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Resumo. A arquitetura de microsserviços tem sido cada vez mais utilizada para
implantar sistemas na nuvem. No entanto, essas arquiteturas continuam sujei-
tas aos efeitos de desastres. Devido à quantidade de cenários e elementos de
configuração possı́veis, preparar sistemas de microsserviços para recuperação
em um tempo restrito e sem grandes impactos no consumo elétrico é um desafio.
Este artigo propõe um modelo capaz de quantificar o tempo de recuperação e o
consumo elétrico deste tipo de sistema para auxiliar no planejamento de siste-
mas resilientes e ecologicamente conscientes. Os resultados do modelo identifi-
caram os elementos mais significativos da arquitetura e delimitaram intervalos
com maiores melhorias relativas.

Abstract. Microservices architecture has been increasingly used to deploy sys-
tems in the cloud. However, these architectures are still prone to the effects of
disasters. Due to the number of possible scenarios and configuration elements,
preparing microservices systems for recovery in a restricted time without major
impacts on electrical consumption is challenging. This article proposes a model
capable of quantifying the recovery time and electrical consumption of this type
of system to assist in planning resilient and ecologically aware systems. The
model results identified the most significant elements of the architecture and de-
limited intervals with greater relative improvements.

1. Introdução

As aplicações nativas da nuvem estruturadas em torno de microsserviços ofere-
cem múltiplas vantagens, principalmente devido à sua arquitetura modular. Essa modu-
laridade não apenas simplifica os processos de desenvolvimento, mas também facilita a
distribuição desses serviços entre nós em vários data centers (DCs), o que além de trazer
melhorias no desempenho também oferecem melhoria na disponibilidade dos sistemas
[Bhavsar et al. 2023]. Outro benefı́cio das arquiteturas baseadas em microsserviços é o
seu potencial para reduzir o consumo de energia. O consumo global de energia atribuı́do
às atividades de tecnologia da informação e comunicação é de aproximadamente 2%,
com projeções indicando um aumento para 14% até 2040 [Wang 2022]. A utilização da
conteinerização oferece um caminho para redução de energia por meio da capacidade de
escalar a arquitetura rapidamente.



No entanto, as aplicações de microsserviços continuam sujeitas a desastres, que
podem se originar de eventos induzidos pelo homem, como ataques cibernéticos, ter-
rorismo ou sabotagem, bem como de ocorrências naturais, como inundações, furacões
ou incêndios [Trivedi and Xia 2015]. As soluções de recuperação de desastres (DR) são
fundamentais para garantir a continuidade das operações organizacionais em meio a tais
eventos. O Tempo de Recuperação (RT) é definido como a duração necessária para que
o sistema retome os nı́veis mı́nimos de serviço após uma interrupção. A análise deste
perı́odo é crucial para avaliar a eficácia dos mecanismos de sobrevivência de um sistema
[Trivedi and Xia 2015, Longo et al. 2017].

Deve ser levado em conta que as estratégias de DR muitas vezes utili-
zam de métodos que dependem redundância de recursos [Welsh and Benkhelifa 2020,
Andrade and Nogueira 2019]. A adição de recursos adicionais tem um impacto direto
no consumo elétrico da arquitetura [Welsh and Benkhelifa 2020]. Duplicar ou tripli-
car todos os componentes da arquitetura irá aumentar o consumo elétrico em todo o
tempo de utilização da aplicação. No entanto, o aumento do consumo pode ser maior
que o necessário para o RT desejado, ou mesmo ao escalar componentes não funda-
mentais, resultar no RT inferior ao mı́nimo esperado. Alcançar um equilı́brio entre
recuperação de desastres e consumo elétrico exige o gerenciamento de uma ampla gama
de parâmetros das aplicações e infraestrutura [Longo et al. 2017]. Observar o comporta-
mento de recuperação de desastres e os custos elétricos em aplicações de produção muitas
vezes é inviável devido ao potencial de replicação dos impactos de desastres na aplicação.
A realização de testes de sobrevivência em um ambiente real pode ser proibitivamente
cara em termos de tempo de implementação e consumo elétrico.

