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Sommario

Il CNAF (Centro Nazionale delle Tecnologie Informatiche e Telematiche) dell'INFN

(Istituto Nazionale di Fisica Nucleare) gestisce uno dei più importanti centri di calco-

lo in Italia, utilizzato da gruppi di ricercatori di �sica delle particelle, astro�sica e altri

campi. Questo centro è dotato di oltre 46000 core distribuiti su 960 host �sici. I job

vengono accodati e schedulati dal sistema batch (HTCondor) attraverso l'uso di algoritmi

di �fairshare�. Durante l'esecuzione vengono monitorate alcune grandezze, che vengono

campionate ogni tre minuti e raccolte in un database insieme ai dati di accounting re-

lativi ai job terminati. Questo studio esplora l'uso di tecniche di Machine Learning e

Deep Learning per prevedere il successo o il fallimento dei job, basandosi sull'evoluzione

del loro stato nel tempo. In particolare, è stato identi�cato un sottoinsieme di job che

falliscono, denominati zombie. Questi, pur smettendo di e�ettuare calcoli, non rilasciano

l'host �sico, occupando improduttivamente delle risorse �no al loro timeout. L'obiettivo

della tesi è stato quello di individuare questi job il più presto possibile, poiché identi�carli

nelle loro fasi iniziali risulta essere particolarmente vantaggioso in termini di risparmio di

risorse derivante dalla loro rimozione. Sono stati proposti e validati due modelli capaci di

identi�care i job che, con buona probabilità, diventeranno zombie (1 su 2). Le predizioni

fornite dal modello possono essere utilizzate per impostare un �ltro o un avviso, permet-

tendo così di controllare manualmente i job sospetti o di stabilire una regola per la loro

eliminazione.
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Capitolo 1

Caso di studio

Questo elaborato descrive il lavoro di tirocinio e tesi svolto presso il CNAF (Centro

Nazionale delle Tecnologie Informatiche e Telematiche) dell'INFN (Istituto Nazionale di

Fisica Nucleare), uno dei più importanti centri di calcolo in Italia. Questo centro processa

e gestisce decine di petabyte di dati. L'obiettivo è stato quello di analizzare questi dati

per identi�care un problema che potesse essere risolto tramite l'uso di tecniche di Machine

Learning e Deep Learning.

In questo capitolo forniremo una panoramica del centro di calcolo, guardando da dove

provengono i dati e come vengono raccolti. Verrà in�ne presentato il problema che è stato

oggetto della nostra analisi, spiegando le motivazioni alla base di questa scelta.

1.1 Il cluster di calcolo del CNAF

IlGrid computing è un'architettura di calcolo distribuito che collega centri di calcolo

sparsi geogra�camente allo scopo di condividere risorse e potenza di calcolo per raggiunge-

re uno scopo condiviso. Attualmente, il più grande sistema Grid al mondo è il Worldwide

LHC Computing Grid (WLCG), che nasce da una collaborazione internazionale che coin-

volge oltre 170 centri di calcolo sparsi in più di 40 nazioni. Lo scopo del WLCG è fornire

l'infrastruttura computazionale necessaria per gestire i dati generati dagli esperimenti di

Fisica delle Alte Energie e�ettuati con il Large Hadron Collider (LHC) [8].

1
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Come illustrato nella �gura 1.1, i centri di calcolo all'interno del WLCG sono struttu-

rati secondo il modello MONARC, che li organizza in un sistema gerarchico di livelli, noti

come Tier, ciascuno dei quali ha funzioni e responsabilità ben de�nite. In questo contesto

si colloca il CNAF, che ospita il Tier-1 per tutti e quattro gli esperimenti del LHC. Oltre

a questi ultimi, vengono supportati presso il CNAF anche alcuni esperimenti non-LHC di

astro�sica delle particelle e �sica dei neutrini [3].

Figura 1.1: Struttura gerarchica del WLCG [11]

Il CNAF dispone di più di 46000 core distribuiti su 960 host �sici per un totale di circa

630 kHS061 di potenza di calcolo [31]. L'allocazione di queste risorse segue il paradigma

del High-Throughput Computing (HTC), dove a di�erenza dell'High-Performance

1Benchmark utilizzato per confrontare le risorse di calcolo in ambito scienti�co.
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Computing, che mira a ridurre il wall-clock time dei programmi, HTC mira a massimizzare

il throughput, intenso come il numero di job completati per unità di tempo.

In questo sistema, gli utenti sono raggruppati in circa 50 gruppi distinti, ciascuno

dei quali corrisponde a un esperimento scienti�co speci�co. A ogni gruppo è assegna-

ta una quota di risorse che può utilizzare. Quando un utente ha bisogno di utilizzare

queste risorse, può sottomettere un job al sistema, che rappresenta una o più operazioni

computazionali.

Una volta sottomesso, il job non viene eseguito immediatamente, ma viene messo in

una coda gestita da un batch system (HTCondor). Quest'ultimo è responsabile della

schedulazione dei job in coda, decidendo quale job eseguire, quando e dove. Per farlo,

utilizza algoritmi di �fairshare�, che sono pensati per assicurare una distribuzione equa

delle risorse computazionali disponibili, impedendo che un singolo utente o un intero

gruppo possa monopolizzare tutte le risorse disponibili.

Se un gruppo non utilizza la quota di risorse assegnata, queste vengono redistribuite

tra i gruppi attivi in proporzione alla loro quota. Questo meccanismo assicura che la farm

di calcolo lavori quasi sempre alla sua massima capacità, ottimizzando l'uso delle risorse

nel lungo termine [10].

1.2 La base di dati

Il caso di studio di questa tesi si basa su informazioni provenienti da due fonti princi-

pali: la prima è ottenuta attraverso il monitoraggio dello stato dei job in esecuzione, e�et-

tuato tramite il comando condor_q di HTCondor, eseguito ogni 3 minuti. La seconda pro-

viene dai �le history, generati automaticamente da HTCondor al termine dell'esecuzione

di ciascun job e che rappresentano lo stato �nale dei job.

Successivamente uno script estrae le informazioni rilevanti dai dati di accounting;

queste informazioni vengono poi inserite nella tabella htjob di un database PostgresSQL.

Analogamente, i dati di monitoraggio vengono raccolti e caricati su una tabella hj.

La raccolta dei dati è stata e�ettuata in due periodi distinti: il primo da settembre

a dicembre 2021, e il secondo nel mese di marzo 2023. I dati sono stati immagazzinati
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in due database separati, identi�cati come htm per i dati del primo periodo e htmnew per

quelli del secondo.

htm

Righe Spazio (GB)

hj 1971830783 343

htjob 30799153 14

htmnew

Righe Spazio (GB)

hj 1038471316 222

htjob 46605815 22

Tabella 1.1: Confronto delle dimensioni tra i database htm e htmnew

La tabella 1.1 mostra il numero totale di righe e lo spazio occupato su disco da ciascuna

tabella nei database. Dato che la dimensione del dataset supererebbe la capacità della

memoria RAM a disposizione, è necessario selezionare un sottoinsieme di dati da tali

database per e�ettuare le analisi successive.

Le tabelle 1.2 e 1.3 o�rono una panoramica sulle colonne presenti, distinguendo tra

variabili categoriche e numeriche e fornendo una breve spiegazione su ciascuna colonna.

Le variabili si suddividono in base al tipo di dati che rappresentano e si suddividono

in:

� categorico nominale, se contiene valori scelti tra un insieme �nito;

� categorico ordinale, è simile, ma si de�nisce una relazione d'ordine tra i valori

possibili;

� numerico, se è possibile quanti�care le di�erenze tra valori.

