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Resum

En aquest projecte de � de carrera es presenta Trigger
ow, una nova plataforma exten-

sible i amb disseny sense servidor per a l’orquestraci�o de 
uxos de treball sense servidor

al n�uvol. Trigger
ow segueix un model Event-Condici�o-Acci�o amb disparadors din�amics

amb estat per a poder �ltrar, agregar, processar i encaminar events provinents de dife-

rents fonts. Gr�acies a l’extensibilitat que ofereixen les condicions y accions completament

programables dels disparadors, juntament amb un estat consistent i persistent, podem or-

questrar diferents abstraccions de 
uxos de treball sense servidor com a Grafs Dirigits

Ac��clics, M�aquines d’Estats i Fluxos de Treball representats amb codi. Trigger
ow ha estat

implementat sobre sistemes de codi obert de la Cloud Native Computing Foundation, com

CloudEvents, Kubernetes i KEDA (Kubernetes Event-dirven autoscaling). S’ha demos-

trat que Trigger
ow �es capa�c de processar grans quantitats d’events per segon, realitzant

l’agregaci�o i sincronitzaci�o de tasques massivament paral·leles sobre funcions sense servi-

dor, de manera e�cient i amb toler�ancia a fallades. S’ha implementat un 
ux de treball

cient���c real sobre Trigger
ow, per a poder estudiar la viabilitat de l’orquestraci�o basada en

events per a aquesta mena de treballs. Aquest projecte ha estat desenvolupat com a part de

l’elaboraci�o de l’article \Trigger
ow: Event-based orchestration for Serverless Work
ows",

presentat i acceptat a la confer�encia ACM Distributed Event-Based Systems de 2020.

Resumen

En este proyecto de �n de carrera se presenta Trigger
ow, una nueva plataforma extensible

y con dise~no sin servidor para la orquestaci�on de 
ujos de trabajo sin servidor en la nu-

be. Trigger
ow sigue un modelo Evento-Condici�on-Acci�on de disparadores din�amicos con

estado para poder �ltrar, agregar, procesar y enrutar eventos provenientes de diferentes

fuentes. Gracias a la extensibilidad que ofrecen las condiciones y acciones completamente

programables de los disparadores, junto con un estado consistente y persistente, podemos

orquestar diferentes abstracciones de 
ujos de trabajo sin servidor como Grafos Dirigidos

Ac��clicos, M�aquinas de Estados y Flujos de Trabajo en c�odigo. Trigger
ow ha sido im-

plementado sobre sistemas de c�odigo abierto de la Cloud Native Computing Foundation,

como CloudEvents, Kubernetes y KEDA (Kubernetes Event-dirven autoscaling). Se ha de-

mostrado que Trigger
ow es capaz de procesar grandes cantidades de eventos por segundo,

realizando la agregaci�on y sincronizaci�on de tareas masivamente paralelas sobre funciones
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sin servidor, de manera e�ciente y con tolerancia a fallos. Se ha implementado un 
ujo de

trabajo cient���co real sobre Trigger
ow, para poder estudiar la viabilidad de la orquesta-

ci�on basada en eventos para �este tipo de trabajos. �Este proyecto ha sido desarrollado como

parte de la elaboraci�on del art��culo \Trigger
ow: Event-based orchestration for Serverless

Work
ows", presentado y aceptado a la conferencia ACM Distributed Event-Based Sys-

tems de 2020.

Abstract

In this �nal year project it is presented Trigger
ow, a new extensible and serverless in de-

sign platform for the orchestration of serverless work
ows in the cloud. Trigger
ow follows

an Event-Condition-Action model with stateful and dynamic triggers that are able to �l-

ter, aggregate, process, and route events from di�erent sources. Thanks to the extensibility

o�ered by the trigger’s fully programmable condition and action with a consistent and per-

sistent state, we can orchestrate di�erent serverless work
ow abstractions such as Acyclic

Directed Graphs, State Machines, and Work
ow as Code. Trigger
ow has been implemen-

ted on top of open source systems of the Cloud Native Computing Foundation, such as

CloudEvents, Kubernetes and KEDA (Kubernetes Event-dirven autoscaling). Trigger
ow

has been proven to be able to process large numbers of events per second, aggregating

and synchronizing massively parallel tasks on serverless functions e�ciently and with fault

tolerance. A real scienti�c work
ow on Trigger
ow has been implemented in order to study

the feasibility of event-based orchestration for this type of works. This project has been

developed as part of the elaboration of the article \Trigger
ow: Event-based orchestration

for Serverless Work
ows", presented and accepted to the ACM Distributed Event-Based

Systems conference in 2020.
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1. Introducci�on

El objetivo de este proyecto consiste en exponer el dise~no, desarrollo y validaci�on de

Trigger
ow, una plataforma escalable y extensible a todos los niveles para el procesado,

agregaci�on, �ltrado y enrutamiento de eventos en la nube dedicada a la sincronizaci�on y

orquestaci�on de 
ujos de trabajo en entornosserverless.
�Este proyecto ha sido desarrollado como prototipo para la realizaci�on del art��culoTrig-

ger
ow: Trigger-based Orchestration of Serverless Work
ows[2], presentado y aceptado a

la conferencia ACM Distributed Event Based Systems de 2020. El art��culo ha sido fruto

de una colaboraci�on de investigaci�on entre la Univeristat Rovira i Virgili e IBM Watson

Research. Por parte de IBM Watson Research, han colaborado Pedro Garc��a-L�opez, inves-

tigador visitante y director de �este proyecto, Aleksander Slominski, investigador y colabo-

rador de Knative Eventing y Lionel Villard, l��der t�ecnico en Knative Eventing, ambos como

supervisores del proyecto; y por parte de URV, ha colaborado Josep Samp�e, investigador

post-doc del grupo de investigaci�oncloudlab-urv , que ha dado soporte y ha contribuido

en el desarrollo e implementaci�on del proyecto. El proyecto ha sido desarrollado durante

mi estancia en el grupo de investigaci�oncloudlab-urv como becario de investigaci�on y

contribuidor del proyecto europeo H2020 CloudButton.

1.1. Contexto

Durante la �ultima d�ecada, la adopci�on del cloud (nube) p�ublico por parte de multitud

de empresas ha ido creciendo exponencialmente a~no tras a~no (Figura 1). Y esto no es

casualidad, ya que elcloud p�ublico ofrece multitud de ventajas frente a la visi�on m�as

tradicional (y ya obsoleta) del uso de servidores f��sicos en propiedad de la empresa. Unas

de las ventajas m�as notables para las empresas son el ahorro de costes en el mantenimiento

de la infraestructura, la facilidad de ajustar los recursos dedicados a los servicios en base

a la demanda, adem�as de la seguridad, distribuci�on geogr�a�ca y disponibilidad total e

instant�anea de la infraestructura que ofrece el proveedor decloud, entre otras.

No s�olo las empresas se est�an bene�ciando delcloud, sino que tambi�en numerosas

aplicaciones dedicadas a la investigaci�on que requieran de potentes recursos [3]. Gracias a

la inherente escalabilidad de los recursos en elcloud, cualquier usuario puede disponer de

un gran cl�uster de cientos de CPUs en tan solo unos minutos, con la posibilidad de ajustar

los recursos a las necesidades espec���cas de cada aplicaci�on, como por ejemplo aceleraci�on

por GPUs para aplicaciones demachine learningo ingentes cantidades de memoria para

1



Figura 1: Ingresos anuales de Amazon Web Services de 2014 a 2019 en millones de d�olares
[1].

aplicaciones debig data. Un grave problema de esta soluci�on es el uso efectivo que se le

da a �estos recursos. Es decir, para uncl�uster de nodos dedicados a la computaci�on de

aplicaciones cient���cas desplegado sobre m�aquinas virtuales, probablemente los recursos se

mantengan desocupados la mayor��a del tiempo sin que haya nada ejecut�andose, mientras

siguen siendo cobrados por el uso asignado y malgastado de los recursos. Un posible remedio

podr��a ser mantener desplegadas las m�aquinas solamente cuando se necesiten, pero esto

puede resultar en un gasto de tiempo importante por el esfuerzo necesario que se hace al

con�gurar el cl�uster para cada aplicaci�on o c�alculo espec���co cada vez que se necesite.

En noviembre de 2014, Amazon Web Services (AWS), la empresa l��der en proveedor de

cloud p�ublico, introdujo lo que ser��a la pr�oxima revoluci�on de la computaci�on en la nube:

las funciones Lambda.�Este servicio fue el precursor de un nuevo paradigma denominado

computaci�on sin servidor (oserverless computing). A diferencia de la ya conocidaInfras-

tructure as a Service, el serverless oFaaS (Function as a Service) permite ejecutar c�odigo

(funciones) en entornos aislados de ejecuci�on sin estado que se activan en reacci�on a eventos

(como por ejemplo, una petici�on HTTP o la llegada de un mensaje a una cola de Simple

Queue Service (SQS)), con un modelo de facturaci�on por cada 100 milisegundo de ejecuci�on

y por recursos asignados, y con un tiempo de inicializaci�on muy reducido. Un aspecto im-

portante es que al usuario se le factura por los recursos asignados solamente por el tiempo

de ejecuci�on de la funci�on, sin la necesidad de administrar ni proveer la infraestructura. Es

decir, al usuario no se le cobra mientras no hayan funciones ejecut�andose.