Embora a literatura existente ofereça diversas estratégias e ferramentas de pla-
nejamento para lidar com vários tipos de desastres e considerações relacionadas à con-
fiabilidade e ao consumo de energia em DCs, há uma lacuna na pesquisa que aborda
especificamente DR focada em ambientes de microsserviços na nuvem em relação aos
custos elétricos. Este trabalho visa preencher esta lacuna, apresentando uma aborda-
gem de planejamento baseada em modelos, que não só auxilia na obtenção de nı́veis
de RT esperados em cenários de desastres repentinos e previsı́veis, mas também auxilia
na redução do consumo global de energia do sistema. Este artigo oferece duas principais
contribuições: (i) modelo capaz de quantificar RT e consumo elétrico para sistemas base-
ados em microsserviços orquestrados por Kubernetes; (ii) estudo por meio de caso de uso
com a identificação dos componentes mais significativos para as métricas de RT e con-
sumo elétrico, bem como a relação dessas métricas. O modelo proposto possibilita aos
projetistas de sistemas orquestrar sua infraestrutura para alcançar o nı́vel de sobrevivência
desejado de forma consciente do consumo energético de cada opção.

2. Trabalhos Relacionados

Esta seção sintetiza esforços de pesquisa pertinentes nas áreas de redução do
tempo de recuperação de desastres e minimização do consumo de energia no planeja-
mento de sistemas em nuvem. Ramasamy et al. [Ramasamy et al. 2022] desenvolveu
um método de aprimoramento de redundância para clusters Kubernetes para reforçar a
alta disponibilidade em meio a interrupções de serviço. Este método emprega um cluster



de reserva para facilitar a troca de serviços com base na disponibilidade da aplicação,
eliminando a necessidade de intervenção do usuário na restauração do cluster pós-falha.
No entanto, o trabalho não abordou o consumo elétrico da abordagem nem considerou
métodos de planejamento da infraestrutura.

Nong et al. [Nong et al. 2022] propuseram uma estrutura de sobrevivência, for-
mulada em CloudSim, para alocação eficiente de máquinas virtuais (VMs). Esta estrutura
abordou falhas de rack migrando VMs para racks operacionais, onde as VMs são con-
vertidas em imagens e reiniciadas como contêineres. Essa abordagem teve sucesso com
VMs, no entanto, não elaboradas considerações sobre microserviços ou consumo elétrico.
Bhavsar et al. [Bhavsar et al. 2023] introduziu uma abordagem de recuperação de desas-
tres do Kubernetes baseada na utilização de ferramentas de backup e restauração da Ama-
zon Web Services (AWS), essa abordagem demonstrou a viabilidade do uso dos serviços
da nuvem para automatizar as tarefas de DR. Diferente da abordagem apresentada nesse
trabalho, não foram considerados o consumo elétrico, nem a possibilidade de variação do
tamanho da infraestrutura.

Trivedi et al. [Trivedi and Xia 2015] apresentaram uma abordagem baseada em
modelo utilizando Stochastic Reward Net (SRN) e Continuous Time Markov Chain
(CTMC) para avaliar as capacidades de recuperação do sistema dentro de intervalos es-
pecificados pós-desastre. Essa abordagem capturou efetivamente o comportamento das
métricas de desempenho em sistemas de grande escala durante e após cenários de de-
sastre. No entanto, também não foram analisadas as consequências do consumo elétrico
da arquitetura durante o desastre. No domı́nio da redução do uso de recursos, Hama-
dah [Hamadah and Aqel 2019] discutiu qualitativamente as possibilidades de recuperação
rápida usando ferramentas fornecidas por serviços em nuvem, com foco no consumo
elétrico. Isa et. al. [Isa et al. 2019] proporam uma infraestrutura de computação em ne-
blina energeticamente eficiente e resiliente para aplicações de monitoramento de saúde,
modelada usando Programação Linear Inteira Mista (MILP). Este modelo levou em
consideração o consumo de energia dos componentes ociosos e ativos, demonstrando a
influência da implantação de data centers distribuı́dos na pegada energética dos sistemas
de monitoramento de saúde. No entanto, nenhum dos trabalhos com foco no consumo
elétrico levou em conta o uso de contêineres, nem as especificidades dos orquestradores.