1.3 Motivazione

I sistemi HTC e HPC sono divenuti strumenti fondamentali per il progresso della

ricerca scienti�ca. Nonostante ciò, vi sono ancora molteplici problemi importanti in vari

settori che non possono essere risolti con le capacità computazionali attuali [37]. Per

proseguire l'evoluzione tecnologica nell'era post-legge di Moore [33, 35] è quindi necessario

esplorare nuove direzioni. Una di queste riguarda l'incremento del numero di core.
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Tabella 1.2: Schema della tabella hj del database

Colonna Tipo Descrizione

ts Numerico (secondi) Timestamp UNIX del momento

in cui lo stato del job viene mi-

surato

jobid + idx Categorico (Nominale) ID univoco del job

queue Categorico (Nominale) Gruppo di appartenenza dell'u-

tente che ha sottomesso il job

hn (hostname) Categorico (Nominale) Host sul quale il job è in esecuzio-

ne

js Categorico (Nominale) Stato del job: 1 = In coda, 2 =

In esecuzione, 3 = Rimosso, 4 =

Completato, 5 = Sospeso

nc Numerico (core) Numero di core CPU impiegati

dal job

hsj Numerico (HS06) Potenza di un core del host

hsm Numerico (HS06) Potenza totale del host

cpt (cputime) Numerico (secondi) Tempo di esecuzione sulla CPU

del job

rt (runtime) Numerico (secondi) Tempo totale di esecuzione del

job

owner Testo Utente che ha sottomesso il job

(username UNIX)

rss Numerico (KB) Memoria RAM utilizzata dal job

swp Numerico (KB) Memoria SWAP utilizzata dal job

sn (submitnode) Categorico (Nominale) Nodo da cui è stato sottomesso il

job

disk Numerico (GB) Spazio su disco utilizzato dal job



6 1. Caso di studio

Tabella 1.3: Schema della tabella htjob del database

Colonna Tipo Descrizione

jobid + idx Categorico (Nominale) ID univoco del job

username Testo Utente che ha sottomesso il job (user-

name UNIX)

queue Categorico (Nominale) Gruppo di appartenenza dell'utente che

ha sottomesso il job

fromhost Categorico (Nominale) Nodo da cui è stato sottomesso il job

jobname Testo Nome del job

exechosts Categorico (Nominale) Host sul quale il job è in esecuzione

submittimeepoch Numerico (secondi) Timestamp UNIX del momento in cui

il job è stato sottomesso

starttimeepoch Numerico (secondi) Timestamp UNIX del momento in cui

il job è stato eseguito

eventtimeepoch Numerico (secondi) Timestamp UNIX del momento in cui

il job è terminato

stime Numerico (secondi) Tempo di esecuzione sulla CPU per ese-

guire le chiamate al sistema per conto

del job

utime Numerico (secondi) Tempo di esecuzione sulla CPU dedica-

to alle operazione che il job esegue di-

rettamente

runtime Numerico (secondi) Tempo totale di esecuzione del job

maxrmem Numerico (KB) Massima memoria RAM utilizzata dal

job

maxrswap Numerico (KB) Massima memoria SWAP utilizzata dal

job

exitstatus Categorico (Nominale) = 0 è ok; != 0 è uscito con errore

numprocessors Numerico (core) Numero di core CPU impiegati dal job

gpu Categorico (Nominale) 1 = gpu utilizzata; 0 = gpu non utiliz-

zata

completionepoch Numerico (secondi) Timestamp UNIX del momento in cui

il job è terminato

jobstatus Categorico (Nominale) Stato del job: 1 = In coda, 2 = In ese-

cuzione, 3 = Rimosso, 4 = Completato,

5 = Sospeso
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In questa tesi, un guasto è de�nito come un comportamento anomalo a livello software

o hardware, che può causare stati illeciti (errori) nel sistema o nell'applicazione e che, nel

peggiore dei casi, può causarne l'interruzione (fallimenti).

Sfortunatamente, più core si aggiungono, maggiori sono le probabilità di riscontrare

guasti hardware. In parallelo, all'aumentare della complessità hardware, si assiste a una

crescente complessità del software, il che lo rende più suscettibile agli errori [6].

Submissions Failures
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Daily Job Submissions and Failures

Figura 1.2: Media giornaliera di job sottomessi e falliti nel mese di Marzo 2023

Come evidenziato nella �gura 1.2, si osserva che in un centro di calcolo come quello del

CNAF, nel mese di Marzo 2023, sono stati sottomessi giornalmente in media circa 150000

job con un tasso di fallimento che supera il 40%. La frequenza con cui i job falliscono

rappresenta una problematica signi�cativa per i centri di calcolo: questa non solo causa

uno spreco delle risorse del sistema, ma incide anche negativamente sull'e�cienza generale

e allunga i tempi d'attesa per i job in coda.

Questa tesi si concentra sui fallimenti dei job piuttosto che sui fallimenti a livello di

sistema, nonostante la disponibilità di dati degli host �sici del CNAF. Utilizzando tecniche

di Machine Learning per identi�care pattern nei dati storici, potrebbe essere possibile

prevedere la riuscita o il fallimento di un job basandosi sul comportamento di job simili.

Questo permetterebbe l'adozione di strategie proattive volte a prevenire i fallimenti prima

che accadano, mitigando così i problemi sopracitati. In aggiunta, la capacità di informare

l'utente circa il tasso di successo o fallimento di un job che sta per essere sottomesso

potrebbe fornire una risorsa informativa utile.
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Nel capitolo 2, si descrive come l'analisi preliminare abbia evidenziato una catego-

ria di job che falliscono, che risulta essere particolarmente interessante, soprattutto per

l'importanza di identi�carli e rimuoverli tempestivamente.

Nel capitolo 3, si tratta dell'estrazione e della preparazione dei dati per l'addestramento

di modelli predittivi. In seguito, si esplorano i modelli speci�ci per due modellazioni

diverse del problema di identi�cazione di questa categoria di job.

Nel capitolo 4, si introduce inizialmente una metodologia per valutare correttamente i

risultati ottenuti. Successivamente, si discutono i risultati derivanti dall'applicazione dei

modelli, illustrando due approcci di�erenti utilizzati.

Nel capitolo 5, si fornisce una sintesi dei risultati raggiunti e si propongono potenziali

direzioni per ulteriori sviluppi e miglioramenti.



Capitolo 2

Analisi del database

In questo capitolo vengono presentate le analisi preliminari e�ettuate per il caso di

studio in questione. Queste analisi hanno permesso di selezionare un sottoinsieme di job

e un task di Machine Learning associato che possa verosimilmente ridurre lo spreco delle

risorse al CNAF.

2.1 Analisi esplorativa

2.1.1 Caratterizzazione dei job

In questa tesi considereremo una serie di dati come una sequenza ordinata di punti dati,

che esprime la dinamica di un certo fenomeno nel tempo. Quando questi dati sono ordinati

in base al tempo, si parla di una serie storica (o temporale). Indipendentemente

dal criterio utilizzato per ordinarli, i punti dati sono registrati ad intervalli di tempo

equispaziati. Le serie temporali possono essere di due tipi: univariate, che coinvolgono

una singola variabile misurata nel tempo, emultivariate, dove più variabili sono misurate

contemporaneamente.

All'interno della tabella hj, che contiene i dati di monitoraggio dei job che sono in

esecuzione al tempo in cui la grandezza è misurata da HTCondor, ogni tupla può essere

considerata come un punto in una serie storica multivariata. In altre parole, a ciascun job

corrisponde una serie storica multivariata distinta, dove le variabili rappresentano le diver-

se grandezze misurate durante il suo ciclo di vita, come illustrato nella �gura 2.1. Sebbene

9
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queste serie condividano le stesse variabili, la durata di ciascun job, e di conseguenza la

lunghezza delle relative serie storiche, cambia.

Come mostrato in �gura 2.2, HTCondor campiona lo stato di ciascun job ogni tre

minuti, ma aggiorna i valori ogni quindici minuti. Questo signi�ca che ogni serie storica

mostra un cambiamento e�ettivo nei valori solo ogni cinque campionamenti, risultando

in una sequenza di cinque valori identici che si ripetono �no al prossimo aggiornamento.

Per quanto riguarda l'aggiornamento dei valori, HTCondor aggiorna un nuovo dato

all'interno della serie storica solo quando il valore rilevato supera il precedente massimo.

Di conseguenza, ciascuna serie storica può essere vista come una funzione monotona non

decrescente, in cui ogni nuovo valore registrato è maggiore o uguale al precedente.

La durata dei job varia considerevolmente, come mostrato dalla distribuzione del nu-

mero di job rispetto alla loro durata in giorni, illustrata nella �gura 2.3. Vi è una pre-

dominanza di job di breve durata, con un calo esponenziale del numero di job al crescere

della durata.

Raggruppando i job in base alla loro durata in fasce orarie, �no a un massimo di 48 ore,

e aggregando tutti quelli che superano tale durata, è possibile esaminare il numero totale

dei job, la frequenza dei loro fallimenti e il cumulativo della loro durata per ciascuna delle

prime quarantotto ore, così come per quelli più lunghi. Come evidenziato nella �gura 2.4,

i job che durano meno di un'ora sono particolarmente numerosi e presentano un elevato

tasso di fallimento. Nonostante ciò, il tempo speso sulle risorse di calcolo è pressoché

trascurabile se confrontato con il tempo impiegato dai job di durata superiore.

Inoltre, se ci focalizziamo sulla prima ora e suddividiamo i job in intervalli di cinque

minuti, possiamo notare che molti di essi hanno una durata inferiore ai cinque minuti,

come si può vedere nella �gura 2.5. Questo suggerisce che questi job potrebbero essere

considerati come semplici tentativi; in altre parole, sono job che, per vari motivi, non

trovano le condizioni necessarie per proseguire nella loro esecuzione e quindi falliscono.