La tecnolog��a serverlesses ideal para micro-servicios web independientes y as��ncronos

que no requieran de mucha capacidad de c�omputo, que tengan mucha 
uctuaci�on en su
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demanda, y que no necesiten estar continuamente activos. Un ejemplo claro ser��a una

funci�on que se activa cuando un usuario sube una imagen en una red social. Esta funci�on

se encargar��a de ajustar la resoluci�on y tama~no de la imagen antes de almacenarla en un

almacenaje de objetos como podr��a ser Simple Storage Service (S3).

Algunas aplicaciones masivamente paralelizables orientadas m�as al c�omputo en vez de

los micro-servicios, han encontrado en las funcionesserverlessuna manera de escalar de

manera e�caz, sencilla y barata. Gracias al modelo de ejecuci�on de las funcionesserverless,

aplicaciones como el an�alisis y procesado deBig Data pueden ahora ser ejecutadas sobre

cientos de procesadores en paralelo a un coste muy bajo [4, 5].

1.2. Motivaci�on

Sin embargo, no todas las aplicaciones dehigh performance computing(HPC) y cient���-

cas pueden ser portadas alserverlesscon facilidad [6]. Su adopci�on presentan una variedad

de retos que anteriormente no aparec��an en las adaptaciones m�as monol��ticas y orientadas

al cl�ustering para la computaci�on, ya sean en elcloud o no. Por ejemplo, las funciones

pueden abrir conexiones a otros servicios externos, pero no pueden recibir conexiones ni

ser direccionables por red, por lo que se hace imposible la interconexi�on y la transmisi�on

de datos y estado entre funciones. Adem�as, las funciones tienen un tiempo de ejecuci�on

y memoria limitados, hecho que hace que algunas aplicaciones cient���cas no puedan ser

ejecutadas en funcionesserverless, por requerir m�as memoria o tiempo del que se disponen

en la actualidad. Adem�as, tener que recibir y enviar los datos procesados mediante un

object storagelimita en gran medida el rendimiento del c�omputo, debido a la lentitud de

lectura y escritura de �estos servicios de almacenamiento de objetos.

El proyecto Cloudbutton [7] consiste en un proyecto de investigaci�on europeo liderado

por la Universitat Rovira i Virgili, con el objetivo de simpli�car el despliegue de aplica-

ciones de c�alculo cient���co exigentes que requieran una gran capacidad de c�omputo en

paralelo para el procesado de enormes cantidades de datos. Cloudbutton ofrece una serie

de herramientas que facilitan el ciclo de vida (desde su desarrollo hasta el despliegue y

monitorizaci�on) de aplicaciones dedicadas al HCP y BigData: Cloudbutton Toolkit es una

herramienta que implementa la librer��amultiprocessing de Python para poder ejecutar

procesos sobre funcionesserverlessde manera transparente al usuario. Cloudbutton toolkit

proporciona los elementos IPC demultiprocessing como colas o memoria compartida, o

un sistema de �cheros com�un entre funciones.�Estas caracter��sticas hacen que c�odigo ya

implementado y probado para su ejecuci�on en local pueda ser f�acilmente portado sobre
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funcionesserverless.

Sin embargo, una de las complicaciones principales de las funcionesserverlesses su

sincronizaci�on. Debido a la naturaliza delFaaS, las funciones son inevitablemente as��ncro-

nas, s�olo que �estas no siguen el patr�onfuture o promise. Las funcionesserverless, al ser

stateless(sin estado), deben guardar su estado en alg�un otro servicio externo o de terceros

para poder ser recuperado posteriormente, o por el contrario, se perder��a cuando la funci�on

acabase su ejecuci�on.

Esto hace que sea complicado orquestar procesos que se ejecuten en funcionesserver-

less. Llevar a cabo la ejecuci�on de abstracciones como los 
ujos de trabajo (work
ows) en

plataformasserverlesspueden llegar a ser un reto debido a las restricciones presentes en el

modelo de ejecuci�on delFaaS. Por una parte, se debe dar soporte awork
ows que escalen

al mismo nivel que escalan las funcionesserverless, mientras que por otra parte, la orques-

taci�on de un work
ow es completamentestateful, por lo que se debe mantener el estado

del work
ow de forma persistente durante toda su ejecuci�on, para poder seguir el 
ujo de

las tareas correctamente y ejecutar las fases correspondientes en orden y manteniendo las

dependencias entre tareas.

El problema principal est�a en que, debido a la gran escalabilidad de las funciones

serverlessdonde podemos estar ejecutando hasta 1000 o m�as funciones, realizar la fase de

fan-in o fork-join y agregar los resultados de esta gran cantidad de procesos en paralelo de

manera e�ciente y efectiva se ha vuelto un reto complicado. Sobre todo en las aplicaciones

orientadas a c�alculos cient���cos o al an�alisis delBig Data, que aprovechan el paralelismo de

las funciones serverless para realizar procesos deMap-Reducemasivos. En realidad, realizar

un fork-join deber��a ser tan sencillo como sumar un contador at�omico, y comprobar si el

valor del contador ha llegado a un l��mite concreto que ser��a el n�umero total de funciones

que estamos agregando. El problema est�a en d�onde almacenar �este contador. Usar una

base de datos en memoria constrong consistencycomo Redis puede acabar a~nadiendo

un overheadconsiderable no apto parawork
ows que requieran de rapidez de ejecuci�on,

adem�as de los contratiempos que presenta disponer de un nodo Redis para solamente

realizar fork-joins de funcionesserverless. De todas formas, otro proceso externo tendr��a

que estar constantemente consultando el valor de �este contador para poder tomar acci�on

cuando se llegue al valor m�aximo esperado, acci�on que podr��a ser agregar los resultados de

las funciones, o, en el caso de unwork
ow, continuar con la siguiente tarea.

Existen sistemas comerciales presentes en losclouds p�ublicos [8, 9, 10, 11] y algunos

prototipos de investigaci�on [12, 13, 4] que pueden servir para la orquestaci�on de este tipo de
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tareas. A�un as��, estos sistemas no son lo su�cientemente buenos como para cumplir bien con

la �nalidad que buscamos [14]: o bien se centran exclusivamente a tareas de ejecuci�on corta

(como IBM Composer o Amazon Express Work
ows) o bien a~naden unoverheadconside-

rable para la sincronizaci�on de tareas paralelas masivas (como Azure Durable Functions,

Amazon Step Functions o Google Cloud Composer). Adem�as, �estos sistemas son cerrados,

ad-hoc, y no permiten ser extendidos o adaptados para 
ujos de trabajos especializados.

1.3. Objetivo

El objetivo es pues, dise~nar e implementar una nueva plataforma para la orquestaci�on


ujos de trabajo en plataformas serverlesspara su uso en 
ujos de trabajo cient���cos

orientados al an�alisis deBig Data.

Para garantizar �este objetivo, se han propuesto un listado con losobjetivos y puntos

clave que esta nueva plataforma deba cumplir.�Estos son:

1. Alto rendimiento y escalabilidad : La plataforma debe estar a la altura de la gran

escalabilidad de las funcionesserverless. En ciertos puntos de unwork
ow, puede

darse el caso que necesitemos sincronizar hasta 1000 o m�as funciones en paralelo,

adem�as de poder sincronizar varias ejecuciones concurrentes dework
ows diferentes.

La plataforma debe dar soporte afork-join de taras paralelas masivas.

2. Dise~no serverless : Como que la plataforma estar�a dise~nada para orquestar funcio-

nesserverless, la plataforma tambi�en deber�a mantener un dise~no de implementaci�on

serverless. Es decir, se dise~nar�a de manera que el servicio pueda escalar a cero cuando

no se est�e utilizando.

3. Soporte para 
ujos de trabajo heterog�eneos y especializados : La plataforma

debe ser abierta y extensible para poder ser adaptada a las necesidades de cualquier

tipo de work
ow, tanto cient���cos, como de c�alculo, o de manejo de datos, o cualquier

otro tipo de 
ujo de trabajo.

4. Apropiado para 
ujos de trabajo cient���cos : En los 
ujos de trabajo cient���cos,

la duraci�on de cada tarea puede variar considerablemente. Se puede dar la posibilidad

que algunas fases duren pocos segundos con un gran numero de tareas en paralelo

ejecut�andose, mientras que otras varios pueden durar minutos o horas con poco pa-

ralelismo. La plataforma debe dar soporte a 
ujos de trabajos tanto r�apidos como de

larga duraci�on, sin imponer restricciones entre los dos tipos.
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5. Tolerancia a fallos : La plataforma debe poder soportar fallos y poder recuperarse

sin perder informaci�on. La ejecuci�on de algunos 
ujos de trabajos cient���cos puede ser

larga y cara, y no es aceptable que debido a un fallo de la plataforma, una ejecuci�on

de un work
ow se pueda llegar a perder.