3. Conceitos Básicos

Grandes sistemas baseados em microsserviços, podem utilizar centenas de
contêineres, para auxiliar no controle desse tipo de ambiente são utilizados orquestra-
dores. A abordagem desse trabalho foi baseada no Kubernetes, que é um dos principais
orquestradores desse tipo de sistema [Bhavsar et al. 2023]. A arquitetura do Kubernetes
é apresentada na Figura 1. Nessa arquitetura a aplicação se estende por vários DCs em
um ambiente de nuvem. A infraestrutura básica do Kubernetes é composta por dois tipos
de Nós principais: o Plano de Controle (CP) e os Nós de Trabalho (WN).

Neste ambiente, os containers com aplicações estão alocadas em Pods. Um Pod
é uma agregação de um ou mais contêineres que encapsulam aplicações que comparti-
lham recursos comuns de rede e armazenamento. No contexto de uma arquitetura de
microsserviços, existem vários Pods, cada Pod pode abrigar um microsserviço único ou



Figura 1. Arquitetura de um cluster Kubernetes.

pode fazer parte de um conjunto de réplicas de um microsserviço. O conjunto de réplicas
de um tipo de Pod é chamado de deployment. O CP orquestra e sincroniza as operações
de WNs e Pods em uma arquitetura Kubernetes. O segmento WN compreende nós que
também podem ser hardwares dedicados ou VMs, os WN executam os microsserviços.

A arquitetura distribuı́da, conforme ilustrada na Figura 1, permite que os Pods
sejam distribuı́dos estrategicamente em vários DCs em quantidades diferentes. Essa
diversificação espacial proporciona nas aplicações maior resiliência, permitindo-lhe re-
sistir a possı́veis desastres que impactam um ou vários DCs [Ramasamy et al. 2022]. No
caso de falha do DC, há uma diminuição inevitável no número de Pods operacionais
naquele momento especı́fico. Posteriormente, o Kubernetes tenta compensar essa de-
ficiência iniciando a instanciação dos Pods necessários nos DCs funcionais restantes. Este
processo de ativação do Pod, que abrange a inicialização do contêiner e do aplicações,
não é instantâneo e está sujeito a restrições temporais [Kubernetes 2023]. A duração ne-
cessária para esta recuperação depende da extensão do desastre, tempo de instanciação,
quantidade de nós, quantidade de Pods da aplicação, entre outros. A má configuração
pode exceder o RTO aceitável para aplicação. Para reduzir o tempo de recuperação po-
dem ser incorporados Pods e Nós sobressalentes ao sistema. Esta estratégia K-out-of-N
(KooN) é amplamente utilizada. Em cenários de desastre, a presença de Pods e Nós adi-
cionais reduz o RT, embora incorra em custos elétricos adicionais.

4. Modelo

Essa seção apresenta o modelo utilizado para representar a infraestrutura de siste-
mas de microsserviços orquestrados por Kubernetes. A escolha pela modelagem em Ge-
neralized Stochastic Petri Net (GSPN) decorre da sua capacidade de representar sistemas
que possuam eventos com concorrência, assincronicidade, distribuição, determinı́sticos,
ou estocásticos [Maciel 2023]. Essa capacidade das GSPN permite a possibilidade de
representar os eventos e comportamentos do sistema e do ambiente, como o esperado
para sistemas que sejam alvo e reajam a desastres. Além disso, modelos GSPN tem sido
utilizado com sucesso em outros trabalhos para representar desastres de sistemas em dis-
tribuı́dos [Andrade and Nogueira 2019, Longo et al. 2017, Trivedi and Xia 2015]. Outros



modelos, como CTMCs e Diagrama de Blocos de Confiabilidade, também poderiam ser
utilizados, no entanto, devido ao grande número de possı́veis estados tornaria o modelo
muito difı́cil de utilizar e adaptar.

A Figura 2 exibe o modelo GSPN para a arquitetura da Figura 1. O modelo foi
construı́do levando em conta os elementos dependentes de tempo e de configuração da
infraestrutura do Kubernetes em cenários de recuperação. As transições deste modelo são
detalhadas na Tabela 1. Para melhorar a compreensão, o bloco do DC foi subdividido em
três sub-blocos. Dentro do bloco do CP, temos os locais CPUPn e CPDOWNn. Os tokens
dentro de CPUPn significam o número de Nós CPs funcionais no DC nth. A quantidade
inicial de planos de controle disponı́veis no DC é indicada pela variável CPUPnV al, en-
quanto os tokens em CPDOWNn representam a contagem de elementos não funcionais
dentro do plano de controle.