In aggiunta, secondo quanto riportato nella tabella 2.1, un signi�cativo 11% dei job

viene terminato ancor prima di raggiungere la fase di esecuzione. Questi job, non giun-

gendo alla fase di esecuzione, non e�ettuano alcun calcolo, il che sottolinea la presenza di

un elevato numero di tentativi che risultano irrilevanti in termini di calcolo.

Pertanto, alla luce di queste considerazioni, nasce la seguente idea: predire il falli-
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Figura 2.3: Distribuzione della durata dei job in giorni

Tabella 2.1: Percentuale di job in attesa rimossi senza aver e�ettuato alcun calcolo su un

host �sico nel mese di Marzo 2023

Job in attesa rimossi Job eseguiti totali Percentuale

402,663 3,589,280 11.22

mento di un job di lunga durata è nettamente più importante rispetto alla previsione del

fallimento di un job di breve durata.

2.1.2 Caratterizzazione dei gruppi

Ricordando che gli utenti che sottomettono job al sistema sono raggruppati in base

al loro coinvolgimento in speci�ci esperimenti scienti�ci, l'analisi relativa ai vari gruppi,

come mostrato nella �gura 2.6, conferma le osservazioni precedentemente fatte. La distri-

buzione della durata dei job per gruppo ri�ette l'andamento già notato nella �gura 2.3.

In particolare, si nota che con l'aumentare dei giorni, il numero di job che rimangono in

esecuzione per quella durata diminuisce esponenzialmente.
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Figura 2.6: Distribuzione della durata dei job per gruppo



2.1. Analisi esplorativa 15

La �gura 2.7 evidenzia come i gruppi associati agli esperimenti LHC sottomettano un

numero signi�cativamente maggiore di job rispetto ai gruppi non-LHC. Questo elevato

numero di job, tuttavia, non si traduce in un tasso di fallimento proporzionalmente più

alto, come osservato in precedenza nella �gura 2.4. Questa di�erenza può essere attribuita

ai meccanismi interni di controllo presenti nei gruppi LHC, i quali intervengono rimuoven-

do autonomamente i job problematici. Al contrario, alcune code non-LHC presentano un

tasso di fallimento estremamente alto. Tuttavia, le ragioni speci�che di questi fallimenti

non sono note, poiché HTCondor fornisce solo informazioni limitate e generiche sui motivi

dei fallimenti.
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Figura 2.7: Distribuzione del numero totale dei job e dei loro fallimenti per gruppo

2.1.3 Analisi dei nomi dei job

L'analisi semantica dei nomi dei job può arricchire le feature a disposizione di un

classi�catore e migliorarne le prestazioni [1]. A tal �ne, si sono analizzati i nomi dei job,

applicando diverse tecniche di pulizia del testo per identi�care i termini più frequenti.
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La tabella 2.2 mostra i risultati dell'analisi semantica e�ettuata sui nomi dei job.

Questa ha permesso di identi�care i cosiddetti job pilot, i quali sono progettati per

insediarsi in un host �sico e eseguire altri job, detti payload. I job pilot non sono

direttamente coinvolti nei calcoli, ma servono piuttosto a scandagliare le risorse disponibili

alla ricerca di un host �sico.

Tabella 2.2: Frequenza dei nomi dei job

Nome Frequenza

dirac 142,868

pilotwrapper 142,868

script 72,209

eposlhc 70,736

p5600 42,766

p100 27,823

alessr 21,568

bi210 7,544

pileup 2,522

bi214 754

Tuttavia, l'analisi non ha fornito i risultati aspettati. Invece di rilevare diverse tipologie

di job, i nomi tendono spesso a ri�ettere l'esperimento scienti�co a cui sono associati,

informazione meno utile a comprendere le speci�che funzioni dei job.

2.2 Job Zombie Prediction

Dall'idea delineata nella sezione 2.1.1, siamo interessati a prevedere il fallimento di

quei job che garantiscono il maggior payo�. Il payo� è il bene�cio ottenuto, in termini

di risparmio di risorse, interrompendo tempestivamente un job che è destinato a fallire.

Rappresentando il concetto di payo� associato ai job, la �gura 2.8 classi�ca i job in base

alla durata, suddividendoli in tre categorie: corti, medi e lunghi. È chiaro, come già

detto, che interrompere job lunghi sia più signi�cativo. In questa sezione introduciamo
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un sottotipo di job lunghi, i job zombie, la cui interruzione ci può garantire il massimo

payo�.

CORTI MEDI LUNGHI
P
ay
o�

Figura 2.8: Rappresentazione dei job in base alla loro durata

I job zombie sono job che, sebbene ancora in esecuzione, si sono �bloccati� a un certo

punto della loro attività, cessando di svolgere calcoli utili. Questi job entrano in uno

stato di �coma�, incapaci di terminare autonomamente la loro esecuzione e continuano

a occupare inutilmente risorse di calcolo �nché, una volta raggiunto il limite massimo

di tempo di esecuzione impostato dal sistema batch, si attiva un evento di timeout che

comporta la loro rimozione dal sistema. In HTCondor, questo limite è attualmente �ssato

a 3 giorni per i job di tipo grid e a 7 giorni per i job di tipo local. I job local,

sottomessi all'interno della stessa �farm� di calcolo tramite i nodi �sn-0x� da utenti che

fanno parte dell'organizzazione, bene�ciano di maggiore libertà. Al contrario, i job grid

vengono sottomessi tramite nodi, identi�cati come �ce0x-htc�, accessibili agli utenti esterni

all'organizzazione.

Tabella 2.3: Rapporto tra i job zombie e il totale dei job per ciascun gruppo

Gruppo Job Zombie Job totali Percentuale Giorni di calcolo persi

LHCb 192 262,251 0.073% 576

JUNO 151 10,137 1.49% 453

ATLAS 45 270,086 0.017% 135

LHCf 8 1,594 0.502% 24

Belle 2 42,087 0.005% 6

La tabella 2.3 mostra un totale di 1,194 giorni di calcolo persi a causa di job zombie,

sottolineando l'entità del problema.

Un classi�catore progettato per identi�care precocemente i job zombie potrebbe li-

berare risorse occupate inutilmente da tali job, consentendo a nuovi job, potenzialmen-
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te produttivi, di iniziare l'esecuzione. Ciò non solo ridurrebbe lo spreco di risorse, ma

aumenterebbe il throughput del centro di calcolo.

Purtroppo, poiché HTCondor registra solamente i nuovi massimi nel consumo di risorse

e non tiene traccia dei decrementi, un job zombie potrebbe non utilizzare più risorse, ma

apparire come se le stesse ancora utilizzando. Questi job possono quindi nascondersi dietro

ad altri job che sono in esecuzione e che stanno utilizzando le risorse, rendendo di�cile la

loro identi�cazione. Questa problematica è confermata nella �gura 2.9: sebbene si osservi

il consumo di RAM, SWAP e disco, la mancata registrazione dei decrementi da parte di

HTCondor non permette di distinguere i job e�ettivamente in esecuzione da quelli zombie.

Un altro problema riguarda la rarità dei job zombie; ad esempio, considerando i dati

di marzo 2023, su un totale di 950,558 job, solo 441 sono job zombie, corrispondendo a

una percentuale dell'appena dello 0,046%. Questo sbilanciamento può comportare di�-

coltà nell'addestramento di classi�catori robusti e porta anche alla necessità di un'estesa

raccolta di dati nel tempo.

Per stabilire se l'applicazione di tecniche di Machine Learning permette di rilevare i

cosiddetti �job zombie�, è essenziale veri�care preliminarmente la presenza di cluster ben

de�niti all'interno del dataset. Idealmente, vorremmo distinguere con precisione questi

job anomali dagli altri e per questo scopo possiamo utilizzare l'algoritmo t-Distribuited

Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE).

t-SNE consente di ridurre la dimensionalità dei dati preservando la vicinanza tra i

punti simili e distanziando quelli dissimili [27]. Passando da uno spazio ad alta dimen-

sionalità a uno spazio bidimensionale o tridimensionale è possibile la visualizzazione dei

dati attraverso uno scatterplot. Tuttavia, t-SNE può essere impraticabile con dataset di

grandi dimensioni a causa della sua complessità computazionale dell'ordine di O(N2) [28],

dove N rappresenta il numero delle istanze. Data la rarità dei job zombie, è necessario

selezionare un ampio periodo di monitoraggio per raccogliere un campione su�ciente di

tali anomalie. Di conseguenza, si accumula un gran numero di istanze, complicando l'uso

di t-SNE.