1.4. Metodolog��a

Para empezar, analizaremos las herramientas que existen actualmente que est�an di-

se~nadas para la orquestaci�on dework
ows serverless. Para cada una de ellas, determi-

naremos las carencias y de�ciencias bas�andonos en el listado de objetivos mencionado

anteriormente.

Partiendo del an�alisis, se dise~nar�a una arquitectura que cubra las necesidades que bus-

camos y que solucione los problemas que presentan las herramientas analizadas.

Posteriormente, se implementar�a un prototipo para poder validar la soluci�on propuesta,

adem�as de proponer un despliegue de la arquitectura como servicio en elcloud. Tambi�en

se llevar�an a cabo una serie de validaciones y pruebas para asegurar que la arquitectura

cumple los objetivos del proyecto.

6



2. Estado del arte

En esta secci�on, se pretende realizar un an�alisis de las diferentes alternativas presentes

actualmente que est�an dise~nadas para la orquestaci�on de 
ujos de trabajo de tareasser-

verless. Para cada una de ellas, se presentar�an las principales caracter��sticas y modelos de

programaci�on, y se analizar�an sus capacidades en base a los puntos objetivos del proyec-

to para poder determinar las de�ciencias y as�� evitar replicarlas en el dise~no de la nueva

plataforma.

2.1. Amazon Step Functions

Amazon Step Functions [8] (ASF) es un servicio delcloud p�ublico de Amazon Web

Services (AWS) dedicado a la coordinaci�on de distintos servicios de AWS en 
ujos de datos

representados por m�aquinas de estados. Los 
ujos de trabajo en Amazon Step Functions

est�an compuestos por una serie de pasos (o estados de la m�aquina de estados) que permiten

la interacci�on con servicios como AWS Lambda, AWS Fargate o AWS SageMaker, donde

la salida de un paso act�ua como la entrada del siguiente. Amazon Step Functions est�a

disponible como un servicio que se ejecuta en un entorno administrado y sin servidor. El

modelo de facturaci�on de Amazon Step Functions es por cada cambio de estado que se

produzca en las ejecuciones de las m�aquinas de estado.

2.1.1. Amazon Step Language

Las m�aquinas de estado de ASF son representadas por undomain speci�c language

(DSL) llamado Amazon States Language (ASL) [15]. Amazon States Language est�a basado

en el formato JSON. ASF dispone de un conjunto limitado de tipos de estados, donde cada

estado tiene una estructura determinada que especi�ca los par�ametros del estado. Cada

estado est�a etiquetado con un identi�cador �unico entre todos los dem�as estados. El C�odigo

1 muestra los atributos b�asicos de una m�aquina de estados de�nida en ASL:

1 {
2 "Comment": "Maquina estados de ejemplo.",
3 "StartAt": "PrimerEstado",
4 "States": { }
5 }

C�odigo 1: Atributos b�asicos de una State Machine de ASL.
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El atributo ((StartAt )) indica el primer estado a ejecutar de la m�aquina de estados. El

atributo ((States)) es un diccionario clave-valor donde la clave indica la etiqueta del estado

y el valor es la estructura de datos de los atributos del estado.

Cabe resaltar que Amazon Steps Language permite ciclos o((bucles)) en el 
ujo de

ejecuci�on de una m�aquina de estados. Esto es �util para reintentar la ejecuci�on de tareas

fallidas o de iterar sobre una serie de pasos hasta producir la salida deseada (lo que ser��a

un while en un lenguaje de programaci�on procedural).

Los estados de los que disponemos para generar una m�aquina de estados son los si-

guientes:

Pass y Task: Los estadosPass y Task llevan a cabo en su ejecuci�on la propia l�ogica

de la m�aquina de estados. El estadoTask permite interaccionar con algunos de los

servicios disponibles en AWS, como Lambda, Batch, DynamoDB, SNS, SQS, SageMa-

ker y el propio Step Functions [8]. Mediante elInputPath y OutputPath, podemos

ir transmitiendo los datos generados entre las tareas. Disponemos de un atributo

Parameters para poder indicar los par�ametros de entrada de la tarea (por ejemplo,

los par�ametros de una funci�on Lambda).�Estos pueden ser constantes indicadas en la

especi�caci�on de la m�aquina de estados o un JSON-Path para poder referenciar valo-

res del par�ametroInputPath del estado. Tambi�en disponemos de los atributosCatch

y Retry para el control de errores de la tarea. Ambos aceptan una lista de objetos

llamadosCatchers y Retriers, que especi�can el tipo de error a tratar y la accion a

realizar, como ejecutar un estado alternativo para manejar el error, o reintentar la

ejecuci�on de la tarea pasado untimeout. Por otro lado, el estadoPass, act�ua como

un estado vac��o que no realiza ning�un proceso l�ogico de por si, pero puede servir

para, por ejemplo, ser usado comoplaceholdermientras se est�a testando la m�aquina

de estados.

Choice: El estadoChoice representa una rami�caci�on de la m�aquina de estados. El

atributo Choices acepta una lista de posibles caminos a seguir en los que se indica

un operador l�ogico, uno o varios valores a evaluar y el nombre del estado siguiente a

ejecutar si la evaluaci�on l�ogica resulta cierta. Disponemos de varios operadores l�ogicos

b�asicos para su uso en objetos JSON, como comparar n�umeros,strings y timestamps.

Podemos encadenar varios operadores l�ogicos con operadores l�ogicos de uni�on (or ),

intersecci�on (and), negaci�on (not), etc. El C�odigo 2 muestra un ejemplo del estado

Choice, donde se rami�ca la m�aquina de estados seg�un si la variable$.my numberes

mayor o menor que 0.
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1 {
2 "EstadoChoice": {
3 "Type": "Choice",
4 "Choices": [
5 {
6 "Variable": "$.my_number",
7 "NumericGreaterThanEquals": 0,
8 "Next": "ValorPositivo"
9 },

10 {
11 "Variable": "$.my_number",
12 "NumericLessThan": 0,
13 "Next": "ValorNegativo"
14 }
15 ]
16 }
17 }

C�odigo 2: Ejemplo del estadoChoice en una State Machine de ASL.

Wait: El estado Wait detiene la ejecuci�on de la m�aquina de estados durante una

cantidad de segundos determinada por el atributoSeconds, o hasta llegar a un cierto

timestamp determinado por el atributo Timestamp.

Parallel : El estadoParallel contiene un atributo Branches que admite una lista

de sub-m�aquinas de estados que se ejecutan en paralelo. En este aspecto, Amazon

Step Language admite la ejecuci�on de m�aquinas de estado anidadas.

Map: Parecido al estadoParallel , el estadoMapejecuta en paralelo una serie de

sub-m�aquinas de estado. El estadoMapejecutar�a una m�aquina de estado por cada

elemento del atributoItemsPath . C�ada sub-m�aquina de estado recibir�a en suinput

una de las entradas delItemsPath . La sub-m�aquina de estado ser�a siempre la misma,

y viene determinada por el atributoIterator . A diferencia del estadoParallel , que

tiene siempre un n�umero �jo de rami�caciones,Mapejecutar�a tantas rami�caciones

como elementos contenga el \iterador", que podr�a variar en cada ejecuci�on de la

m�aquina de estados.

Fail y Succeed: Sirven para detener la ejecuci�on de la m�aquina de estados sin llegar

a ejecutar el estado que contenga la etiquetaEnd. Fail detendr�a la ejecuci�on en

condici�on de error y Succeeden condici�on de �exito.

A continuaci�on se muestra un ejemplo de una m�aquina de estados que ejecuta en pri-

mer lugar un estadoParallel que bifurca la m�aquina de estados en dos sub-m�aquinas.
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la primera de ellas ejecuta un estadoMappor cada uno de los elementos del par�ametro

$.array . La otra sub-state machineejecuta un estadoPass seguido por un estadoWait.

Finalmente, al converger las dos rami�caciones, se ejecutar�a un �ultimo estadoPass.

Figura 2: Representaci�on gr�a�ca de la m�aquina de estados de ejemplo.

2.1.2. Amazon Express Work
ows

Amazon Step Functions dispone de dos modos de ejecuci�on: Standard y Express Work-


ows [16]. Las ejecuciones de Express Work
ows se diferencian principalmente de las Stan-

dard por su velocidad de ejecuci�on y por unoverheadmuy reducido entre transiciones de

estado. No obstante, el precio a pagar a cambio es un tiempo de ejecuci�on m�aximo de 5

minutos, peoreslogs y observabilidad, y un modelo de ejecuci�onat least once. Esto signi�-

ca que est�a garantizada la ejecuci�on de la m�aquina de estados cuando sea solicitada, pero

puede llegar a ser ejecutada dos o m�as veces. En cambio, Standard Work
ows esexactly

once, es decir, se ejecutar�a solamente una vez por solicitud. En la Tabla 1 se muestran las

dem�as diferencias entre los dos modelos de ejecuci�on.
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Standard Work
ows Express Work
ows
Duraci�on m�axima 1 a~no 5 minutos
Tasa de ejecuci�on 300 por segundo 6000 por segundo
Tasa de transici�on 1300 por segundo Ilimitado
Modo de ejecuci�on Exactly once At least once
Ejecuciones Persisentes con ARN �unico No persistentes excepto logs
Logs Consola S�olo CloudWatch

Cuadro 1: Tabla comparativa entre los modelos de ejecuci�on de AWS Step Functions.