Data Center 01

N

Data Center 02 Data Center N

...

Figura 2. GSPN da infraestrutura Kubernates alocada em Data Center

A transição CPFAILn dentro do modelo simboliza a ocorrência de falha de um CP.
Por outro lado, a transição CPREPn representa o reparo de um CP em falha. O bloco CP
também incorpora a transição imediata CPRn, que é condicional à expressão de guarda
[g1]. A condição de [g1] depende da métrica buscada no modelo. Em cenários que visam
avaliar as métricas estacionárias do sistema, torna-se necessário desativar esta transição,
o que ocorre quando se deseja observar o comportamento do sistema na ausência de de-
sastres. Quando o objetivo da execução do modelo for analisar o RT, ou examinar o
comportamento transitório do sistema após um desastre, a condição [g1] deve ser a ex-



Tabela 1. Descrição das transições do modelo.

Transição Descrição Semantica
de Dis-
paro

Peso Prioridade

WNREPn Reparo de um WN do DC n SS - 1
WNFAILn Falha de um WN do DC n IS - 1
WNRn Remoção de um WN do DC n - 1.0 3
CPFAILn Falha de um CP do DC n SS - 1
CPREPn Reparo de um CP do DC n - 1.0 3
CPRn Remoção de um CP do DC n SS - 1
DnA Adição de capacidade no DC n - 1.0 1
DnR Remoção de capacidade no DC n - 1.0 2
PmDnCT Inı́cio da criação de um Pod m no DC n - 1.0 1
PmDnINST Tempo de um Pod m no DC n IS - 1
PmDnFAIL Falha de um Pod m no DC n IS - 1
PmDnREP Repair a pod type m in DC n SS - 1
PmDnCTR Remoção de Pods em criação m no DC n - 1.0 2
PmDnUPR Remoção de um Pod funcional m no DC n - 1.0 2
PmDnFAILR Remoção de um Pod falhado m no DC n - 1.0 2
Dn Dis time Evento de desastre rependino SS - 1

pressão #Dn Dis = 1, o que resulta na remoção dos nós em caso de desastre no DC n.
O caractere # representa o cálculo do número de tokens no lugar.

A ocorrência potencial de um desastre no DC n é configurado de um sub-bloco de
desastre correspondente, conforme ilustrado na Figura 1. Este sub-bloco compreende dois
locais: Dn ROP e Dn Dis. Inicialmente, o token em Dn ROP indica a ausência de um
desastre no DC n, enquanto a presença de um token em Dn Dis significa uma ocorrência
de desastre. A transição determinı́stica Dn Dis time é disparada em um momento pre-
determinado para análise de um desastre. O bloco WN dentro do modelo representa o
agregado de entidades dos Worker Nodes. Ela apresenta um comportamento similar ao
descrito para o bloco de CP, com as transições WNFAILn, WNREn representando os
tempos de falha e recuperação de WNs respectivamente, enquanto WNRn representa a
remoção de Nós decorrente de desastre, dependendo da configuração de [g2], para resul-
tados estacionários ou de desastre.

O bloco Pods no modelo simboliza os Pods e a capacidade do DC para
instanciação de Pods. A capacidade de instanciação disponı́vel para o sistema em um DC
especı́fico é indicada pelos tokens em DnCAP . A capacidade inicial é atribuı́da através
da variável DnCAPV al, cujo valor é dado pela equação: DnCAPV al = dcntotal cap −
used cap dcn, onde: dcntotal cap = ppn dcn ×#wndcn on e

used cap dcn =
∑
m∈U

(#PmDnCRT +#PmDnUP +#PmDnDOWN ), (1)

e U = {m | m são os ı́ndices dos Pods elegı́veis para alocação no DC n}, o que significa
que a capacidade disponı́vel para instanciação de Pods é a capacidade total oferecida
pelos WNs subtraı́da da quantidade de Pods atualmente instanciados. A modelagem deste
bloco deve abranger os diversos deployments que podem ser instanciados dentro do DC.
Para cada tipo de pod m que pode ser alocado no DC n, um conjunto correspondente de
locais – PmDnUP , PmDnDOWN , PmDnCRT – juntamente com as transições diretamente
associadas, também deve ser vinculada à capacidade do DC (indicado pelo local DnCAP ).
Os Pods ativos do tipo m no DC n são representados pelos tokens em PmDnUP . A
contagem inicial desses tokens é determinada pela variável PmDnUPV al. No caso de
falha do Pod, a transição PmDnFAIL é acionada, transferindo um token de PmDnUP para



PmDnDOWN . A recuperação do Pod com falha é dada pela transição PmDnREP .