Per ovviare a questo problema, si può ricorrere a un'autoencoder, un tipo speci�co

di rete neurale progettata per comprimere i dati in una rappresentazione a dimensionalità

ridotta per poi ricostruire un output il più possibile simile all'input originale. Come
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Figura 2.9: Utilizzo di RAM, SWAP e disco su intervalli di 15 minuti nelle prime 24 ore
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illustrato in �gura 2.10, un autoencoder è composto da due parti: una funzione di codi�ca

(encoder) che trasforma l'input in una rappresentazione compressa (h = f(x)) e una

funzione di decodi�ca (decoder) che ricostruisce l'input a partire dalla rappresentazione

compressa (r = g(h)). L'obiettivo è che la rete impari una funzione g(f(x)) che non

restituisca x ma piuttosto una sua rappresentazione sempli�cata [16].

x

h

r

f g

Figura 2.10: Struttura generica di un autoencoder [16]

Se i dati sono caratterizzati da relazioni non lineari, gli autoencoder con funzioni di

codi�ca e decodi�ca non lineari sono in grado di modellare e preservare tali relazioni anche

dopo la compressione dei dati in uno spazio a dimensione ridotta [16].

La �gura 2.11 mostra come, l'applicazione di autoencoder per la compressione dei dati,

seguita dall'analisi t-SNE, ha permesso l'identi�cazione di cluster distinti di job zombie

accumulatisi nel 2021. È tuttavia importante prestare attenzione all'interpretazione dei

risultati ottenuti con t-SNE, infatti le distanze tra i cluster o le loro dimensioni appa-

renti non sono signi�cative [38]. In aggiunta, la composizione di questi cluster risulta

indipendente dal gruppo che ha sottomesso i job. La prevalenza di job provenienti dagli

esperimenti LHCb e ATLAS non ri�ette altro che l'abbondante sottomissione di job da

parte degli esperimenti LHC.

Ulteriormente, esaminando i job relativi agli esperimenti LHC, in particolare quelli

relativi ad ATLAS, durante la seconda metà di settembre 2021, si è notato che alcuni

job zombie si raggruppano in cluster distinti, come illustrato nella �gura 2.12. Questo

suggerisce che questi job potrebbero essere identi�cati con maggiore facilità. D'altra

parte, vi sono job che si mescolano tra quelli normali, il che potrebbe rendere la loro

individuazione più complessa.

In conclusione, l'obiettivo di questa tesi è veri�care che i job zombie possano essere

identi�cati attraverso l'applicazione di modelli di Machine Learning.
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Nel capitolo 3, esploreremo due diversi approcci di modellare il problema con il Machi-

ne Learning, applicando tecniche speci�che per ciascuno. Successivamente, nel capitolo 4,

valuteremo e confronteremo i risultati ottenuti attraverso i due approcci e le relative

tecniche utilizzate.

Figura 2.11: Visualizzazione job zombie del 2021 tramite t-SNE

Figura 2.12: Visualizzazione job ATLAS di settembre 2021 tramite t-SNE





Capitolo 3

Tecniche di Machine Learning e Deep

Learning

In questo capitolo ci focalizzeremo sulla parte del Machine Learning che si occupa

del processo di creazione di modelli in grado di apprendere autonomamente dai dati. Un

modello è costituito da un insieme di parametri e una struttura di calcolo che tratta i

dati di input per produrre un output. I parametri vengono appresi durante la fase di

addestramento, in cui il modello esamina vari esempi e regola i propri parametri in modo

da rendere minima una funzione di perdita1. Gli iperparametri, d'altra parte, sono valori

de�niti dall'utente prima dell'inizio dell'addestramento che in�uenzano la struttura del

modello e il suo comportamento durante l'addestramento.

Prima di esplorare i modelli speci�ci, ci concentreremo sul processo di creazione dei

modelli di Machine Learning, e vedremo come l'automatizzazione di questo processo,

attraverso l'impiego di una pipeline, possa migliorarne l'e�cienza e l'e�cacia.

Il processo di creazione di un modello di Machine Learning si compone di vari passaggi:

l'estrazione dei dati, la loro preparazione e l'addestramento del modello. Una pipeline

collega questi passaggi in sequenza, incapsulandoli in un'entità che, dall'esterno, può

essere utilizzata come se fosse il modello stesso. Questa pipeline può essere rappresentata

con un Grafo Aciclico Diretto (DAG), dove i dati �uiscono in una sola direzione, evitando

1La funzione di perdita misura la discrepanza tra i valori predetti dal modello e i valori reali dei dati.

23
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cicli, e dove ogni nodo in questo grafo rappresenta una fase distinta del processo (vedi

�gura 3.1).

PIPELINE

DATI OUTPUTESTRAZIONE 
DEI DATI

PREPARAZIONE 
DEI DATI MODELLO

Figura 3.1: Rappresentazione di una pipeline di Machine Learning come un grafo orientato

senza cicli

L'uso di una pipeline nel Machine Learning ci permette di ottenere i seguenti vantaggi:

E�cacia Estensione della ricerca degli iperparametri ad altri componenti: Mentre

l'individuazione dei parametri ottimali per un modello avviene in modo automatico

durante l'addestramento, la ricerca degli iperparametri migliori richiede sperimen-

tazioni multiple, testando diversi valori e valutando i risultati del modello secondo

metriche prestabilite. Dato che esternamente una pipeline funziona esattamente

come un modello, è possibile estendere la ricerca degli iperparametri migliori a

componenti non direttamente correlati al modello stesso, come quelle legate all'e-

strazione e alla preparazione dei dati. Poiché anche la ricerca degli iperparametri è

automatizzabile, è possibile testare automaticamente diverse tecniche di preparazio-

ne dei dati, semplicemente integrando il componente alla pipeline, sebbene questo

possa comportare un aumento del tempo di addestramento.

E�cienza Sperimentazione rapida: L'organizzazione di tutti i passaggi in una pipeline può

accelerare notevolmente la sperimentazione. Questo è particolarmente utile quando

si prevede di testare vari iperparametri o di utilizzare di�erenti sottoinsiemi di dati.

Infatti, incapsulando le operazioni delle diverse componenti in un unico elemento

che le esegue sequenzialmente, si evita di ripetere le stesse operazioni più volte,

risultando in un risparmio di tempo signi�cativo.
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Nelle sezioni seguenti, descriveremo come sono stati a�rontati i vari passaggi nella

creazione di un modello di Machine Learning per l'identi�cazione dei job zombie e come

si è cercato di integrare ciascun componente alla pipeline.

3.1 Estrazione dei dati

L'estrazione di un dataset viene fatta tramite una query SQL che interroga le tabelle

hj e htjob, selezionando i dati rilevanti. Ricordando che:

� La tabella hj contiene lo stato dei job, rappresentato da serie storiche di misurazioni

(come runtime, ram, swap, disk, ecc.), durante la loro esecuzione.

� La tabella htjob fornisce informazioni sullo stato �nale dei job, tra cui l'esito,

indicando se sono falliti o meno.

La query esegue le seguenti operazioni:

� Seleziona i job che hanno iniziato e �nito la loro esecuzione nel periodo temporale

speci�cato.

� Esegue un JOIN delle tabelle utilizzando l'identi�cativo univoco di ciascun job (jo-

bid.idx_submitnode) e il timestamp. Questo timestamp sfrutta l'indice presente

nella tabella hj per gestire in maniera e�ciente le sue grandi dimensioni2. Poiché la

tabella hj contiene più record per ogni job, la query li raggruppa per job. In segui-

to, mediante l'uso dell'operatore ARRAY_AGG, le serie storiche vengono trasformate

in array di valori.

� Seleziona i job con un tempo di esecuzione superiore a un'ora (runtime > 3600),

in quanto i job più brevi sono considerati irrilevanti per lo scopo dello studio.

Il risultato di questa query è un dataset come mostrato nella �gura 3.2, dove ogni riga

rappresenta un job e le colonne includono:

2La logica dietro questo consiste nel selezionare un job da htjob e successivamente cercarlo in hj, limi-

tando la ricerca ai record che rientrano nel periodo in cui hj.ts è compreso tra htjob.starttimeepoch

e htjob.eventtimeepoch. Questo permette di restringere notevolmente la ricerca nella tabella hj per

ogni job selezionato da htjob ed evitare di scansionare l'intera tabella.
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� job: identi�cativo univoco per ogni job.

� queue: gruppo di appartenenza dell'utente che ha sottomesso il job.

� fail: un valore booleano che indica se il job è fallito.

� mint e maxt: Timestamp UNIX del momento in cui il job è stato eseguito e del

momento in cui è terminato.