2.1.3. An�alisis

Amazon Step Functions Standard Work
ows ofrece un rendimiento limitado en cuan-

to a la sincronizaci�on de funciones en paralelo [14]. No obstante, el modo de ejecuci�on

de Amazon Exress Work
ows soluciona en gran medida �este problema conoverheads

realmente bajos, ofreciendo hasta una tasa de procesado de 10000 eventos por segun-

do [16].

Amazon Step Function no es extensible, por lo que no permitework
ows especiali-

zados.

Amazon Step Functions describe sus 
ujos de trabajo como m�aquinas de estado.

Aunque se nos ofrece un grupo limitado de tipos de m�aquinas de estado, �estas pro-

bablemente sean su�cientes para la mayor��a de casos. Adem�as, usar estados para

describir work
ows ayuda a separar correctamente las tareas y pasos correspondien-

tes del work
ow. Su DSL, Amazon Steps Language, de�nido sobre JSON, puede

resultar tedioso y dif��cil de mantener para 
ujos de trabajos complejos, con muchas

m�aquinas de estado anidadas o 
ujos de trabajo con muchas rami�caciones.

Amazon Step Functions se ofrece como servicio sin servidor en la nube de Amazon

Web Services, con una consola elegante y sencilla de usar, adem�as de mostrar por

cada ejecuci�on de una m�aquina de estados, todos sus estados de ejecuci�onlogs de

manera visual.

Conclusi�on En de�nitiva, Amazon Step Functions es una buena plataforma para la

orquestaci�on de 
ujos de trabajo orientados a servicios web. Sin embargo, parawork
ows

cient���cos que requieran de gran capacidad parafork-join masivos, Standard Work
ows

produce unoverheadconsiderable [14], mientras que Express Work
ows, solamente es apto

para ejecuciones de menos de 5 minutos, haciendo que sea poco �optimo parawor
ows de
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larga duraci�on. Adem�as, el modo de ejecuci�onat least oncede Express Work
ows tampoco

es �optimo para work
ows cient���cos, debido a que no es aceptable que unwork
ow pueda

llegarse a ejecutar m�as de una vez, ocasionando un posible sobrecoste y malgasto de recursos

al realizar el c�omputo dos o mas veces.

2.2. Azure Durable Functions

Azure Durable Functions [9] es un servicio de la nube p�ublica de Microsoft, Azure, que

permite de�nir 
ujos de trabajo para sincronizar funcionesserverlessdel propio cloud de

Azure, Azure Functions. Azure Durable Functions (ADF) de�ne sus 
ujos de trabajo como

c�odigo, mediante una funci�on denominadafunci�on de orquestaci�on. La funci�on de orquesta-

ci�on realiza las ejecuciones de las funcionesserverlessmediante llamadas a m�etodos dentro

del propio c�odigo. �Estas llamadas son as��ncronas, por lo que para esperar a un resultado se

usa el patr�on async/await del lenguaje de programaci�on de la funci�on orquestadora para

esperar a la �nalizaci�on de la funci�on serverless.

1 [FunctionName("Chaining")]
2 public static async Task<object> Run([OrchestrationTrigger] IDurableOrchestrationContext ctx)
3 {
4 try
5 {
6 var x = await ctx.CallActivityAsync<object>("F1", null);
7 var y = await ctx.CallActivityAsync<object>("F2", x);
8 var z = await ctx.CallActivityAsync<object>("F3", y);
9 return await ctx.CallActivityAsync<object>("F4", z);

10 }
11 catch (Exception)
12 {
13 // Error handling or compensation goes here.
14 }
15 }

C�odigo 3: Ejemplo de funci�on orquestadora siguiendo un patr�on de encadenamiento de
funciones.

Supongamos el ejemplo del C�odigo 3. La l��nea 6 hace una llamada a la funci�onF1

mediante el m�etodoCallActivityAsync del objetocontext . La llamada a �este m�etodo es

as��ncrona, por lo que la palabra claveawait al inicio de la llamada, suspende la ejecuci�on de

la funci�on orquestadora hasta que se haya completado la ejecuci�on de la funci�onF1. Cuando

se haya completado, la funci�on orquestadora volver�a a ejecutarsedesde el principio del

c�odigo , lo que conocemos comoreplay o repetici�on del c�odigo. No obstante, al llegar a la
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l��nea 6, en vez de invocar la funci�onF1, se recuperar�a su resultado desde el objetocontext.

Dicho de otra manera, las llamadasCallActivityAsync , primero comprueban si se

tiene el resultado de la funci�on. Si se tiene, se devuelve el resultado y contin�ua la ejecuci�on

de la funci�on orquestadora, si no se tiene, se invoca la funci�on correspondiente y se detiene

la ejecuci�on de la funci�on orquestadora.�Este patr�on lo conocemos comoevent sourcing

[17].

Gracias a que la funci�on orquestadora es programable mediante c�odigo, se puede guar-

dar en variables el estado del 
ujo de trabajo para poder analizar, modi�car o realizar

operaciones de 
ujo sobre ellas, adem�as de poder transmitir datos entre funciones como es

el caso del ejemplo, mediante las variablesx, y, y z.

El C�odigo 4 muestra el patr�on fan-out/fan-in en Durable Functions. En este caso, se

ejecutar�an tantas instancias deF2 como elementos la listaworkBatch contenga despu�es de

haberse ejecutadoF1. La claseTask incluye un m�etodo awaitable llamado WhenAll para

esperar a la �nalizaci�on de todas las instancias deF2 que se hayan invocado. Finalmente

se recolectan todos los resultados y se pasan por par�ametro a la funci�onF3.

1 [FunctionName("FanOutFanIn")]
2 public static async TaskRun([OrchestrationTrigger] IDurableOrchestrationContext context)
3 {
4 var parallelTasks = new List<Task<int>>();
5

6 // Get a list of N work items to process in parallel.
7 object[] workBatch = await context.CallActivityAsync<object[]>("F1", null);
8 for (int i = 0; i < workBatch.Length; i++)
9 {

10 Task<int> task = context.CallActivityAsync<int>("F2", workBatch[i]);
11 parallelTasks.Add(task);
12 }
13

14 await Task.WhenAll(parallelTasks);
15

16 // Aggregate all N outputs and send the result to F3.
17 int sum = parallelTasks.Sum(t => t.Result);
18 await context.CallActivityAsync("F3", sum);
19 }

C�odigo 4: Ejemplo de funci�on orquestadora siguiendo un patr�onfan-out/fan-in de funcio-
nes.
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2.2.1. An�alisis

Azure Durable Functions est�a dise~nado para tareas as��ncronas de gesti�on yDevOps

de larga duraci�on y con funciones encadenadas secuenciales. Por tanto, no ofrece un

rendimiento alto para manejar 
ujos de trabajo exigentes confork-joins masivos.

Adem�as, tanto Azure Functions como Durable Functions de por s�� tienen muchos

problemas para ejecutar tareas en paralelo, debido a la arquitectura delserverless

runtime de las funciones, donde los recursos son compartidos y no se garantiza el

paralelismo pero s�� la concurrencia.

Al poder programar los 
ujos de trabajo como c�odigo, el sistema ofrece una expan-

sibilidad aceptable.

No obstante, como se ha comentado anteriormente, Azure Functions no es una plata-

forma adecuada para ejecutar tareas de 
ujos de datos cient���cos en paralelo, adem�as

que Durable Functions introduce unoverheadimportante al tiempo total de ejecuci�on

[14].

La composici�on de funciones orquestadoras puede resultar compleja para usuarios no

familiarizados con los patrones as��ncronos de C# (async/await).

Azure Durable Functions se ofrece como servicio administrado en elcloud p�ublico de

Microsoft Azure.

Conclusi�on El concepto de permitir al usuario componer 
ujos de trabajo mediante

c�odigo, que adem�as puede realizar operaciones sobre los resultados parciales de las tareas,

resulta interesante y �util para composiciones complejas. De todas formas, la interfaz actual

resulta algo limitada en cuanto a acciones posibles de re�ere.

2.3. IBM Composer - OpenWhisk Composer

IBM Composer permite encadenar la invocaci�on de funciones desplegadas en IBM Cloud

Functions. IBM Cloud Functions es el servicioFaaS de IBM Cloud, que est�a basado en

Apache OpenWhisk, una plataforma distribuida yopen sourcede Apache Foundation para

la ejecuci�on de funcionesserverlessbasadas en im�agenes Docker y en reacci�on a eventos.