O bloco de Pods também reflete as mudanças nos WNs dos datacenters asso-
ciados. A introdução de capacidade adicional para instanciação de Pod no DC é mo-
delada pela ativação da transição DnA por meio da expressão de guarda [g3]. Esta
relação é expressa matematicamente na Condição: inst cap dcn < dcntotal cap, onde
inst cap dcn = used cap dcn + #DnCAP . Portanto, se a capacidade total, instan-
ciada e disponı́vel, for menor que a oferecida pelos WN, a capacidade disponı́vel
deve ser incrementada. Já a retirada da capacidade disponı́vel é dada pelo disparo
da transição DnR, habilitada pela expressão de guarda [g4], que possui a condição:
inst cap dcn > dcntotal cap. Após a ocorrência de um desastre que reduza a quanti-
dade mı́nima de Pods min podm, o Kubernetes orquestra a instanciação de Pods em nós
alternativos. Esta resposta operacional é representada pela ativação da transição imedi-
ata PmDnCT , controlada pela expressão do guarda [g5]. Essa expressão é regida pela
condição (alocated pod m < min podm) ∧ (crt pods dcn < WNUPn), onde:

alocated pod m =
∑
n∈T

(#PmDnCRT +#PmDnUP +#PmDnDOWN ), (2)

e, crt pods dcn =
∑

m∈U #PmDnCTR, onde T = {n | n são os ı́ndices dos DCs elegı́veis
para alocação de Pods m}. A expressão de guarda [g5] é, portanto, habilitada quando a
quantidade de Pods de um determinado deployment m é menor que a quantidade mı́nima
configurada e o datacenter n tem capacidade disponı́vel de instanciação. O disparo da
transição PmDnCT resulta na remoção de um token de DnCAP e criação de um em
PmDnCTR, iniciando da criação de um Pod. A duração da instanciação do Pod é determi-
nada pela transição PmDnINST . Após o disparo de PmDnINST , um token é transferido de
PmDnCTR para PmDnUP , recuperando a quantidade configurada de Pods.

A remoção de Pods é acionada devido a falhas de nós individuais ou ao co-
lapso de um DC inteiro. Esses eventos são modelados pela ativação das transições
PmDnCTR, PmDnUPR e PmDnFAILR, governadas pela expressão de guarda [g6]. Esta
expressão, integrante da lógica operacional do modelo, é formulada conforme a condição:
(alocated pod m > min podm)∨(inst cap dcn > dcntotal cap), que verifica se há mais
Pods alocados que o especificado, ou se a quantidade de Pods é maior que a suportada
pela infraestrutura atual.

Para avaliar a eficácia de uma configuração, um conjunto de métricas foram desen-
volvidas para o modelo. Essas métricas abrangem: a contagem de Pods ativos, o número
de WNs ativos, RT e consumo de energia. A quantidade de Pods ativos é obtido pela
Equação (3):

total exp pod =
∑
n∈N

∑
m∈U

E(#PmDnUP ), (3)

onde N = {n | n São os ı́ndices dos DCs}. A expressão E(#PmDnUP ) define o número
esperado de tokens no lugar #PmDnUP , esta expressão é apresentada na Equação:
E(#PmDnUP ) =

∑n
i=1 P (#PmDnUP = i) ∗ i, onde P (#pmdcn on = i) representa a

probabilidade de haver i tokens no lugar pmdcn on [Maciel 2023].