� t, ram, swap, disk: array di valori che rappresentano le serie storiche di misurazioni.

Figura 3.2: Le prime cinque righe del dataset

Tuttavia, il dataset estratto non è ancora pronto per l'addestramento del modello e

necessita di ulteriori trasformazioni da parte del componente successivo. Questo passaggio

non è stato integrato nella pipeline, in quanto, nell'ambiente operativo reale, si prevede

che questa lavori direttamente con i dati forniti da HTCondor, eliminando così la necessità

di estrarre dati da un database SQL.

3.2 Preparazione dei dati

La preparazione dei dati è essenziale nel Machine Learning. Prima di tutto, è neces-

sario convertire i dati disponibili in formato numerico, dato che gli algoritmi di Machine

Learning lavorano esclusivamente con dati in tale forma. Inoltre, la qualità e la quantità
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dei dati sono determinanti per l'e�cacia del modello. Se i dati disponibili sono insu�-

cienti o di bassa qualità, i risultati saranno scadenti a prescindere dalla complessità del

modello utilizzato. Tipicamente, maggiore è la complessità di un modello, tanto più esso

richiederà una grande quantità di dati.

Per realizzare ciò, è stata creata una classe denominata Preprocessor, che riceve

in input un dataset e restituisce in output un dataset modi�cato, eseguendo una serie

di operazioni intermedie. Queste operazioni possono essere ricondotte a tre categorie:

l'aggiunta, la rimozione e la trasformazione di colonne. Le operazioni e�ettuate sono

con�gurabili attraverso parametri de�niti nel costruttore della classe al momento della

sua istanziazione. Quando questo componente viene inserito all'interno di una pipeline,

tali parametri fungono da iperparametri, permettendo di esplorare diverse con�gurazioni

per identi�care quale produca i risultati migliori.

In aggiunta, questa classe è stata implementata seguendo il design pattern Template

Method [14], nel quale i passaggi di un algoritmo vengono divisi in metodi separati, e

successivamente invocati da un metodo denominato template (vedi �gura 3.3). La super-

classe de�nisce lo scheletro dell'algoritmo, consentendo alle sottoclassi di personalizzare

alcuni passaggi sovrascrivendo alcuni metodi. In questo modo, è possibile codi�care la

parte invariante dell'algoritmo una sola volta nella superclasse, lasciando alle sottoclassi

il compito di implementare i comportamenti che possono variare. In pratica, l'uso di

questo pattern in questa classe ci consente di aggiungere, modi�care e rimuovere passaggi

dall'algoritmo in modo semplice ed immediato, senza la necessità di dover intervenire sul

codice della classe principale.

Preprocessor

...

templateMethod()

step1()

transformArrays()

stepN()

RowPreprocessor

...

transformArrays()

Figura 3.3: Diagramma UML della classe Preprocessor, illustrante l'implementazione

del design pattern Template Method
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Dopo aver delineato la struttura generale della classe Preprocessor, descriveremo ora

le trasformazioni e�ettuate dal metodo preprocess(), che funge da metodo template,

nella preparazione dei dati.

3.2.1 Preparazione delle serie storiche

Nella sezione 2.1.1, abbiamo identi�cato alcuni problemi nelle misurazioni registrate

da HTCondor relative allo stato dei job. Un problema è la presenza di valori ripetuti

all'interno delle serie storiche. Queste serie sono attualmente rappresentate come array

di valori, che non corrispondono al formato numerico richiesto dai modelli di Machine

Learning. Pertanto, è necessario non solo rimuovere le ripetizioni, ma anche convertire

queste serie storiche in un formato di dati strutturato.

Riduzione della frequenza di campionamento. Applicando un'operazione di con-

voluzione3 con un passo (stride) di 5 e un �ltro di 5 elementi con valore 1
5
, possiamo

e�ettuare una decimazione della sequenza originale. Ciò comporta di ottenere una nuova

sequenza, la cui lunghezza è pari a un quinto della lunghezza della serie storica originale.

In pratica, il �ltro calcola la media di ogni gruppo di cinque valori consecutivi. Se questi

cinque valori sono identici, il risultato sarà il valore stesso, che sostituisce la sequenza dei

cinque valori, eliminando le ripetizioni nella nuova sequenza.

Trasformazione delle multiple serie storiche multivariate. Sebbene durante il

processo di estrazione dei dati le serie storiche multivariate siano state rappresentate come

array, il dataset rappresenta ancora le tre dimensioni delle multiple serie multivariate:

job (righe), variabili (colonne) e time step (array), come illustrato nella �gura 3.4. Una

3La convoluzione è una operazione matematica che consiste nell'applicare un �ltro di dimensione

�nita lungo una sequenza di valori. Il �ltro, di solito di piccole dimensioni, viene fatto scorrere su tutta

la sequenza, e in ogni posizione si calcola una somma pesata tra i valori della sequenza e quelli del �ltro.

Questo processo trasforma la sequenza originale in una nuova attraverso la formula:

(S ∗K)(i) =

n∑

m=0

S(m) ·K(i−m)

dove S è la sequenza originale, K è il �ltro e n è la dimensione del �ltro.
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possibile soluzione potrebbe essere quella di trasformare gli array in una singola statistica,

come la media o il massimo, ma ciò cancellerebbe qualsiasi indicazione sull'evoluzione

temporale di ciascun job. Il nostro obiettivo è quello di introdurre nuove feature che

possano ri�ettere la tridimensionalità originale dei dati. Tuttavia, prima di procedere, è

necessario assicurarsi che tutte le serie storiche siano uniformate alla stessa lunghezza.

Time step
G

ra
nd

ez
ze

Job

Figura 3.4: Rappresentazione tridimensionale delle multiple serie storiche multivariate

Per gestire serie di dati con lunghezze diverse, possiamo utilizzare due strategie: lo

zero-padding e il troncamento. Lo zero-padding si applica alle sequenze più corte, aggiun-

gendo zeri �no a raggiungere una lunghezza pre�ssata. Il troncamento, invece, si usa per

ridurre le sequenze più lunghe, tagliandole �no a che non raggiungono la stessa lunghezza

prestabilita. La classe Preprocessor implementa entrambe le tecniche: stabilisce una

lunghezza �ssa per tutte le sequenze, troncando quelle che eccedono questa lunghezza e

applicando lo zero-padding a quelle che non la raggiungono.

Una volta ottenute serie storiche di uguale lunghezza, vengono applicate le seguenti

trasformazioni, in base al modello utilizzato:

� Trasformazione in colonne: Ogni elemento di ogni array diventa una colonna

(feature) separata nel dataset. Ad esempio, con un sottocampionamento a 15 minuti

per un giorno, avremo 96 time step, corrispondenti a 96 colonne per ciascuna serie

temporale.
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� Trasformazione in righe: Gli elementi nelle stesse posizioni negli array formano

righe distinte. Quindi, con un sottocampionamento a 15 minuti per un giorno,

otteniamo 96 righe per ogni job.

3.2.2 Creazione delle feature

Dopo aver convertito le serie storiche in formato numerico, rimangono alcune colonne,

come job e queue, che sono di tipo categorico nominale e che necessitano anch'esse di

essere convertite in formato numerico. Inoltre, è importante assicurarsi che le colonne

numeriche siano sulla stessa scala, poiché le di�erenze di scala possono portare a presta-

zioni subottimali nei modelli. Quindi, un passo importante nella preparazione dei dati è

il ridimensionamento di queste colonne.

One-hot encoding. Una possibile soluzione per gestire le colonne di tipo categorico

potrebbe essere quella di assegnare un valore intero a ciascun valore categorico. Tuttavia,

questa strategia può indurre il modello a interpretare i valori numerici vicini come simili

e quelli distanti come dissimili, il che non è appropriato per le colonne di tipo categorico

nominale.

Per risolvere questo problema, si può utilizzare la tecnica dell'one-hot encoding, che

crea una colonna binaria per ogni valore categorico: la colonna sarà impostata a 1 per

la categoria corrispondente e a 0 per tutte le altre. Sfortunatamente, il one-hot encoding

può generare un eccessivo numero di colonne in presenza di colonne con alta cardinalità,

come job (O(numero righe)) o queue (O(50)). In questi casi, si rischia di avere troppe

feature irrilevanti, compromettendo l'e�cacia del modello di Machine Learning.

Per garantire che il modello impari e�cacemente dai dati, è fondamentale selezionare

feature rilevanti ed eliminare quelle irrilevanti. È altresì importante che il modello in-

terpreti i dati in modo simile a come li percepiamo noi, evidenziando le caratteristiche

salienti dei dati e la struttura del problema.