IBM Composer es una extensi�on de Apache OpenWhisk Sequences, que permit��a so-

lamente encadenar la ejecuci�on de funciones de forma secuencial. IBM Composer de�ne
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sus 
ujos de trabajo usando c�odigo que conocemos comoconductor action. Una conductor

action de�ne las relaciones y secuencias de ejecuci�on entre funciones. A diferencia de Azure

Durable Functions, que tambi�en de�ne sus 
ujos de trabajo como c�odigo, IBM Composer

se parece m�as a Amazon Step Functions. La diferencia entre ASF y IBM Composer es que

las m�aquinas de estado de IBM Composer se de�nen mediante c�odigo y no mediante un

DSL como Amazon Steps Language. El C�odigo 5 muestra un ejemplo de una composici�on

secuencial de dos funciones.

1 const composer = require(
openwhisk-composer
)
2

3 module.exports = composer.seq(
action1
, 
action2
)

C�odigo 5: Conductor action de ejemplo de una secuencia de dos funciones.

IBM Composer introduce una amplia selecci�on de directrices para el control del 
ujo

del work
ow [18]. Una de las caracter��sticas que diferencian IBM Composer de OpenWhisk

Composer es la posibilidad de ejecutar tareas en paralelo. No obstante, es requerida una

instancia de Redis para almacenar y agregar los resultados de las ejecuciones en paralelo.

Esto supone un problema notable para las ejecuciones de larga duraci�on, ya que en todo

el tiempo que tarden las tareas en completarse, la instancia Redis malgastar�a recursos

innecesariamente, estando desocupada la mayor��a del tiempo.

IBM Composer es un componente implementado sobre OpenWhisk y se ofrece como

servicio administrado. Laconductor action se ejecuta como una funci�on de IBM Cloud,

por lo que hay facturaci�on a~nadida por el uso del servicio, a parte de las propias funciones

que componen elwork
ow. Esto lo conocemos comodouble billing.

2.3.1. An�alisis

IBM Composer tiene un buen rendimiento para secuencias de funciones [14] ya que

est�a optimizado para ello y interacciona directamente con la plataformaFaaS. No

obstante, al realizar tareas en paralelo, al necesitar una instancia Redis externa, el

rendimiento se ve notablemente reducido.

Al igual que Azure Durable Functions, IBM Composer es algo m�as 
exible que otros

sistemas m�as cerrados como Amazon Step Functions. No obstante, seguimos estando

limitados a un cierto conjunto de operaciones de control de 
ujo disponibles.
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La composici�on de funciones en IBM Composer usa una librer��a dedicada que puede

resultar poco intuitiva para usuarios inexpertos.

Conclusi�on El principal problema que presenta IBM Composer para work
ows cient���-

cos paralelos es la necesidad de proveer un nodo Redis para realizar elfork-join. Mantener

un nodo Redis durante la ejecuci�on de un 
ujo de trabajo largo (de varias horas de du-

raci�on) puede suponer un sobrecoste notable a~nadido al coste total de la ejecuci�on del

work
ow cient���co. El hecho que la conductor action sea ejecutada como otra funci�on so-

bre el FaaS, hace que el coste de la orquestaci�on delwork
ow no est�e bien de�nido ya que

el tiempo de ejecuci�on puede variar entre ejecuciones, a diferencia de, por ejemplo ASF,

donde la facturaci�on ser�a siempre la misma por facturar el n�umero de transiciones entre

estados.

2.4. Apache Air
ow - Google Cloud Composer

Apache Air
ow es una plataforma para componer, despachar y monitorizar 
ujos de

trabajo [11]. Air
ow empez�o su desarrollo en AirBnB como una soluci�on para controlar la

creciente complejidad de los 
ujos de trabajo de la compa~n��a. Air
ow ha sido open-source

desde el primer momento, estando disponible en el GitHub de AirBnB desde el primer

commit. En marzo de 2016, Air
ow pas�o a ser parte del Apache Software Foundation

Incubator Program, siendo lanzado en enero de 2016 como un proyecto o�cial de Apache

Software Foundation.

Air
ow describe sus 
ujos de trabajo como DAGs (Direct Acyclic Graphs o Grafos

dirigidos ac��clicos). En un DAG, los v�ertices representan tareas del 
ujo de trabajo y las

aristas dirigidas representan el orden de ejecuci�on de las tareas. Es decir, un v�erticeA que

apunta a un v�ertice B signi�ca que la tareaA debe ejecutarse antes queB, y que a su vez

B depende deA. Un DAG es ac��clico porque las dependencias c��clica son imposibles de

cumplir.

Para componer las tareas de un DAG en Air
ow se usan los operadores. Un operador

[19] describe qu�e hace una tarea. Por ejemplo, existen los operadoresPythonOperator y

BashOperator, que ejecutan unscript arbitrario en la fase ejecuci�on de la tarea. Tambi�en

hay operadores m�as abstractos comoEmailOperator , que env��a un email,

SimpleHTTPOperator, que realiza una petici�on HTTP a un endpoint determinado, o

MySqlOperator, que realiza una consulta SQL en una base de datos determinada.
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La diferencia entre una tarea y un operador, es que la tarea de�ne la l�ogica del 
ujo de

trabajo, mientras que el operador describe c�omo, de que tipo y d�onde se ejecuta la tarea.

Air
ow est�a dise~nado y programado en Python, debido a la popularidad de �este len-

guaje para el procesado de datos. Air
ow se basa en el principio de \con�guraci�on como

c�odigo". Al contrario de otras plataformas de manejo de 
ujos de trabajo, que se basan

en metalenguajes como XML o JSON para de�nir sus 
ujos de trabajo, Air
ow permite

crearlos de manera program�atica a trav�es descripts de Python, haciendo que su uso sea

m�as c�omodo y familiar para el usuario, adem�as de proporcionar la posibilidad de que estos


ujos de trabajo sean extensibles y reutilizables, o tambi�en permitir introducir librer��as

externas de Python para el desarrollo de las tareas de los 
ujos de trabajo.

Air
ow est�a pensado para ser desplegado como una plataforma monol��tica, adem�as

de necesitar una base de datos relacional para almacenar los datos de la plataforma.

Para poder ser ejecutado sobre uncl�uster de nodos, Air
ow dispone de la abstracci�on

Executor . El Executor es el elemento que se encarga de ejecutar las tareas de un DAG.

Por ejemplo,LocalExecutar ejecuta las tareas en el nodo local mediante procesos, mien-

tras que KubernetesExecutor ejecuta las tareas comoPods en un cl�uster Kubernetes o

CeleryExecutor que env��a la tarea a una cola de Celery para poder ser ejecutada en un

nodo remoto.

Un punto fuerte de Air
ow es su gran capacidad de extensi�on y expansibilidad. Gra-

cias a la abstracci�on delOperator , Air
ow permite por dise~no ser expandido con nuevos

operadores especializados para tareas concretas. Air
ow dispone de una interfaz deplugins

para poder crear nuevos operadores sin la necesidad de cambiar el c�odigo fuente base de

la aplicaci�on.

El C�odigo 6 muestra un script que describe un DAG de ejemplo para Air
ow.
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1 from airflow import DAG
2 from airflow.operators.bash_operator import BashOperator
3 from datetime import datetime, timedelta
4

5

6 default_args = {
7 
owner
: 
Airflow
,
8 
start_date
: datetime(2015, 6, 1),
9 }

10

11 dag = DAG(
tutorial
, default_args=default_args, schedule_interval=timedelta(days=1))
12

13 # t1, t2 y t3 son ejemplos de tareas instanciando operadores
14 t1 = BashOperator(task_id=
print_date
,
15 bash_command=
date
,
16 dag=dag)
17

18 t2 = BashOperator(task_id=
sleep
,
19 bash_command=
sleep 5
,
20 retries=3,
21 dag=dag)
22

23 my_function = lambda nombre: print(
�Hola {}!
.format(nombre))
24

25 t3 = PythonOperator(task_id=
templated
,
26 python_callable=my_function,
27 params={
nombre
: 
Aitor
},
28 dag=dag)
29

30

31 # Definici�on de las dependencias entre tareas
32 t1 >> [t2, t3]

C�odigo 6: Ejemplo de unscript que de�ne un DAG de Air
ow.

2.4.1. An�alisis

Air
ow es una plataforma pensada para ser puesta en producci�on con cargas de

trabajo de tipo enterprise as��ncronas y de larga duraci�on. Por lo tanto, Air
ow es

una plataforma que no tiene como objetivo ser muy e�ciente, sino de ser �able. Debido

a esta caracter��stica, muchas caracter��sticas de dise~no de Air
ow, como la opci�on de

una base de datos relacional para almacenar los datos, o la gran observabilidad por

logs y por la interfaz de usuario, hacen que Air
ow pueda acabar produciendo un

rendimiento bajo.

Gracias a la abstracci�on de losOperadores y su interfaz deplugins, Air
ow es una
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plataforma realmente extensible.

