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CLOUD COMPUTING PARA MACHINE LEARNING: SINERGIA PARA A ESCALABILI-
DADE E VELOCIDADE DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Resumo

Introdugao

Cloud Computing e Machine Learning séao
areas da computagdo com grande potencial e
atualmente ocupam cada vez mais espago e
que devem se projetar para o futuro. Essas
areas se complementam e apesar de se tratar
de campos diferentes, a inteligéncia artificial
precisa trabalhar com grandes quantidades de
dados, e com aprendizado em grande escala,
com uma quantidade de dados maior ainda.
Cloud Computing entrega a escalabilidade ne-
cessaria com uma infraestrutura dispensando
muitas vezes, o aparato fisico, trazendo eco-
nomia, ndo apenas monetario, mas também,
espacial. Existem Large Language Models
(LLM) que chegaram absorver mais de 570
gigabytes de apenas dados limpos, ou seja,
pos filtragem a partir do Big Data que podia
envolver mais de 45 terabytes de conteudo
(SHAIP, 2025). O custo desse armazenamen-
to de forma fisica, pode ultrapassar 5 mil déla-
res podendo mais que duplicar o valor, ao
passar dos 100 terabytes, estimativa dos mo-
delos mais recentes, contando os gastos com
a parte fisica da computagao e a energia elé-
trica necessaria para manter os computado-
res, esse valor poderia ultrapassar os 300 mil
dolares. Com Cloud Computing, esse valor
pode ser reduzido drasticamente, ja que, ma-
nutencado, energia gasta e servidores estao
incluidos no servico. Segundo dados divulga-
dos pelos maiores provedores de nuvem do
mundo, a Eficacia de Uso de Energia (Power
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Usage Effectiveness - PUE), métrica que rela-
ciona a energia total consumida pelo data cen-
ter a energia usada exclusivamente pelos
equipamentos de Tl, entrega valores que pelo
menos até 2025 ficam em torno de 1,04 a 2,0.
Podem ir de 4% a 50% com base na energia
total usada pelos servidores, sendo que,
quanto menor a porcentagem, maior eficiéncia
(Barr, 2015). A Aprendizagem de Maquina
(Machine Learning) aprimora a inteligéncia ar-
tificial por meio da coleta e analise de dados,
buscando fazer a maquina pensar ou agir co-
mo humanos, com racionalidade ou imitagao.
Para isso, sdo necessarios dados de alta qua-
lidade. O aprendizado n&o se limita a respon-
der perguntas complexas, mas também a ge-
rar previsdes e respostas probabilisticas. Um
exemplo é quando um usuario pesquisa um
produto e, em seguida, recebe anuncios rela-
cionados, refletindo a adaptagdao da maquina
ao seu comportamento. Isso acontece rapida-
mente por conta da forma que o Machine Le-
arning funciona, ele gera, testa, descarta e re-
fina hipoteses em uma fracdo de segundos,
de forma que nenhum ser humano no mundo
seria capaz de fazer. Essas “hipéteses” na
verdade sao geradas a partir de dados, como
visto antes, uma LLM manteve padrdes de
apenas 1,24% dos dados que Ihe foram entre-
gues, e os 98,76% restantes foram Uteis para
o treinamento, testados e descartados. Mes-
mo os dados mantidos e incorporados ficam
armazenados em servidores de nuvens, tor-
nando o processo muito mais rapido entregan-
do mais produtividade para qualquer que seja
0 processo (Shaip, 2025). Para entender a ca-
pacidade do Cloud Computing e porque é um
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otimo complemento para Machine Learning, &
necessario entender o seu conceito. Cloud
Computing basicamente é a abstragédo de re-
cursos fisicos para meios virtuais facilitando
também sua utilizagdo, modificando e ajustan-
do hardware, software, plataformas de desen-
volvimento e servigo para uma carga de traba-
Iho variavel de acordo com as escolhas do cli-
ente, comercializado no formato em que se
paga pelo uso (pay-as-you-go). Substituindo
entdo aspectos fisicos e ativos da Tl por servi-
¢os integrados virtualmente. Sendo uma de
suas maiores vantagens como suporte ao Ma-
chine Learning, o fato de sua elasticidade
acompanhar a demanda por meio de um ajus-
te fino, onde se tem a quantidade necessaria,
anulando gastos redundantes ou desnecessa-
rios.