A Equação (4) apresenta o consumo elétrico do sistema, ele leva em conta a
potência média usada pelos nós CP (ρn) e WN (σn), bem como a potência usada de cada
Pod (αn,m), e a potência média para criação de cada Pod (βn,m), juntamente com o valor



do tempo necessário para criação (τn,m):

P =
∑
n∈N

(
E(#cpdcn on) ∗ ρn) + E(#wndcn on) ∗ σn

)
+

∑
n∈N

∑
m∈U

(
E(#pmdcn on) ∗ αn,m +

E(#pmdcn crt) ∗ βn,m

τn,m

)
,

(4)

ela leva em consideração o consumo elétrico de nós e Pods ativos no sistema, bem como o
consumo de instanciação de novos Pods na arquitetura. O consumo elétrico individual dos
componentes foi baseada em modelos de consumo elétrico de componentes de arquitetura
existente na literatura [Lin et al. 2020]. Já o RT pode ser obtido por meio do tempo médio
de absorção do modelo adicionando a condição de guarda (DkDis = 0)∧activePodsm ≤
slaPodm nas transições CPFAILn , WNFAILn , e PmDnFAIL, onde: activePods m =∑

n∈T (#PmDnUP ), no qual, T = {n | n São os ı́ndices dos DCs capazes de executar o
pod m}. Essa adição faz com que essas transições estejam habilitadas enquanto o sistema
não alcançar o valor mı́nimo de SLA para cada deployment m, no caso de um desastre
no DC k. Após alcançar o mı́nimo de Pods o modelo desabilita as transições levando o
modelo a absorção, sendo o tempo para a absorção o RT.

5. Estudo de Caso

Esta seção delineia os resultados derivados da análise dos modelos propostos na
Seção 4. O foco dessa análise é apresentar um uso do modelo para ajustar a relação en-
tre RT e consumo elétrico. Para isso, serão identificados os elementos mais relevantes
da infraestrutura para então variar esses elementos comparando o impacto no consumo
elétrico e RT obtido em diferentes configurações. Além disso, também será apresen-
tada a utilização do modelo para identificação de cenários mais exigentes em relação
ao máximo tempo de RT. Para efeitos desta análise, a configuração do sistema segue os
parâmetros descritos na Tabela 2, derivada de uma série de fontes acadêmicas e técnicas
[Gomes et al. 2022, Lin et al. 2020]. O sistema avaliado é composto por três DCs, cada
um equipado com quatorze nós dedicados ao sistema. Desses nós, três são alocados como
CP, com os restantes servindo como WN. O sistema opera com três deployments que de-
vem possuir ao menos 50 Pods ativos para o adequado funcionamento do sistema. Não há
restrições para a criação dos Pods dos deployments em qualquer um dos nós. Os resulta-
dos foram calculados usando a ferramenta de modelagem Mercury [Maciel et al. 2017],
que permite o desenho e obtenção dos resultados das métricas de GSPNs.

Tabela 2. Parâmetros do Sistema.

Parâmetro Valor
cp1 mttf , wn d1 mttf , cp2 mttf , wn d2 mttf , cp3 mttf , wn d3 mttf 1236 h
pod01 mttf , pod 03 mttf 1258,0 h
pod02 mttf 768 h
cp01 mttr, wn d01 mttr 1 h
pod01 mttr,pod02 mttr, pod 03 mttr 0,238 h
τ1,1, τ1,2, τ1,3, τ2,1, τ2,2, τ2,3, τ3,1, τ3,2, τ3,3 0,1 h
α1,1, α1,2, α1,3, α2,1, α2,2, α2,3, α3,1, α3,2, α3,3 23,09 W
ρ1, σ1,ρ2, σ2,ρ3, σ3 170 W
β1,1, β1,3, β2,1, β2,3,β3,1, β3,3 0,01 W
β1,2, β2,2, β2,3 0,02 W
ppn dc1, ppn dc2, ppn dc3 10



Este estudo de caso investiga os elementos de configuração e de arquitetura mais
impactantes para redução do RT e consumo elétrico por meio de análise de sensibilidade.
A identificação dos elementos mais impactantes auxilia no levantamento de quais compo-
nentes devem ser priorizados para alteração das métricas de interesse. A obtenção do RT
foi realizado por meio da configuração de desastre para ocorrer 0,75 horas após o inı́cio
da execução. O cenário de desastre representa um evento catastrófico hipotético que torna
um DC totalmente inoperante, reduzindo consequentemente a quantidade total de Pods
do sistema.