Air
ow trata cada tarea como un proceso. Por ejemplo, si en una con�guraci�on local

con el ejecutorLocalExecutor con�guramos tener 3workers activos, solamente se

podr�an ejecutar hasta 3 tareas en paralelo en todas las ejecuciones de DAGs que

se est�en ejecutando en toda la aplicaci�on en un mismo momento. Es decir, Air
ow

permite ejecutar DAGs concurrentes, y tareas concurrentes dentro de undag-run,

pero el paralelismo estar�a sujeto al tipo de ejecutor y n�umero deworkers del que

disponemos. Por estos motivos, no est�a pensado para realizar tareas paralelas masivas.

Poder de�nir un work
ow de manera program�atica mediante unscript de Python

hace que el la composici�on, mantenimiento, reutilizaci�on y diagn�ostico de �estos sea

m�as sencillo que las plataformas que optan por usar un meta-lenguaje como Amazon

Step Language.

Conclusi�on Air
ow es una buena plataforma para 
ujos de trabajo as��ncronos de tipo

enterprise o DevOps, como podr��a ser realizarbackups, realizar unarolling update de una

aplicaci�on, etc. y realmente no est�a dise~nado para 
ujos de trabajo cient���cos. Para poder

soportar muchas tareas en paralelo, se necesitar��a una instalaci�on de Air
ow montada sobre

Kubernetes, lo que aumenta la complejidad de la administraci�on de la plataforma. Una

caracter��stica de Air
ow que diferencia a las dem�as plataformas analizadas es tambi�en

el control de errores. Otras plataformas como Amazon Step Functions permite manejar

errores usando el par�ametro((Catch)) de un estado, pero si la ejecuci�on de la m�aquina

de estado falla, se debe ejecutar de nuevo desde el principio. En cambio, Air
ow permite

manejar en cualquier momento el estado de cualquier tarea de un DAG. Por ejemplo,

se puede reiniciar la ejecuci�on de una tarea fallida sin afectar al resto de tareas que se

han ejecutado correctamente. Otro punto positivo de Air
ow es que permite crear DAGs

din�amicos usando sub-dags, o con la creaci�on din�amica de tareas en tiempo de ejecuci�on.
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3. An�alisis y dise~no de la arquitectura de Trigger
ow

3.1. Sincronizaci�on basada en eventos

Habiendo analizado los principales sistemas para la orquestaci�on de funcionesserverless,

podemos concluir que ninguna de ellas es realmente apta para aplicaciones que aprovechen

la gran paralelizaci�on que ofrecen las plataformasFaaS. El punto cr��tico donde pecan

estos sistemas es durante la fase defork-join o fan-in, es decir, al sincronizar y agregar

los resultados despu�es de haber realizado el c�omputo en paralelo. Partiendo de esta base,

pues, nuestro problema a solucionar ser�a c�omo realizar unfork-join de gran escala de tareas

serverless, que recordemos son sin estado, de la manera m�as e�ciente posible.

Estudiemos c�omo realizamos unfork-join en un c�odigo concurrente que se ejecuta en

paralelo y en local, en una m�aquina multiprocesador. En �este caso, tenemos dos patrones

distintos a seguir:

3.1.1. Contador at�omico (memoria compartida)

Primero el proceso ra��z crea un contador at�omico y una lista de resultados con tama~no

igual al n�umero de procesos hijo que se pretende crear, ambos en memoria compartida.

Despu�es realiza elfork de los procesos hijo. Mientras los procesos hijo trabajan, el proceso

ra��z queda bloqueado realizando una consulta continua al contador. Cuando un proceso

hijo acaba el trabajo asignado, guarda el resultado en la lista de resultados del proceso

ra��z. El proceso ra��z sabe que han terminado todos los procesos hijo cuando el valor del

contador es igual al numero de procesos hijo que se estaba esperando.

El C�odigo 7 muestra un ejemplo de implementaci�on en Go del patr�on descrito.

Consideraremos ahora que el proceso ra��z es un proceso que se est�a ejecutando en una

m�aquina local, y que el fan-out se realiza invocando funciones sobre un servicioFaaS en

el cloud. En el caso distribuido de este patr�on, necesitar��amos una base de datos remota

a donde tanto las funciones como la m�aquina local puedan acceder. Para obtener mejor

e�ciencia, �esa base de datos deber��a serin-memory, adem�as de soportarstrong consistency

para garantizar transacciones at�omicas sobre el contador (por ejemplo Redis [20] o In�nis-

pan [21]). Adem�as necesitar��amos que el proceso ra��z est�e continuamente realizando una

consulta sobre el contador para obtener su valor y determinar si han acabado todos los

procesos hijo, lo que aumentar��a considerablemente eloverheadtotal de la operaci�on.
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1 package main
2

3 import (
4 "fmt"
5 "sync"
6 "time"
7 )
8

9 func worker(id int, results []int, wg *sync.WaitGroup) {
10 defer wg.Done()
11 time.Sleep(time.Second)
12 result := id * 10
13 results[id] = result
14 }
15

16 func main() {
17 var wg sync.WaitGroup
18 const workers = 5
19 results := make([]int, workers)
20

21 for i := 0; i < 5; i++ {
22 wg.Add(1)
23 go worker(i, results, &wg)
24 }
25

26 wg.Wait()
27 fmt.Println(results)
28 }

C�odigo 7: Ejemplo del patr�on de sincronizaci�on de procesos concurrentes usando un con-
tador at�omico.

Ejemplo de implementaci�on IBM PyWren [4] es una herramienta desarrollada en Pyt-

hon para la orquestaci�on de funcionesserverlesssobre IBM Cloud Functions. IBM PyWren

proporciona m�etodos de tipo funcional comomap y map reduce, que ejecutan tantas fun-

ciones como elementos contenga eliterador de entrada. IBM PyWren serializa la funci�on

local, sus dependencias y los datos de entrada, los sube a IBM Cloud Object Storage (COS)

y las ejecuta sobre unruntime especial que controla errores y proporciona las dependencias,

variables, datos, etc. del c�odigo a ejecutar, igual que si el c�odigo hubiese sido ejecutado

sobre la m�aquina local. Esto hace que ejecutar c�odigo en una funci�onserverlesscon IBM

PyWren sea completamente transparente para el usuario. Para sincronizar la �nalizaci�on

de un conjunto de funciones de IBM PyWren, el entorno de ejecuci�on guarda el estado

y resultado del proceso en COS. El cliente de IBM PyWren, se bloquea en una espera

activa que consulta constantemente elobject storagea la espera de los resultados de los
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procesos. Esto es una implementaci�on hom�ologa al caso descrito anteriormente, en vez de

un contador, tenemos que las funciones guardan su estado enobject storage. Para obtener

el valor del contador, bastar��a con contar el n�umero de estados que se han almacenado.

Esta adaptaci�on presenta un principal problema para el caso que nos ocupa: El hecho

de necesitar un proceso que consulte constantemente el contador hace que el modelo sea

poco escalable y no apto para ejecuciones de larga duraci�on. Adem�as de suponer una carga

constante sobre la base de datos en el caso de tener varias fases defork-join realiz�andose

en paralelo.

3.1.2. Paso de mensajes (colas)

Primero el proceso ra��z crea una cola donde los procesos hijo ir�an guardando los resul-

tados. Despu�es, el proceso ra��z realiza elfork de los procesos hijos. Mientras los procesos

hijo trabajan, el proceso ra��z se bloquea consumiendo de la cola esperando los resultados.

Cada vez que recibe un resultado, lo guarda y aumenta un contador. El proceso ra��z sabe

que han acabado todos los procesos hijo cuando el valor del contador es igual al numero

de procesos hijo que estaba esperando.

El C�odigo 8 muestra un ejemplo de implementaci�on en Go del patr�on descrito.

Consideraremos ahora como en el caso anterior que elfan-out se realiza invocando fun-

ciones sobre un servicioFaaS en elcloud. En este caso ya no tenemos memoria compartida,

por lo que ya no necesitamos una base de datos remota. Por el contrario, necesitamos un

servicio de mensajes y colas para que las funciones puedan publicar un mensaje con su

estado en una cola determinada y que el proceso ra��z se bloquee consumiendo de esta cola

y agregando los resultados. El proceso ra��z sabr��a que han acabado todos los procesos hijo

cuando ha consumido el mismo numero de mensajes que hijos hab��a que esperar.

Ejemplo de implementaci�on Apache Pulsar [22] es una plataformaopen-sourcey dis-

tribuida de mensajer��apublish/subscribe. Apache Pulsar se considera una mejora de Apache

Kafka, y ha sido demostrado que es una plataforma capaz de soportar grandes cargas de

trabajo en producci�on. Una caracter��stica que diferencia Pulsar de Kafka son las Pulsar

Functions. Una Pulsar Function es una funci�on de�nida por el usuario que se adhiere a un

topic concreto. Cada vez que se recibe un mensaje a esetopic, se ejecuta la Pulsar Fun-

ction, recibiendo por par�ametro el mensaje recibido y una instancia del objeto((Context)).