Objetivos

Objetivo Geral

A presente pesquisa tem como objetivo geral
analisar e avaliar a relagao entre Cloud Com-
puting e Machine Learning com foco no uso de
Cloud Computing para Big Data, visando agili-
zar e reduzir custos de processos e filtragem
de dados.

Objetivos Especificos

e Analisar o funcionamento da elasticidade e
escalabilidade de uma nuvem para o armaze-
namento de grande quantidade de dados.

e Investigar a relacdo entre Machine Learning
e Cloud Computing.

e Analisar a diferenga entre Cloud Computing
e Virtualizagao.

e Comparar o desempenho e custo de Cloud
Computing com solugdes baseadas em virtua-
lizagao local.

e Realizar experimentos com uma IA construi-
da com Big Data em nuvem.

Metodologia

A pesquisa adota uma abordagem mista, teori-
ca e experimental onde o uso de Cloud Com-
puting sera testado junto a Machine Learning
para trazer amostras reais de desempenho,
com parametros reais e comparagoes. A bus-
ca pelas informacoes foi feita a partir de ques-
tdes que levaram a temas pertinentes, cada
uma dessas questdes levava a uma ou mais
informacgdes, essa informagao poderia concluir
0 assunto ou gerar uma nova quest&o, assim
podendo ramificar-se o tema, semelhante ao
funcionamento de uma arvore binaria. Diante
de informagdes sobre certas tecnologias, foi
buscado uso real de empresas como a NVI-
DIA, a Pure Storage, a Dell EMC e algumas
outras. Houve também a busca de documen-
tacoes de desenvolvimento com Machine Le-
arning e de servigos de nuvem como a docu-
mentagdo Python e os servigos da AWS. A
pesquisa inicial, que descreve informacgdes e
procura questdes sobre todos os temas que
se conectam ao tema principal foi feita a partir
de leituras de trabalhos de autores da area,
artigos cientificos de grandes instituicbes de
ensino e a partir de documentagdes de gran-
des corporagdes de tecnologia. A AWS
(Amazon Web Services), plataforma de ven-
das de servigcos de Cloud Computing, forneceu
muitas das métricas e informacdes especificas
do funcionamento da Machine Learning dentro
do Cloud Computing. O Google Cloud (servigo
de nuvem da Google), foi o servigo usado para
0 experimento. Para conceitos ou dados ge-
rais, documentagdes e artigos de corporagdes
de tecnologia como Cloudflare, Oracle e
NVDIA, foram utilizados.

Modelo Experimental para Avaliagao da Es-
calabilidade e Elasticidade

O que gerou os conceitos basicos do experi-
mento foi o livro “Data Science do Zero — No-
¢bes Fundamentais com Python”, escrito por
Joel Grus (engenheiro de Software, cientista
de dados e engenheiro pesquisador). Joel
Grus propde um desafio relacionado a cién-
cias de dados. No desafio devemos procurar
conectores-chave a partir dos dados de funci-
onarios de uma empresa ficticia, buscando
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suas amizades e interesses. O desafio é prati-
co e de certa complexidade, mas define muito
bem um conceito de machine learning, o

“sistema de recomendacao”’.Precisou ser
construida uma Interface de Programacéao de
Aplicagdes (API), para que fosse possivel criar
uma comunicagao entre os dados de nomes
de funcionarios, seus relacionamentos e seus
interesses.

Para escalar o processo e testarmos e compa-
rarmos a elasticidade da nuvem, foram au-
mentados o numero de funcionarios e de inte-
resses, logo apds, foi feito um segundo experi-
mento com um sistema de adicédo de funciona-
rios, A Inteligéncia artificial deveria coletar os
dados e modificar as recomendacgdes em tem-
po real. Todo processo, foi construido utilizan-
do-se do Anaconda (distribuicdo do Python
que inclui o gerenciador de pacotes, incluindo
pacotes de Machine Learning), Pycharm
(ambiente de Desenvolvimento Integrado para
programagado em Python), o Google Cloud
(servigo de nuvem da Google) e um computa-
dor modesto com as seguintes especificagdes.
Processador: Ryzen 7 — 5700g, 16GB de
RAM, SSD NVMe PCI Express 3.0.