Per far ciò, sono state create due nuove colonne, job type e job work type (vedi

�gura 3.5), seguite dall'applicazione dell'one-hot encoding. La prima colonna raggruppa i

gruppi di utenti, in LHC e non-LHC, che, come osservato nell'analisi preliminare, hanno

meccanismi interni diversi e potrebbero comportarsi in maniera di�erente. Allo stesso
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modo, viene estratto il submit_node dalla colonna job, dove ogni ID è composto da

jobid.idx_submitnode, e classi�cato i job in base al fatto che il submit_node sia �sn0x�

o �ce0x�, distinguendo così i job sottomessi dagli utenti interni del CNAF da quelli degli

utenti esterni.

JOB TYPE

GRID LOCAL

JOB WORK TYPE

LHC NON-LHC

Figura 3.5: Visualizzazione delle nuove colonne job type e job work type

Ridimensionamento delle feature. Ridimensionare i dati è un passo cruciale per

migliorare la convergenza durante l'addestramento dei modelli [25]. Questo passaggio è

essenziale per alcuni di questi, come le reti neurali, dove il ridimensionamento dei dati è

una precondizione. Al contrario, altri modelli, quali gli alberi decisionali, non richiedono

speci�che assunzioni sui dati.

Sono state utilizzate due tecniche di ridimensionamento: la normalizzazione e la stan-

dardizzazione. La normalizzazione è il processo che ridimensiona i dati in un intervallo

tra 0 e 1. La formula è X ′ = (X−Xmin)
Xmax−Xmin

, dove Xmin e Xmax sono rispettivamente i valori

minimi e massimi della feature. La standardizzazione trasforma i dati in modo che abbia-

no media 0 e varianza di 1. La formula è X ′ = X−µ
σ

dove µ è la media e σ la deviazione

standard.

La decisione di quale tecnica utilizzare dipende dalla speci�ca natura del problema

a�rontato, in quanto diversi problemi possono bene�ciare di diverse tecniche di ridimen-

sionamento. In pratica, andremo a testare entrambe le tecniche per determinare quale

funziona meglio con il modello in uso.

3.2.3 Etichettatura dei dati

In base alla presenza di etichette nei dati, possiamo distinguere tra apprendimento su-

pervisionato e non supervisionato. Nell'apprendimento supervisionato, i modelli vengono

addestrati con un dataset, dove ogni esempio è associato a un'etichetta, rappresentante
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un valore categorico o numerico. Durante l'addestramento, il modello tenta di prevedere

le etichette per esempi che non ha mai visto prima. Le predizioni sono poi confrontate con

le etichette per calcolare l'errore, che indica quanto le predizioni del modello si discostano

dai valori reali. L'obiettivo è migliorare la precisione del modello minimizzando l'errore

della funzione di perdita associata, tipicamente attraverso la discesa del gradiente.

Attualmente, il dataset non include etichette che identi�chino quali job siano zombie,

il che ci impedisce di impostare un apprendimento supervisionato. Per generare le eti-

chette, calcoliamo il tempo di esecuzione di ogni job come int((maxt - mint) / 86400)

per ottenere il numero di giorni di esecuzione. Poi, con la colonna job_type, etichettia-

mo come job zombie quelli che vengono rimossi dal batch system dopo aver superato il

massimo tempo di esecuzione, cioè 3 giorni per i job grid, e 7 per quelli locali.

3.2.4 Tecniche di bilanciamento dei dati

Nella sezione 2.1.1, abbiamo osservato che i job zombie sono estremamente più rari

dei job normali, con un rapporto di 1 a 10,000. A causa di questo forte sbilanciamento, il

classi�catore potrebbe semplicemente apprendere a identi�care tutti gli esempi come job

normali (etichettati come 0), ottenendo così un errore apparentemente molto basso, ma in

realtà ignorando completamente i job zombie, che sono esattamente quelli che desideriamo

identi�care.

Per tentare di ridurre il bias del modello verso la classe maggioritaria sono state adot-

tate tre tecniche in combinazione: sottocampionamento, sovracampionamento e Cost-

sensitive learning. Queste tecniche mirano a bilanciare la distribuzione delle classi nel

dataset e a migliorare la capacità del modello di distinguere tra job normali e job zombie.

Sottocampionamento casuale. Il sottocampionamento casuale è una strategia molto

semplice in cui vengono cancellati casualmente degli esempi di job normali dal dataset.

Tuttavia, ciò può comportare la perdita di informazioni preziose per il modello, causando

una perdita della sua precisione [20].

Sovracampionamento. Un'alternativa è il sovracampionamento dei job zombie. Il

metodo più semplice consiste nell'aggiungere duplicati di esempi già presenti nel dataset;
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tuttavia, ciò non fornisce nuove informazioni utili al modello. Un approccio più e�cace

è la generazione di nuovi esempi arti�ciali attraverso tecniche di data augmentation, che

creano varianti dei job zombie, o�rendo così una gamma più ampia di esempi da cui il

modello può apprendere [5]. Va tuttavia considerato che il sovracampionamento aumenta

il rischio di over�tting, cioè la possibilità che il modello si adatti eccessivamente ai dati

di addestramento, perdendo così la capacità di generalizzare su dati nuovi [12].

Per questo scopo, si è scelto di usare una variante dell'autoencoder, nota come varia-

tional autoencoder [23], per generare varianti di job zombie a partire dai job zombie

dell'intero 2021. Gli autoencoder tradizionali, come discusso nella sezione 2.2, appren-

dono due funzioni: un encoder, che mappa gli esempi in punti nello spazio latente, e un

decoder, che mappa le rappresentazioni compresse dallo spazio latente allo spazio origi-

nale. Tuttavia, se si prende una variante di un esempio nello spazio latente, il decoder

g(h) genererà un output privo di senso, in quanto non è in grado di gestire regioni dello

spazio mai esplorate. Il variational autoencoder risolve questo problema facendo sì che

l'encoder anziché restituire una rappresentazione compressa h, fornisca una media µ e una

deviazione standard σ. Intuitivamente, la rappresentazione compressa viene campionata

da una distribuzione gaussiana caratterizzata dalla media µ e dalla deviazione standard

σ. In questo modo, il decoder impara a mappare non solo un singolo punto nello spazio

latente, ma anche tutti i punti nelle sue vicinanze (vedi �gura 3.6) [32].

Cost-sensitive learning. Possiamo distinguere gli errori commessi dal modello in falsi

positivi e falsi negativi in base a due criteri: un errore è falso positivo quando il modello

identi�ca erroneamente un job come zombie; è invece un falso negativo quando il modello

classi�ca come normale un job che in realtà è zombie.

Assegnando un valore diverso, che de�niamo �costo�, ai falsi positivi e ai falsi negativi,

e minimizzando il costo totale4 derivante dalle predizioni errate, il modello imparerà

durante l'addestramento ad attribuire diversa importanza ai vari tipi di errori.

4Costo totale = CFN · FN + CFP · FP
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Figura 3.6: Rappresentazioni compresse in un autoencoder tradizionale e un variational

autoencoder [32]

3.3 Selezione dei modelli

Nel Machine Learning, il problema di identi�care i job zombie può essere risolto mo-

dellando il problema in diversi modi e creando modelli speci�ci per risolverlo. In questa

tesi, si è scelto di approcciare il problema modellandolo in due modi: la classi�cazione e

la novelty detection.

Nel primo caso, al modello viene richiesto di speci�care, come output, a quale dei k

valori categorici un esempio appartiene. Per risolvere questo problema, il modello deve

produrre una funzione del tipo f : Rn → {1, . . . , k} basandosi sulle feature degli esempi

in input [16].

Nel caso della novelty detection, invece, si chiede al modello di modellare i dati e

di riconoscere le �novità�, ovvero ciò che non ha mai visto dai dati. Consideriamo una

novità come un punto dei dati che non appare consistente con ciò che è stato osservato

nei dati di addestramento. A di�erenza della classi�cazione, i modelli non modellano

esplicitamente un'anomalia; essi imparano solo a riconoscere ciò che è normale. Per
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funzionare e�cacemente, l'addestramento richiede un dataset �pulito�, cioè privo di job

zombie [15, 29].

L'ipotesi è che, modellando su�cienti dati, possiamo ottenere un modello che ha già

visto abbastanza per riconoscere i job zombie come novità rispetto a ciò che ha appreso

come normale (vedi �gura 3.7).
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Figura 3.7: Rappresentazione ideale di una serie storica anomala in contrasto con un

cluster di serie storiche normali

Procederemo con la presentazione dei modelli impiegati e illustreremo le ragioni della

loro scelta.