El ((Context)), resumiendo, es una estructura de datos clave-valor consistente y compartido
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1 package main
2

3 import (
4 "fmt"
5 "time"
6 )
7

8 func worker(id int, resultChannel chan int) {
9 time.Sleep(time.Second)

10 resultChannel <- id * 10
11 }
12

13 func main() {
14 const workers = 5
15

16 resultChannel := make(chan int, workers)
17

18 for w := 0; w < workers; w++ {
19 go worker(w, resultChannel)
20 }
21

22 results := make([]int, workers)
23 for res := 0; res < workers; res++ {
24 result := <-resultChannel
25 results[res] = result
26 }
27

28 fmt.Println(results)
29 }

C�odigo 8: Ejemplo del patr�on de sincronizaci�on de procesos concurrentes usando paso de
mensajes.

entre todas las repicas de las Pulsar Functions. Se permite ejecutar varias replicas de una

Pulsar Function para aumentar el paralelismo. Las Pulsar Functions est�an pensadas para

procesar datos enstreaming en tiempo real. Se pueden usar las Pulsar Functions para, por

ejemplo, �ltrar, preprocesar o enrutar los mensajes de un t�opico de Pulsar. Para implemen-

tar el fork-join de funcionesserverless, podemos hacer que cada funci�on env��e su estado a

un t�opico de Pulsar, y que una funci�on Pulsar vaya aumentado un contador almacenado en

el \Context". Una caracter��stica positiva de Apache Pulsar es que tenemos \computation

close to the data", ya que el evento es procesado en el propiobroker de eventos y no es

necesario redireccionar el evento a otro servicio para su procesado.

Los sistemas basados en eventos son actualmente una pieza fundamental en elcloud
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como m�etodo para interconectar los diferentes servicios disponibles. Los servicios de even-

tos en elcloud son responsables del ciclo de vida completo del evento dentro delcloud,

desde la producci�on de eventos hasta su procesado. Por ejemplo, Amazon Web Servi-

ces proporciona CloudWatch. CloudWatch es un bus de eventos global usado por todos

los servicios nativos de AWS. AWS genera eventos en sus diferentes servicios como S3 o

EC2, y �estos eventos pueden ser analizados mediante CloudWatch Insights y CloudWatch

Metrics. Adem�as, CloudWatch permite registrar disparadores espec���cos llamados Cloud-

Watch Alarms que realizan alguna acci�on como modi�car las pol��ticas de escalabilidad de

EC2 seg�un el consumo de CPU por ejemplo.

Lambda permite reaccionar a una gran variedad de eventos en la nube de AWS. Lambda

fue dise~nado en parte como otra manera de procesar estos eventos de manera program�atica

y personalizada por el usuario.

Amazon ha introducido a sus servicios en la nube un nuevo servicio de eventos llamado

Amazon Event Bridge. Event Bridge es un enrutador gen�erico de eventos en la nube, que

permite crear fuentes de eventos personalizadas y de terceros que activan servicios nativos

de AWS, como Lambda, EC2, m�aquinas de estado de Step Functions, etc. Event Bridge es

otra muestra clara del potencial de los sistemas basados en eventos especializados.

Adem�as, los sistemas basados en eventos han sido esenciales para los sistemas dis-

tribuidos por su arquitectura escalable y desacoplada. Esta de�nici�on coincide con las

caracter��sticas que de�nen elFaaS, por lo que una arquitectura basada en eventos podr�a

mantener su rendimiento a la altura de las funcionesserverless.

Por estos motivos descritos, la arquitectura de la nueva plataforma ser�a basada en

eventos.

3.2. Elementos de la arquitectura

La propuesta de la arquitectura, llamadaTriggerflow , opta por un dise~no puramen-

te dirigido por eventos y reactivo para la orquestaci�on de 
ujos de trabajo sin servidor. Para

manejar transiciones de estado de un 
ujo de trabajo, se propone el uso de mecanismos de

disparadores (triggers) reaccionando a eventos de distintas fuentes (Kafka, Redis Streams,

SQS, RabbitMQ, etc.). Siguiendo un modelo Event-Condition-Action (ECA) extensible,

programable y con estado, podemos manejar mediantetriggers (disparadores) la ejecuci�on

de work
ows (
ujos de trabajo). Las innovaciones de esta arquitectura frente a las existen-

tes, son la abstracci�on de un bloque base que llamaremostrigger que es adaptable para la

orquestaci�on de 
ujos de trabajo heterog�eneos. Adem�as, se optar�a por un modeloserver-
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Figura 3: Diagrama conceptual de la arquitectura de Trigger
ow

less, para que el servicio solamente est�e activo durante la ejecuci�on de unwork
ow. Y por

�ultimo, se priorizar�a el rendimiento para la sincronizaci�on de tareas masivamente paralelas.

La Figura 3 muestra un diagrama conceptual global de la arquitectura de Trigger
ow.

3.2.1. Eventos de terminaci�on

El objetivo de la arquitectura es claro: realizar unfork-join de funcionesserverless

mediante eventos. Como se ha propuesto anteriormente, necesitamos que la funci�on noti-

�que de alguna manera su �nalizaci�on mediante un evento. Esto lo llamaremos evento de

terminaci�on.

AWS Lambda implement�o recientemente una funcionalidad llamada Lambda Desti-

nations [23] que permite producir eventos en una cola de SQS seg�un si la ejecuci�on de

la funci�on Lambda fue exitosa o hubo alg�un fallo. Adem�as, muchos servicios de Amazon

generan eventos para CloudWatch.

Sin embargo, esto no es su�ciente, ya que CloudWatch no permite consumir estos

eventos como si fuera un servicio de colas como SQS, y Lambda Destinations est�a limitado

solamente a producir eventos predeterminados de Lambda a SQS. Para poder sincronizar y

orquestar tareas en la nube, es necesario que todas las tareas as��ncronas (como por ejemplo

la ejecuci�on de un job en AWS Batch), al �nalizar, generen un evento de terminaci�on

est�andar en un servicio de colas donde se pueda procesar este evento siguiendo el modelo

publish/subsribe.
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Esto actualmente no es una realidad, ya que cada proveedor deCloud y cada sistema

tiene su propio formato de evento arbitrario, lo que di�culta su procesado, habiendo que

adaptar interfaces espec���cas para cada sistema. Por suerte, se est�an realizando esfuerzos

comunitarios para estandarizar y uni�car los eventos para un procesado universal de �estos,

sea cual fuere su origen o �nalidad.

Uno de �estos est�andares actualmente en desarrollo es CloudEvents [24]. CloudEvents

es un est�andar de formato de eventos respaldado por la Cloud Native Computing Foun-

dation. Su principal cometido es estandarizar un formato global y ubicuo de los eventos

en la nube. En la actualidad, cada sistema de eventos tiene su propio formato espec���-

co. Esto hace que los desarrolladores deban perder tiempo programando adaptaciones del

c�odigo para trabajar sobre diferentes fuentes de eventos. Si todas las plataformas usaran

CloudEvents, se podr��a llegar a un estado de portabilidad y consistencia absoluta, sin la

necesidad de realizar adaptaciones para cada fuente de evento. CloudEvents proporciona

un \schema"gen�erico con atributos como tipo de evento, fuente, ID �unica,timestamp, etc.,

adem�as de a~nadir un campo adicionaldata donde puede haber codi�cado cualquier tipo

de dato arbitrario que contenga el evento.

3.2.2. Trigger

Por ahora, consideraremos que las funciones generan un evento de terminaci�on con

el formato CloudEvents y que �este evento puede ser generado a un servicio de eventos

arbitrario.

Como hemos visto analizando la arquitectura de Apache Pulsar, necesitaremos una en-

tidad con estado que consuma los eventos de terminaci�on de las funciones y vaya agregando

los resultados usando una estructura de datos clave-valor consistente. A diferencia de Apa-

che Pulsar, que esta entidad ser��an las Pulsar Functions, que son entidades persistentes

en el tiempo orientadas al procesado de datos enstreaming, necesitaremos una entidad

que sea ef��mera ya que ser�a usada para un solofan-in de funciones y nada m�as. Adem�as,

necesitamos que esta entidad sea extensible para poder acomodar la agregaci�on de eventos

de distintas fuentes, no solamente de Apache Pulsar.

Siguiendo estas caracter��sticas, se ha dise~nado una abstracci�on llamadaTrigger (o

disparador). Un trigger es una entidad con estado que est�a formada por una 4-tupla de

(Evento, Contexto, Condici�on, Acci�on):

Evento : Los eventos son la entidad at�omica de informaci�on que dirige el 
ujo en

aplicaciones delCloud. Un Trigger tiene asignados uno o m�aseventos de activaci�on .
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Los eventos de activaci�on deben ser especi�cados con el est�andar de CloudEvents.

Concretamente, se deben especi�car los atributosSubject y Typede los CloudEvents.

El atributo Subject se usa para determinar qu�e eventos le corresponden al Trigger

(por ejemplo, el nombre de la funci�on que ha producido el evento de terminaci�on),

mientras que el atributoType describe el tipo del evento (por ejemplo, si la funci�on

ha terminado en condici�on de �exito o de error).