Apo6s o experimento, precisamos entender se
0 que ocorreu, também acontecia em maior
escala, para isso foram encontrados dados
publicos, divulgados por Jennifer Han
(engenheira Sénior de Analise na Netflix) e
Pallavi Phadnis (engenheira de dados na Net-
flix), e dados divulgados pelo Google sobre o
Spotify.

Resultados e Discussao

Fora feito um experimento simples replicando
e adaptando uma situacdo descrita por Joel
Grus, em seu livro, “Data Science do Zero —
Nocdes Fundamentais com Python”, tal expe-
rimento se tratava em definir uma lista hipotéti-
ca de pessoas, pessoas que trabalhem na
mesma empresa, apos isso, cada uma dessas
pessoas definiam suas relagdes com as outras
pessoas da mesma empresa, indo grau um ao
dois, grau um significando pouca ou nenhuma
proximidade, o grau dois significando proximi-
dade ou amizade entre os funcionarios, geran-
do relagdes de um para muitos ou de um para
um, além disso cada funcionario deveria ter
seus proéprios interesses como musica, arte,

academia ou natureza, gerando dados como
os descritos no Quadro 1.

Quadro 1 - Quadro hipotético de funcionarios,
relacionamentos e interesses

FUNCIONARIOS RELACOES DE PROXIMIDADE INTERESSES

Alberto Luciana, Jodo, Hugo Musica, carros, academia

Alexandre Augusto, Daniela, Jodo Video-game, academia, natureza

Augusto Alexandre, Carlos Carros, esportes

Carlos Augusto, Daniela Ufologia, video-game, natureza

Daniela Augusto, Carlos Yoga, natureza, academia

Hugo Alberto,Rosana, Joao, Pedro Academia, esportes, natureza

lodo Alberto, Alexandre, Hugo Video-game, ufologia, misica

Luciana Alberto, Pedro Artes, viagem, natureza

Pedro Hugo, Luciana Carros, musica, video-game

Rosana Hugo Muasica, esportes, yoga

Fonte: Autoria prépria.

Com os dados apresentados no Quadro 1 é
possivel testar e evidenciar varios dos assun-
tos ja discutidos, apesar de ser um algoritmo
simples, ele nos traz a facil escalabilidade pa-
ra testar a elasticidade da nuvem, aumentan-
do o numero de funcionarios, de relacdes e de
interesses. Possibilitando também o descarte
de alguns dados menos relevantes, como
‘com quais funcionarios, cada funcionario nao
tem nenhum tipo de relagdao?”. Esse sistema
criado € uma simplificacdo de como realmente
funciona um sistema de recomendagao de
uma rede social, ou de um aplicativo de com-
pras. Vemos no quadro de exemplos que Hu-
go € a unica conexao proxima de Rosana, em
contrapartida, Hugo também é proximo de Al-
berto, Jodo e Pedro. A inteligéncia artificial de
uma rede social, traria essas informacdes da
nuvem e passaria a recomendar os amigos de
Hugo para Rosana. Os interesses tém fungao
parecida, fariam com que além dos amigos de
Hugo fossem recomendados a ela, os funcio-
narios em geral que tivessem interesses pare-
cidos também fossem recomendados, trazen-
do exemplos reais de filtragem colaborativa e
fitragem baseada em conteudo. Para testar e
comparar a elasticidade da nuvem, utilizamos
0 mesmo método utilizando funcionarios, rela-
cOes e interesses. A Inteligéncia artificial deve-
ria coletar os dados e modificar as recomen-
dagdes em tempo real. Apods isso, foi testado a
diferenca no tempo de resposta da IA ao au-
mentar o numero de dados absorvidos em
uma nuvem do Google Cloud. E em um servi-
dor local emulado em um computador. Os da-
dos sem a adicao dos funcionarios a cada mi-
nuto geraram a Figura 1:
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Figura 1 — Grafico de comparagido de desempenho
entre um Servidor local e uma nuvem.
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Fonte: Autoria propria.

Esse grafico demonstra a relagado de tempo e
laténcia do funcionamento da IA com os mes-
mos 100 funcionarios pré-estabelecidos, é
possivel perceber que a laténcia do servidor
local emulado no proprio computador € mais
estavel e menor que a laténcia da nuvem. Isso
porque, para dados sao estaticos e estdo em
menor quantidade, junto com as oscilagdes de
rede, causadas por problemas de rede.