A métrica de RT é computada por meio do tempo médio de absorção, que acon-
tece quando o sistema alcança a configuração mı́nima desejada de Pods. Já a métrica de
consumo elétrico foi obtida por meio da computação do estado estacionário do modelo,
o que representa o valor esperado de consumo na maior parte do tempo da utilização do
sistema, visto que, diferentes das falhas e recuperações comuns da operação diária de sis-
temas (presentes no modelo), os desastres são eventos excepcionais e de maior impacto
[Longo et al. 2017]. Os parâmetros especı́ficos utilizados nos modelos estão delineados
na Tabela 2. Os Acordos de Nı́vel de Serviço (SLAs) do sistema foram definidos para
garantir 150 Pods ativos, sendo 50 de cada deployment.
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Figura 3. Análise de Sensibilidade.

A técnica de análise de sensibilidade empregada foi a diferença percentual
[Pinheiro et al. 2021], que envolve variar um parâmetro em uma faixa especı́fica e de-
pois identificar seus valores mais altos e mais baixos, conforme descrito na Equação 5:

Sθ{Y } =
max{Y (θ)} −min{Y (θ)}

max{Y (θ)}
, (5)

onde max Y(θ) e min Y(θ) representam os valores mais altos e mais baixos encontrados na
métrica de interesse para o parâmetro dentro do intervalo. Foram variados os parâmetros
com valores 25% a mais e a menos para cada elemento de configuração da arquitetura.
A Figura 3(a) apresenta as métricas mais significativos de RT. Por conta de economia de
espaço, foram removidas do gráfico as variáveis com resultados de ı́ndices de sensibili-
dade mais baixos. Podemos ver que a quantidade mı́nima de Pods obtiveram os maiores
impactos, portanto a adição de Pods nos deployments terão o maior impacto no RT da
aplicação no caso de desastre. Em sequência temos as quantidades de WNs dos DCS,
observe que estão apenas presentes os referentes aos DCs 2 e 3, devido ao desastre ter
ocorrido no DC 1. Por fim, temos os valores de tempo de instanciação dos Pods (τmxn),



esses valores podem ser também reduzidos para melhorar o RT do sistema, no entanto, a
redução do tempo de instanciação nem sempre é possı́vel, por conta de uso de componen-
tes de terceiros, ou mesmo o custo de reimplementar parte da aplicação para reduzir τmxn

pode ser proibitivo.

A Figura 3(b) apresenta o ı́ndice de sensibilidade da potência consumida. O con-
sumo dos WNs (σn) são os elementos mais significativos dessa análise, demonstrando
que manter a eficiência energética dos WNs é um fator bastante relevante para o consumo
elétrico em grandes infraestruturas. Depois do consumo dos hardwares, temos suas quan-
tidades como elementos mais relevantes. Esse fator apresenta o impacto do número de nós
ligados, sendo esse um fator configurável e mais facilmente gerenciável da infraestrutura.
Em seguida, as quantidades mı́nimas dos Pods também aparecem como significantes,
sendo esse um elemento configurável no Kubernetes pelo administrador de sistemas. Por
fim, o número de CPs aparece como elemento significativo, no entanto, com baixo valor
quando comparado aos demais elementos. Da mesma forma que para o RT, os demais
valores foram omitidos por conta de espaço. A análise comparada das Figuras 3(a) e 3(b)
ajudam a direcionar quais componentes merecem atenção durante a busca pelo balance-
amento das métricas de RT e Consumo elétrico, no caso dessa arquitetura estudada, o
impacto pela adição de Pods acima do valor mı́nimo do SLA resulta em maiores impactos
na redução do RT ao mesmo tempo que não tem um grande impacto no consumo elétrico.

0.04

0.09

0.14

0.19

0.25

0.30

0.35

0.40

0.46

10 520

10 922

11 324

11 726

12 128

12 530

12 932

13 334

13 736

0 9 17 26 34 43 51 60

K

R
T

 (
h)

P
ow

er (W
)

Metric
PW_TOTAL
RTO

(a) RT x Potência

0.00

0.12

0.25

0.37

0.50

0.62

0.75

0.87

1.00

0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00

Time (h)

P
ro

ba
bi

lit
y

Red. Configuration
K=00
K=12
K=24
K=36
K=48
K=60

(b) CDF

Figura 4. Análise dos resultados.