3.3.1 XGBoost (Classi�catore)

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) è un modello basato su un insieme, o �ensem-

ble�, di alberi decisionali (vedi �gura 3.8). Ogni albero in questo ensemble è sua volta

un modello, con nodi intermedi dell'albero che pongono domande binarie sulle feature dei

dati, dividendoli in sottoinsiemi. Questo processo si ripete ricorsivamente in ciascun nodo

�no a raggiungere i nodi foglia, che rappresentano le classi�cazioni �nali per le istanze.

XGBoost utilizza il metodo del Gradient Boosting per costruire l'ensemble di alberi

decisionali, mirando a combinare modelli �deboli� per formare un modello �forte�. In que-
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sto metodo, nuovi alberi decisionali vengono aggiunti iterativamente, ciascuno addestrato

per correggere gli errori residui del precedente. Idealmente, aggiungendo su�cienti alberi,

i residui si distribuiranno casualmente attorno allo zero, rendendo impossibile ulteriori

distinzioni [4, 13].

In pratica, il processo inizia con un modello che fa previsioni costanti (per esem-

pio, predice sempre 0) e, ad ogni iterazione k, viene aggiunto un nuovo modello ŷ
(k)
i =

fk(xi) al precedente �no al raggiungimento del numero massimo di alberi, de�nito da

un iperparametro. La struttura di questo processo può essere descritta dalle seguenti

equazioni:

ŷ(0) = 0

ŷ(1) = f1(xi) = ŷ
(0)
i + f1(xi)

...

ŷ
(t)
i =

t∑

k=1

fk = ŷ
(t−1)
i + ft(xi)

L'ensemble può essere rappresentato come la somma di t funzioni,
∑t

k=1 fk(xi), dove

ogni funzione corrisponde a un albero. Durante l'addestramento, XGBoost ottimizza

queste t funzioni con la seguente funzione obiettivo5:

obj(t) =
n∑

i=1

ℓ(yi, ŷ
(t)
i ) +

t∑

k=1

Ω(fk)

che è la somma delle funzioni di perdita e dei termini di regolarizzazione per i t alberi.

Il termine di regolarizzazione, introdotto da XGBoost come miglioramento al Gradient

Boosting insieme ad altre ottimizzazioni, contribuisce a ridurre il rischio di over�tting [9].

Una volta che il modello è addestrato, le predizioni vengono e�ettuate calcolando le

predizione di ogni albero e sommando insieme i risultati di tutti gli alberi per ottenere la

previsione �nale.

Nonostante il teorema �no free lunch� a�ermi che non esiste un modello che a priori sia

superiore ad altri e che la scelta del modello possa essere determinata solo attraverso test

5La funzione che andremo a minimizzare durante l'addestramento.
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When K trees are obtained after training, the features of prediction samples will have a corresponding
leaf node in each tree, and each leaf node corresponds to a score. Finally, the corresponding scores of
each tree are added up to obtain the recognition prediction value of the sample [30]. The flow chart of
XGBoost is shown in Figure 3.
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Figure 3. Flow chart of XGBoost.

3. Performance Degradation Test of Piston Pump

In this paper, the piston pump performance degradation test bench could collect the vibration
signals of the pump with different wear degrees. During the test, the slipper with different wear
degrees was replaced to simulate the phenomenon that the wear of the piston pump gradually increases
in actual work. Figure 4 is the physical picture of the test bench. The vibration sensor is installed by
magnetic base adsorption, and the vibration signal of pump shell is collected synchronously.

Vibration sensor

Vane pump

Overflow valve

Magnetic base

Axial piston pump

Drive motor

Figure 4. Test bench physical map.

In order to simulate the process of slipper wear degradation that affected the performance
of the piston pump, the wear amounts of slipper were 0 mm (no wear), 0.5 mm (slight wear),
1.5 mm (moderate wear) and 2.5 mm (severe wear) in turn. The test adopts 20 kHz sampling frequency
to collect the vibration signal. The test hydraulic system was under a pressure of 15 MPa, and the
vibration signals of the slipper with different degrees of wear were sequentially collected. In our
experiment, the data collected in the last 3 s are taken as effective degradation data, and the data

Figura 3.8: Struttura sempli�cata di XGBoost [17]

comparativi, XGBoost risulta essere un'ottima prima scelta nella trattazione di problemi

reali, grazie alla sua e�cacia nel trattare dati strutturati [34, 9].

3.3.2 Reti neurali (Classi�catore)

Come discusso nel paragrafo 3.2.2, la creazione di un modello che apprenda e�cace-

mente dai dati richiede un'attenta selezione di feature rilevanti, un processo che non è

semplice. Un'alternativa è l'uso di reti neurali profonde per la classi�cazione. Le reti neu-

rali convoluzionali (CNN), ad esempio, o�rono il vantaggio di estrarre automaticamente

le feature più rilevanti durante l'addestramento. Altri tipi di reti, come le reti neurali

ricorrenti (RNN) e i Transformer, sono in grado di utilizzare l'intera storia di una serie

temporale e catturare le dipendenze temporali per fare delle previsioni.

Una rete neurale è composta da unità chiamate neuroni, organizzati in strati: uno

strato di input, che riceve i dati iniziali; uno o più strati nascosti che elaborano i dati; e

in�ne uno strato di output, che produce il risultato �nale. I neuroni di ogni strato sono
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collegati a quelli degli strati adiacenti tramite connessioni pesate (vedi �gura 3.9).
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layer

y1

y2

Output

layer

Figura 3.9: Struttura di una rete neurale con uno strato nascosto

In ogni strato, ciascun neurone riceve input da altri neuroni o dall'esterno, elabora

questi input per produrre un output, che viene passato ad altri neuroni o all'esterno.

Come mostrato nella �gura 3.10, il neurone calcola l'output come la somma pesata dei

suoi input, a cui si aggiunge un bias e successivamente applica una funzione di attivazione,

indicata con σ. Matematicamente, per il j-esimo neurone, l'output yj può essere espresso

come:

yj = σ(
∑

i

wj,i · xi + bj)

b

x1

x2

x3

Inputs

Σ|σ y

Output

w1

w2

w3

Figura 3.10: Struttura di un neurone

Dove i pesi wj,i per ciascun input xi e il bias bj sono i parametri del neurone. Con-

siderando tutti i neuroni, questi sono i parametri complessivi della rete. I pesi vengono
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inizializzati in modo semi-casuale e, durante l'addestramento, si procede a regolare i

parametri della rete per ottenere l'output desiderato.

Reti neurali convoluzionali

Nelle reti neurali, il modo in cui i neuroni sono connessi permette di eseguire diverse

operazioni. Quando ogni neurone di uno strato è collegato a tutti quelli degli strati

adiacenti, si parla di strati densi. Nelle reti convoluzionali, invece, i neuroni di uno strato

sono connessi solamente a un sottoinsieme di quelli dello strato precedente, generalmente

vicini (vedi �gura 3.11).

Figura 3.11: Visualizzazione delle connessioni tra i neuroni in uno strato convoluzionale

Quest'operazione è equivalente a una convoluzione, dove un �ltro (o feature detector)

scorre attraverso l'input, con i pesi del �ltro che vengono appresi durante l'addestramento.

Ciò signi�ca che, se i neuroni in uno strato convoluzionale condividono lo stesso insieme di

pesi, ciò equivale ad applicare lo stesso �ltro su tutti gli input. Gli output dei neuroni che

condividono gli stessi pesi formano una �feature map�. Il �ltro utilizzato nella convoluzione

corrisponde all'insieme dei pesi condivisi dai neuroni all'interno di una feature map. Uno

strato convoluzionale è composto da molteplici feature map, ciascuna con un proprio

insieme di pesi, in modo che diverse feature possono essere estratte [24].

Questa struttura permette ai neuroni degli strati convoluzionali inferiori di estrarre

feature elementari, mentre gli strati successivi combinano queste feature per ottenere

rappresentazioni più complesse (vedi �gura 3.12).
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Various methods have different requirements for manifold properties. Under manifold hypothesis,
manifold learning methods can be roughly divided into two categories: global method and local
method. Proposed by Hinton [27], t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (TSNE) is special and
can control focus on global or local structure by parameter adjustment. Table 1 shows typical examples
of various manifold methods:

Table 1. Typical manifold methods classification.