Ao adicionar 5 funcionarios por minuto em um
periodo de uma hora, totalizamos 400 funcio-
narios e a situagao se inverte, como pode ser
visto na Figura 2, logo abaixo:

Figura 2 - Grafico de comparagdao de desempenho
entre um Servidor local e uma nuvem apés a adigao
de 5 funcionarios por minutos.
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Fonte: Autoria Propria.

Em um tempo menor que 30 minutos é possi-
vel perceber que o servidor local mantém uma
laténcia menor, mas logo depois que 0 nume-
ro de funcionarios passou de 250, a laténcia
chegou até 1600ms (equivalente a 1.6 segun-
dos de espera) no servidor local. Enquanto
isso a laténcia média da nuvem se manteve

parecida durante todo o processo. Isso acon-
tece pois, apos 40 minutos, a nuvem ativou o
sistema de escalonamento automatico, que
aloca recursos computacionais de acordo com
a demanda do processo. A analise dos dados
quantitativos evidéncia que para processos
dinamicos, onde a quantidade de dados tende
a aumentar exponencialmente a escalabilida-
de da nuvem tende a se comportar melhor em
todo o sistema, entregando mais velocidade
de resposta. O funcionamento do servidor lo-
cal, ao ser colocado sobre estresse, teve uma
piora de até 160 vezes comparado ao seu de-
sempenho anterior, com dados estaticos, en-
quanto a nuvem manteve desempenho pareci-
do e quando se mostrou necessario, utilizou-
se de sua elasticidade para manter o desem-
penho. Isso acontece porque a nuvem utiliza
um meétodo chamado de elasticidade horizon-
tal, onde a necessidade responde ao uso e ao
preco com o método “paguepelo-uso”. Dividin-
do a carga de trabalho entre os varios servido-
res usados pela nuvem. Refinando o proces-
so, utilizando imagens como dados, a diferen-
¢a seria ainda maior comparado ao computa-
dor utilizado como servidor local, isso porque
como dito em suas especificagdes, € utilizado
uma placa grafica integrada, o que pode dimi-
nuir ainda mais, o desempenho do servidor
local. A melhor forma de manter o desempe-
nho da nuvem e do servidor local mais pare-
Ihos, seria, utilizando-se da elasticidade verti-
cal no servidor local. Ou seja, melhorar o ser-
vidor emulado no computador local a partir da
melhora do hardware do proprio computador.
Para comparar essa op¢ao, é preciso buscar a
contribuicdo de cada uma das pecgas para com
Machine Learning e se continua sendo uma
opgao viavel em comparacado a nuvem. O pro-
cessador (CPU), utiliza da sua quantidade de
nucleos para executar 0s processos, COmo no
caso em questdo em que o processador con-
tém 8 nucleos para executar calculos e opera-
coes complexas de forma separada, e cada
um deles executando uma sequéncia por vez.

O problema é que para tarefas que exigem
muito mais como o processamento de ima-
gens ou de modelos de trés dimensdes, o
CPU necessita do acompanhamento de uma
GPU. Agindo em conjunto, a CPU busca con-
cluir as tarefas da forma mais rapida possivel,
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utilizando-se inclusive de memoria cache para
recuperar dados para a memoria principal,
agindo sempre em baixa laténcia.

A GPU é construida para suportar a alta latén-
cia das memodrias e isso a torna essencial pa-
ra trabalhar em servidores locais, quando os
dados sdo mais que conjuntos de texto. Essas
duas pegas evidenciam o segundo problema
da adogao de servidores locais, junto a pegas
de armazenamento, memorias RAMs e fontes.
O processo € muito mais caro do que contra-
tar o servico de uma nuvem. No caso das
GPUs e CPUs em especifico o problema é
ainda maior, parte do encarecimento, se deve
a projecao de chipsets e sua construgao. Exis-
te uma escassez global de semicondutores
causada por uma grande demanda por circui-
tos integrados e pela guerra comercial entre
China e Estados Unidos. Segundo Rizzo
(2024), a cadeia de fornecimento de silicio
evoluiu para ser eficiente, mas isso também a
tornou fragil. A McKinsey, empresa de consul-
toria empresarial americana, realizou uma
pesquisa mostrando a projegao de valor de
mercado para os semicondutores em diversas
areas, de 2021 a 2030. Como pode ser visto
na Figura 3.