Contexto : El contexto es una estructura de datos clave-valor persistente que se con-

serva entre activaciones del Trigger y durante su ciclo de vida. Mediante el contexto

tambi�en se puede introspeccionar el estado de otros Triggers, activar o desactivar

Triggers o producir eventos.

Condici�on : La condici�on es una funci�on determinada por el usuario que se ejecuta

cuando se recibe el evento. La funci�on recibe por par�ametro el evento que ha activado

el Trigger y una instancia de la clase Context. La funci�on debe devolver un valor

booleano, cierto si se cumple la condici�on propuesta o falso si no se cumple. esta

condici�on podr��a ser, por ejemplo, que un contador almacenado en el contexto llegue

a cierto valor, o que el evento contenga un dato determinado.

Acci�on : La acci�on, al igual que la condici�on, es una funci�on de�nida por el usuario.

La funci�on recibe por par�ametro el evento que ha activado el Trigger y una instancia

de la clase Context. La acci�on solamente se ejecuta cuando la condici�on ha dado un

resultado positivo. Esta acci�on podr��a ser, por ejemplo, realizar la invocaci�on de una

funci�on serverless.

Los Triggers de Trigger
ow tienen las siguientes caracter��sticas que les diferencian de

los triggers de otras arquitecturas:

1. Los Triggers de Trigger
ow son ligeros y r�apidos de crear.

2. La creaci�on de Triggers es din�amica mediante el uso de una API REST y en simple

formato JSON, que puede ser implementada para su uso como una librer��a en cual-

quier lenguaje de programaci�on. Otros sistemas requieren acceso de administrador al

sistema o una herramienta CLI espec���ca.

3. Cada Trigger tiene un estado en forma de estructura de datos clave-valor llamada

contexto que se conserva de manera persistente durante todo el ciclo de vida del

trigger.
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4. Los Triggers de Trigger
ow tienen un ciclo de vida corto, est�an pensados para que una

vez sean activados, se borren del sistema, lo que conocemos comotriggers transitorios.

Aunque existe la posibilidad de hacerlos persistentes y que no se borren una vez

activados.

5. La condici�on y acci�on del Trigger es completamente programable por el usuario. Se

proporciona una interfaz para que el usuario pueda de�nir sus propias condiciones y

acciones en una imagen Docker, y que �este c�odigo sea ejecutado de manera aislada y

segura en un contenedor Docker.

Figura 4: Diagrama de estados del ciclo de vida de un trigger

La Figura 4 se muestra un diagrama de estados mostrando el ciclo de vida de un Trigger.

Primero, el Trigger debe ser creado especi�cando su acci�on, condici�on, contexto inicial, y

evento de terminaci�on asignado. Cuando llega el evento de activaci�on del Trigger, se ejecuta

la funci�on que comprueba la condici�on del Trigger. Si esta devuelve un resultado positivo, se

ejecutar�a la funci�on de acci�on. En otro caso, el Trigger volver��a al estado inicial, esperando

la llegada de otro evento de activaci�on. Una vez ejecutada la acci�on, se comprueba si el

Trigger es transitorio. En ese caso, el Trigger se considerar��a que ha sido activado y se

deshabilita. En caso contrario, se vuelve al estado inicial.

Los Triggers son la pieza fundamental de la arquitectura. Gracias a las condiciones y

acciones completamente programables y junto al contexto persistente, podemos adaptar

los par�ametros del Trigger para cualquier uso relacionado con el manejo de eventos.

3.2.3. Fuentes de eventos

Queremos que la arquitectura sea abierta para poder manejar los eventos de cualquier

fuente. Para ello, se han abstra��do las fuentes de eventos (event sources). Una fuente de
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evento es b�asicamente una interfaz de conexi�on directa con elbroker de los eventos que

queremos consumir y procesar. La fuente de eventos debe implementar los m�etodos de

consumir y de admitir (acknowledge) eventos.

3.2.4. Workspace y base de datos persistente

Un workspacees una unidad l�ogica de agrupaciones de Triggers. Cada Triggers pertenece

a un workspacedeterminado. Unworkspaceconsta de los siguientes componentes:

1. Un conjunto de Triggers : Los Triggers que se hayan desplegado sobre unworkspa-

ce se consideran que est�an relacionados entre s��. Los Triggers de unworkspacepueden

acceder a un estado compartido com�un llamado((Global Context)). El ((Global Con-

text)) es una estructura de datos clave-valor destinada a compartir datos entre Trig-

gers. Adem�as, los Triggers de unworkspacepueden acceder al estado de los dem�as

Triggers que se encuentren desplegados sobre el mismoworkspace.

2. Un conjunto de fuentes de eventos : Un workspacecontiene un conjunto de

fuentes de eventos asociadas. Elworkspaceconsume de las colas especi�cadas en

cada fuente de eventos. Al recibir un evento, el sistema redirecciona el evento a cada

Trigger correspondiente, seg�un el par�ametro de evento de activaci�on de cada Trigger,

para los Triggers que se encuentren activos y desplegados en �eseworkspace.

Los Triggers, el contexto de cada uno, y los meta-datos de las fuentes de evento se

guardan en una base de datos persistente. Esto hace que el modelo pueda ser tolerante a

fallos, adem�as de ejercer como intermediario entre la API y el servicio de Triggers.

3.2.5. API

El sistema expone una API para interaccionar con los elementos de la arquitectura. Las

acciones disponibles de esta API son las siguientes:

Crear y eliminar Workspaces.

Crear, consultar el estado y eliminar Triggers.

Crear y eliminar Event Sources.

La API ha sido pensada para ser implementada para su uso como interfaz en un lenguaje

de programaci�on. La idea es poder usar la API en c�odigo para poder desplegar triggers de
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manera program�atica, dentro de la acci�on o condici�on de un propio trigger, o incluso en la

ejecuci�on de una funci�on serverless.

3.2.6. Servicio de Triggers

El servicio de Triggers ser�a el elemento que engloba en conjunto todas las entidades

expuestas anteriormente para su procesado y intercomunicaci�on. El servicio de Triggers es

el encargado de controlar el ciclo de vida de unworkspace, desde su creaci�on hasta su proce-

sado y elimincaci�on. El Servicio de Triggers contiene toda la l�ogica dedicada al consumo de

los eventos, realizar elmatch entre evento-Trigger y de ejecutar las acciones y condiciones

de los Triggers, manteniendo consistente el estado de cada uno, adem�as de manejar errores

producidos en las acciones/condiciones y realizarcheckpointspara garantizar la tolerancia

a fallos.

3.3. Orquestaci�on de work
ows mediante Triggers

Gracias a la especi�caci�on completamente extensible y programable de los Triggers

de Trigger
ow, haciendo uso de sus acciones y condiciones con estado, podemos realizar

diferentes combinaciones de Triggers encadenados para orquestar diferentes abstracciones

de 
ujos de trabajo.

En este apartado veremos c�omo usando Triggers podemos de�nir una maquina de es-

tados gen�erica que describa cualquier tipo dework
ow.

Empecemos por de�nir un 
ujo de trabajo. Un 
ujo de trabajo se puede especi�car

como unaut�omata �nito . Un aut�omata �nito es una 5-tupla

M = (� ; S; s0; �; F) (1)

donde:

1. �: Es el alfabeto de entrada.

2. S: Es el conjunto de estados del aut�omata.

3. s0: Es el estado inicial.

4. � : Es la funci�on de transici�on de estado:� : S� � ! S.

5. F: El estado �nal.
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Dada una m�aquina de estadosM, ser��a equivalente substituir sus funciones de transici�on

(M � ) y el alfabeto de entrada portriggers ECA y eventos.

Figura 5: Aut�omata �nito de ejemplo.

Supongamos el ejemplo que se muestra en la Figura 5. Podemos substituir las funciones

de transici�on por un Trigger cada una, como se muestra en la Figura 6. Cada Trigger lleva

asociado un evento de activaci�on. El evento de activaci�on ser��an los s��mbolos del alfabeto

de entrada. La acci�on del Trigger ser��a procesar la tarea del estado al que se transiciona.

Figura 6: Aut�omata �nito de ejemplo con triggers como funci�on de transici�on

Partiendo de esta base, podemos adaptar cualquier tipo de abstracci�on de 
ujo de tra-

bajo a un aut�omata �nito, para poder ser posteriormente de�nida por Triggers en lugar de

funciones de transici�on. Decimos entonces que unwork
ow de Trigger
ow es un conjunto

de Triggers conectados entre s�� por eventos.

Como demostraci�on de la 
exibilidad que ofrecen los Triggers con condiciones y accio-

nes con estado programables, se han dise~nado tres adaptaciones de 
ujos de trabajo a la

misma abstracci�on dework
ow dirigido por eventos.�Estos son Grafos Dirigidos Ac��clicos,

M�aquinas de estado, yWork
ow en C�odigo.

3.3.1. Grafos dirigidos ac��clicos

Los grafos dirigidos ac��clicos, o DAG (Direct Acyclic Graph), es un grafo donde los

v�ertices representan tareas del 
ujo de trabajo y las aristas representan el orden de ejecuci�on
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