Devido ao impacto do número mı́nimo de pods na análise de sensibilidade, com-
paramos o resultado de RT e consumo elétrico obtido da variação da quantidade superior
à mı́nima necessária de Pods exigido pelo SLA, ou seja, adicionando K pods ao exigido
pelo requisito. A Figura 4(a) apresenta os resultados da comparação. A adição de Pods
sobressalentes acarreta redução do RT, no entanto, a mesma adição também apresenta um
aumento do consumo elétrico. A análise do gráfico da Figura 4(a) auxilia na identificação
do benefı́cio relativo obtido pela adição desse tipo de redundância. É importante observar
que a adição de Pods tem impactos diferentes dependendo da quantidade de Pods, até a
quantidade de 21 Pods, o RT tem um decréscimo maior por pod (≈ 0,014 horas por pod
adicional). Valores de k superiores a 21 Pods temos a redução aproximada de ≈ 0,002
horas por Pod adicional, uma redução de ≈ 85% a cada Pod adicionado. Enquanto o con-
sumo adicional por Pod se manteve em torno de ≈ 52,62 W em todo intervalo observado.
Esse tipo de resultado quantitativo é uma ferramenta para o administrador identificar os
impactos da redução do RT e menor consumo elétrico, auxiliando na tomada de decisão



da questão de negócio entre criticidade da aplicação e pegada de carbono do sistema.

Como mencionado anteriormente, os valores de RT foram obtidos pelo MTTA
do modelo. Em casos que o tempo de recuperação tem pouca tolerância a variação, o
modelo também oferece a alternativa de obtenção de resultados com maior certeza de
recuperação. A Figura 4(b) apresenta os resultados da Função distribuição acumulada
(CDF) para o RT com as configurações de K da Figura 4(a). A CDF resultante permite
identificar a probabilidade de um RT em uma configuração de redundância k. Para k = 0,
embora o RT médio seja 0.45h, a absorção com 100% de probabilidade ocorra apenas
com 1,09h. Podemos observar que a medida que aumentamos o valor de K, também
encontramos menores RT e menores tempos para 100% de absorção. Com k = 12, temos
o valor médio de 0.21h, e a completa absorção em 0.45h. Portanto, em casos em que o
SLA de RT seja um valor que não possa ser alcançado, o uso do MTTA não é suficiente,
e a identificação de possuir 100% de absorção deve ser usado.

6. Conclusão

Neste trabalho foi proposto o uso de SPN para auxiliar no planejamento de RT e
consumo elétrico de sistemas de microsserviços baseados em contêineres. Os modelos
consideram métricas de quantidade de Pods, RT, e consumo elétrico. Os estudos de caso
mostraram a aplicação do modelo para identificação dos elementos de maior impacto no
RT e consumo elétrico. Foi possı́vel identificar que a quantidade mı́nima de Pods é a mais
impactante para o RT, por outro lado, o consumo elétrico está intimamente relacionado a
configuração do hardware utilizado nos WNs e as suas quantidades. Também foi possı́vel
verificar os impactos relativos à variação da quantidade mı́nima de Pods sobressalentes
no RT e Consumo elétrico. Esses impactos relativos demonstraram que a redução em
RT pela adição de Pods varia conforme são adicionados novos Pods, chegando a uma
redução de 0.85% do decremento de RT por Pod, enquanto a variação do consumo elétrico
permaneceu constante. O estudo de caso evidencia uma possibilidade de uso do modelo
para o planejamento de sistemas de microserviços. Os valores obtidos das métricas são
capazes de guiar o administrador a aplicar redundância nos componentes mais relevantes,
evitando consumo desnecessário ou não cumprimento de SLA de recuperação. Como
trabalhos futuros pretendemos usar algoritmos de otimização para melhorar ainda mais os
resultados variando mais parâmetros. Além disso, podemos apresentar outras aplicações
do modelo em diferentes cenários. Outra possı́vel extensão incluı́ adicionar configuração
de Nós fı́sicos escaláveis, bem como busca de estratégias para redução de RT e consumo
elétrico.
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