Figura 3 - A projecido de valor de mercado para os

Global semiconductor market value by vertical, indicative, $ billion

CAGR, 2021-30, Growth contribution per

1,065 vertical, 2021-30, %
60 Wired communication 5

95 Consumer electronics 10

130 Industrial electronics 15

Automotive electronics

Wireless communication

Computing and data storage

2021 2030

semicondutores em diversas areas, de 2021 a 2030.
Fonte: McKinsey, 2024

Apesar de apresentar crescimento, a pesquisa
também projetou um aumento de preco dos

chipsets de pelo menos 2% ao ano, o que tor-
na ainda maior a precificacdo de CPUs e
GPUs que depende diretamente de chips para
seu funcionamento. Podemos também usar o
preco das pecas do computador usado para
criar o servidor emulado, além de somar o pre-
¢o de uma elasticidade vertical feita para com-
parar diretamente com as médias de laténcia
da nuvem. O que nos leva a Tabela 1, com
valores médios do més de setembro de 2025
para pegas de computadores e para servigos
de nuvem, no padrao de moeda Real Brasilei-
ro.

Tabela 1 — Comparagdo de gastos entre hardware
e nuvem para o experimento (baseado na média
de valores de setembro de 2025).

Computador Computador pos elasticidade|Nuvem valor mensal

8.000,00 | R$

R$ 3.000,00 | R$ 200,00

Fonte: Autoria prépria.

E preciso um investimento de 5 mil reais pa-
ra atingir desempenho parecido ao de uma
nuvem de 200 reais que oferece suporte e
automatizagdo de alguns processos. Para
um projeto real, os valores costumam passar
dezenas de milhares mesmo para nuvens,
crusters (aglomerado de maquinas conecta-
das em rede que executam servigos de rede)
podem chegar a custar dezenas de milhares
de ddlares (Bogush, 2024).

Servidores locais, além de carregarem o pro-
blema de precificagdo, consomem mais
energia elétrica, dados divulgados pela AWS
em 2015, utilizando a métrica Eficacia de
Uso de Energia (PUE) dizem que clientes de
nuvem consomem 84% menos energia com-
parado a data centers e servidores locais.
Enquanto a média do PUE de um data-
center local chega a 1,7. A média de prove-
dores de nuvem (contando mesmo 0s menos
eficientes) é de 1.2. Calculos simplificados
nos levaria a uma média de 29% e uma dife-
renca de apenas 0,493 entre os dois valores.
Mas o experimento de diferenga de custo
contra a diferenca de eficiéncia feito anterior-
mente, foi reforcado pelos dados da AWS. A
nuvem requer apenas 23% do numero ne-
cessario de servidores para a mesma carga
de trabalho, e seus servidores sdo 71% mais
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eficientes, chegando ao valor de 16% de
gastos de energia em comparacgao a infraes-
trutura local. Empresas como a Netflix ja mi-
graram todos os centros de dados para nu-
vem, incluindo aqueles que alimentam as
IAs que formam o feed de um usuario com
filmes e series semelhantes a seus gostos e
populares em sua regido, utilizando os pro-
prios servicos da AWS. Jennifer Han e Palla-
vi Phadnis, juntos a sua equipe de Engenha-
ria de Ciéncias de Dados desenvolveram
uma solugao de dois componentes que aten-
dem corretamente as suas necessidades
analiticas, de forma que tudo se mantenha
escalavel. O primeiro desses componentes é
chamado de Dados de Plataforma Funda-
mentais (Foundational Platform Data - FPD),
responsavel por fornecer uma camada de
dados centralizada para cada os dados da
plataforma, organizando e padronizando,
criando assim um modelo de dados consis-
tentes. O segundo componente € chamado
de Anadlise de Eficiéncia em Nuvem (Cloud
Efficiency Analytics - CEA), ele foi desenvol-
vido a partir do FPD, e ele entrega uma ca-
mada de dados analiticos com métricas de
eficiéncia da nuvem (Han; Phadnis, 2024).
Como evidenciado nos diversos exemplos
entregues aqui, a nuvem consegue resolver
e tratar dos trés grandes desafios de Big Da-
ta, volume, velocidade e variedade de dados
(Avila; Souza; Gonzales, 2019). Machine Le-
arning evidéncia que os trés pontos devem
estar correlacionados e dependentes, inde-
pendentemente do volume de dados € ne-
cessario que exista variedade nos dados ob-
tidos. A nuvem garante que mesmo que o
volume de dados seja alto, a velocidade
também continuara estavel. A Netflix ndo foi
a unica a reconstruir sua infraestrutura de
dados em Cloud, foi possivel perceber essa
mudanga em companhias como Spotify, que
com o grande crescimento, precisou recorrer
a novos métodos para diminuicdo de custos,
parando de comprar e licenciar data-centers
para utilizar do sistema de nuvem entregue
pela Google Cloud. Tanto o Spotify quanto a
Netflix utilizam sistemas de Machine Lear-
ning como parte essencial de seus modelos
de negocio. No Spotify, a tecnologia é apli-
cada em recursos como a “Descobertas da

