que o Poder Judiciario opte prioritariamente
pelo desenvolvimento e hospedagem local de modelos de pesos abertos. A infraestrutura
dedicada, no A&mbito da Plataforma Digital do Poder Judiciario (PDPJ-Br), atua como
barreira técnica e institucional contra o compartilhamento de metadados jurisdicionais
com corporagoes privadas globais, preservando a autonomia e a soberania do sistema de

justica.

9.3 Setor Bancario: Resiliéncia Operacional, Risco de Lock-in e Regulamenta-
cao

No setor bancario e financeiro, a protecao ao cliente e o Sigilo Bancario, resguardado pela
Lei Complementar n® 105/2001 [23], exigem protegdo absoluta contra o compartilhamento
nao autorizado de transagoes e dados cadastrais. No Brasil, o Banco Central (BACEN)
regula as diretrizes de seguranca cibernética e o uso de servicos de nuvem por meio
da Resolugdo CMN n® 4.893/2021 [24], que impde obrigacdes severas as instituigoes
financeiras quanto a rastreabilidade, auditabilidade e continuidade operacional dos servigos
tecnologicos criticos.

Um dos vetores de risco mais significativos para os bancos é a dependéncia de ponto
unico de falha. Ao delegar a inferéncia de LLMs inteiramente a uma API comercial de

nuvem, a instituicao subordina seus servicos de atendimento inteligente, andlise de crédito
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e deteccao de fraude a disponibilidade de um provedor externo. Uma interrupc¢ao global
do provedor pode paralisar operacoes criticas, o que é incompativel com as exigéncias do
BACEN de planos robustos de continuidade de negdcios. A implantacao local ou hibrida
confere ao banco o controle total sobre o uptime de seus sistemas de TA.

O risco de wvendor lock-in é igualmente estratégico. A dependéncia tecnoldgica e
comercial de um tnico fornecedor de API restringe a flexibilidade dos bancos de renegociar
precos, adotar modelos mais avancados de outros fornecedores ou repatriar workloads para
hardware préprio diante de oscilagoes tarifarias. Ao optar por modelos de pesos abertos
hospedados em clusters préprios ou em arquiteturas multi-cloud privadas, as institui¢oes
financeiras preservam a portabilidade e a autonomia estratégica de longo prazo.

H&a ainda o imperativo de auditabilidade continua. O regulador exige que bancos
tenham condigoes de auditar seus prestadores de servigos tecnolégicos criticos, o que
provedores de nuvem publica global limitam severamente em termos de acesso fisico e
inspecao de sistemas. Modelos hospedados localmente ou em nuvens privadas controladas
eliminam essa barreira, garantindo conformidade plena com as exigéncias do BACEN.
Soma-se a isso o fato de que grandes bancos, dado o elevado volume de transacoes diarias,
atingem escalas de demanda de tokens em que o custo de APIs comerciais se torna
proibitivo, tornando a amortizacdo de supercomputadores proprios um investimento de

payback relativamente curto e com custo marginal de operacao extremamente baixo.

10 Conclusao

A investigacao comparativa realizada neste estudo demonstra que a viabilidade de
implantar Modelos de Linguagem de Grande Porte em infraestrutura local para sistemas
agénticos em 2026 é condicionada por fatores econdmicos, computacionais e regulatorios
concorrentes.

Sob a perspectiva estritamente econdmica, a consolidagao das APIs de modelos abertos
comoditizados alterou a dinamica classica de custos entre processamento local e em nuvem.
A eletricidade necessaria para a execucao local de inferéncias em hardware de consumo
supera, em regioes sob tarifas comerciais padrao, o custo de aquisicao de tokens via APIs
comerciais. Para modelos de grande escala, como o Llama 3.1 405B, a rapida obsolescéncia
tecnolodgica aliada ao custo de depreciagao do hardware de servidor limita a atratividade
do investimento fisico. O calculo do ponto de equilibrio econémico indica que o limite
fisico mensal de geracao de um 1inico né de processamento corporativo é inferior ao volume
demandado para justificar a transicao financeira em relagdo a APIs de terceiros.

Por outro lado, em cenarios nos quais a decisao de projeto é orientada por requisitos
técnicos nao financeiros (como laténcia estrita, operacao em redes isoladas ou necessidade
de conformidade com marcos legais como a LGPD [21]), a infraestrutura dedicada ¢ a

alternativa adequada. A analise setorial confirmou que o tratamento de dados estratégicos
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governamentais, o segredo de justiga no Poder Judicidrio [22] e a custédia de transagoes
bancérias protegidas por sigilo operacional demandam controle absoluto dos pesos dos
modelos e da seguranca do trafego de dados.

Nesse panorama, a abordagem otimizada para as organizacoes consiste na adocao de
arquiteturas hibridas com roteamento inteligente de modelos. Essa estratégia integra a
eficiéncia de custos das APIs comoditizadas para demandas de baixa complexidade, a
capacidade de modelos de fronteira para inferéncias criticas e a soberania e baixa laténcia
da computacao local para dados confidenciais, maximizando o desempenho do sistema

agéntico sob conformidade regulatoria.
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