Semana”, que recomenda musicas com ba-
se no histérico de audigbes e em perfis de
usuarios com gostos semelhantes. Ja na
Netflix, o Machine Learning é responsavel
por gerar recomendagdes personalizadas de
conteudo, ajustar automaticamente a quali-
dade dos videos e adaptar a interface de
acordo com as preferéncias individuais dos
usuarios. Ambas tém estruturas parecidas
com a do experimento demonstrado anteri-
ormente no artigo. Feitas de uma forma me-
ga escalavel, e apesar da diferenca de imen-
sidao entre o experimento e as duas aplica-
¢Oes, todas tiveram problemas de custo ele-
vado em relacdo aos servidores locais. Se-
gundo a AWS (2024) servigos de nuvem ro-
bustos também entregam um conjunto de
praticas feitos especialmente para facilitar a
construcao de projetos de Machine Lear-
ning, chamado de Operagbes de Machine
Learning (MLOps), construindo um ciclo de
vida duradouro com processos interligados,
para Machine Learning. Em contrapartida, a
adocédo do método, ndo € recomendada pa-
ra projetos menores.

Consideragoes Finais

Machine Learning e Cloud Computing séo fer-
ramentas complementares, o uso de Cloud
Computing para Machine Learning se torna
essencial a partir do ponto em que se mostra
necessario construir um negoécio escalavel
gastando quantias menores de recursos mo-
netarios. Servidores tém evoluido bastante
com tecnologias de processamento rapido,
inovacdes de resfriamento, uma escalabilida-
de melhor do que a de antes, ainda ndo é pos-
sivel competir em uma relagédo “custo x bene-
ficio” para trabalhar com Machine Learning,
contra a Cloud Computing. Empresas gigantes
como Amazon, Google, Netflix e Spotify, cres-
cem exponencialmente todos os dias, o nume-
ro de dados recebidos, trabalhados e envia-
dos por cada uma delas crescem de forma
maior ainda, para evitar que os custos escalo-
nassem junto, elas mesmos optaram por mu-
dar parte, ou 100% dos seus ecossistemas
para nuvemApesar da defesa em relagao ao
uso de Cloud Computing para Machine Lear-
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ning, os servidores possuem grandes vanta-
gens em outras areas que fazem seu uso, ele
entrega o controle absoluto de sua construgao
e funcionamento, além de envios mais rapidos
quando se trata de envios de dados por rede
local (Local Acess Network - LAN). Por isso, é
muito comum encontrar o uso de servidores
em sistemas de custos previsiveis (onde os
dados n&o escalonam), ou em casos em que
se € trabalhado com dados extremamente
sensiveis, acompanhado a regulamentos de
restricdo de rede e de seguranga. Em muitos
projetos adota-se a nuvem hibrida, que combi-
na escalabilidade e elasticidade da nuvem
com servidores locais para dados sensiveis,
ajudando em situagdes como picos de deman-
da. Ainda assim, a maioria dos projetos de
Machine Learning utiliza Cloud Computing,
pois oferece alto poder computacional, lida
com Big Data e viabiliza solugdes de MLOps,
consolidando sua importancia nesse contexto.

Palavras-chave

Big Data; Servidores; Servigos; Elasticidade;
Nuvem.
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