Category Method Optimization

Global Manifold Multi-Dimensional Scaling arg miny ∑i,j

(∥∥∥xi − xj

∥∥∥−
∥∥∥yi − yj

∥∥∥
)2

Isometric Mapping arg miny ∑i,j

(
dM

(
xi, xj

)
−
∥∥∥yi − yj

∥∥∥
)2

Local Manifold
Locally Linear Embedding arg miny ∑i

∥∥∥yi −∑j wijyj

∥∥∥
2

Local Tangent Space Alignment arg min ∑i ∑j
(

I −QiQT
i
) (

xij − xi

)

Laplacian Eigenmap arg miny ∑ij

(
yi − yj

)2
wij

Global and local equilibrium TSNE arg min ∑i ∑j pij log pij
qij

Global manifold methods consider that structural relationship between all data pairs is equally
important for embedding determination. In global methods, the metric matrix based on distance of
high-dimensional data points is constructed, which is then transformed into inner product matrix,
followed by feature decomposition to obtain the manifold embedding. Local manifold methods regard
that only local structural information plays a key role, thus accurate modeling of local structure is the
focus, which reduces computation to a certain extent. As a global and local equilibrium, TSNE has
been proved to have better mapping effect.

3. Proposed Method

3.1. Transfer Learning Based on FCN-8s

As illustrated in Section 2.2, the skip architecture in FCN-8s consists of shallow and fine layers
with receptive fields of various scales, it can learn multi-scale spatial characteristics from local to global.
Therefore, this paper adopts FCN-8s trained on Pascal VOC 2011 for deep feature extraction.

At present, PolSAR image is really expensive and there are few accurate labeled samples.
Serious over fitting occurs when FCN is directly adopted for PolSAR image classification. Therefore,
reasonable transfer learning strategy [28] is quite necessary. Generally, new dataset size and its
similarity with source dataset determine the specific migration learning scheme. For feature extraction
in CNN, as shown in Figure 3, the underlying feature is the general description (like edges) of the
target, while deeper layer pays more attention to abstraction of the input data. Therefore, when the
new dataset is small and not similar to the source, a suitable scheme is to use the pre trained CNN
model as the feature extractor.

Figure 3. Feature extraction in CNN.
Figura 3.12: Estrazione delle feature da parte di una rete neurale convoluzionale [19]

Reti neurali ricorrenti e Transformers

Le RNN hanno la capacità di �ricordare� la storia degli input processati in uno stato,

utilizzandola per elaborare nuovi input e produrre output. Questo le rende particolar-

mente adatte per le serie temporali, dove eventi passati potrebbero essere importanti per

prevedere eventi futuri.

Come illustrato dalla �gura 3.13, Una RNN può essere rappresentata come un neurone

che riceve un input, genera un output e poi riutilizza questo output come input per il passo

successivo. Le RNN lavorano con sequenze di input, come per esempio (x(0), x(1), . . .),

dove ciascun elemento corrisponde a un time step. Ad ogni time step t, il neurone riceve

l'input x(t) e l'output del time step precedente y(t−1) (se è il primo input, riceve 0).

Ogni neurone delle RNN ha due vettori di pesi: Wx per gli input x(t) e Wy per gli

output del time step precedente y(t−1). L'output di ogni time step y(t) si calcola come

y(t) = σh(Wx · x(t) +Wy · y(t−1) + b) [15].

Elaborata l'intera sequenza di input, lo stato della rete viene resettato.

Le RNN presentano un problema signi�cativo: la loro capacità di trattenere infor-

mazioni negli stati è limitata principalmente al time step successivo. Ciò implica che

l'in�uenza di un valore speci�co nella sequenza tende a svanire rapidamente, rendendo

di�cile catturare dipendenze a lungo termine nelle serie temporali. Per ovviare a que-

sto problema, sono stati sviluppate varianti di RNN, come le Long Short-Term Memory

(LSTM) [22] o altri tipi di reti neurali, quali i Transformer [36].

I Transformer, diversamente delle RNN, processano l'intera sequenza in un unico pas-

saggio, apprendendo le relazioni tra i vari elementi della sequenza attraverso i meccanismi
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Figura 3.13: Struttura di una semplice rete neurale ricorrente [15]

del multi-head attention e il positional encoding. A di�erenza delle RNN, che elaborano

la sequenza un passo alla volta, i Transformer non conoscono l'ordine dei valori all'interno

di essa. Di conseguenza, è necessario incorporare tale ordine attraverso il positional en-

coding. Il meccanismo di self attention, d'altra parte, pesa l'importanza di ciascun valore

all'interno di una sequenza rispetto a tutti gli altri, indipendentemente dalla loro distanza

nella sequenza stessa, permettendo così al modello di concentrarsi su speci�ci valori.

3.3.3 Autoencoder (Novelty detection)

Un autoencoder è anch'esso un modello che viene addestrato per minimizzare l'erro-

re di ricostruzione di un input dopo averlo compresso in uno spazio latente. Durante

l'addestramento con un dataset �pulito�, l'encoder impara a comprimere gli esempi nello

spazio latente, mentre il decoder impara a ricostruirli nella loro forma originale. Come

visto nel paragrafo 3.2.4, quando si fornisce all'autoencoder esempi non visti in fase di

addestramento, se questi vengono compressi in qualcosa di simile a ciò che ha già com-

presso nello spazio latente, allora riesce a ricostruire l'input con buona fedeltà. In caso

contrario, non riuscirà a costruire correttamente l'input e l'errore di ricostruzione, de�nito

come ϵ = ∥x− g(f(x))∥, sarà eccessivo [2].

Per stabilire se un esempio è una novità, viene considerato l'errore di ricostruzione

insieme alle etichette. Utilizzando un secondo dataset che comprende i job zombie, si

imposta un valore soglia in base all'errore di ricostruzione: quelli che sono sopra la soglia
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sono job zombie (1) e quelli che sono al di sotto sono job normali (0) (vedi �gura 3.14).

Minimizziamo il valore soglia per avere un valore il più corretto possibile.

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Job

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

Er
ro

re
 d

i r
ico

st
ru

zio
ne

Soglia
Job normale
Job zombie

Figura 3.14: Visualizzazione dell'errore di ricostruzione e della soglia per stabilire se gli

esempi sono novità

Gli autoencoder, descritti �nora in termini di funzioni encoder f e decoder g, sono

costituiti da strati e neuroni. L'output dello strato intermedio rappresenta la rappresenta-

zione nello spazio latente. L'obiettivo è quello di formare cluster e�caci in questo spazio

latente, al �ne di poter associare nuovi job, mai incontrati prima, a gruppi di job esistenti.

Tipicamente, per questo scopo, gli autoencoder sono strutturati con una forma a clessidra

(vedi �gura 3.15), o possono introdurre del rumore negli input, oppure ancora aggiungere

un termine di regolarizzazione alla funzione di perdita per �spegnere� alcuni neuroni nello

strato intermedio.
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Figura 3.15: Struttura di un autoencoder a clessidra





Capitolo 4

Analisi dei risultati

Ricordando quanto detto nella sezione 2.2, l'obiettivo di questa tesi è veri�care se i

job zombie possano essere identi�cati utilizzando modelli di Machine Learning.

Come descritto nella sezione 3.2.4, un classi�catore potrebbe avere un errore apparen-

temente basso semplicemente prevedendo l'etichetta più frequente. Infatti, considerando

la proporzione di un job zombie ogni 10,000 job normali, un classi�catore che etichetta

tutti i job come normali raggiungerebbe un'accuratezza del 99.99%, dove per accuratezza

si intende il rapporto tra il numero di predizioni corrette e il numero totale di predizioni ef-

fettuate. Un simile modello, che assume tutti i job come normali, equivarrebbe a non avere

un modello di Machine Learning. Pertanto, per valutare la fattibilità nell'identi�cazione

dei job zombie, useremo come baseline questo classi�catore, che chiameremo �dummy�.

Dovremo quindi provare che le prestazioni del nostro modello sono statisticamente migliori

rispetto ad esso.

In questo capitolo, introdurremo alcune metriche per misurare le vere prestazioni del

modello e una procedura per evitare che queste possano portarci a una valutazione distorta

dello stesso.

4.1 Valutare le prestazioni del modello

Nell'esempio precedente abbiamo osservato come, in un dataset in cui una classe è pre-

dominante rispetto alle altre, l'uso dell'accuratezza come metrica nasconde le prestazioni

45
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del modello. Pertanto, è necessario individuare una metrica che misuri le vere prestazioni

del modello permettendo di confrontare diversi modelli nonostante lo sbilanciamento dei

dati.

Per valutare le prestazioni del modello, si può utilizzare la matrice di confusione, ov-

vero una tabella che riassume le predizioni fatte dal modello, dove ogni riga rappresenta

l'etichetta reale, mentre ogni colonna l'etichetta predetta dal modello. La matrice distin-

gue gli esempi in quattro categorie: Veri Positivi (VP), Falsi Positivi (FP), Veri Negativi

(VN) e Falsi Negativi (FN). Questa suddivisione aiuta a identi�care gli eventuali errori

del modello, permettendoci di comprendere in che modo esso viene �confuso�.

Dai valori ottenuti dalla matrice possiamo de�nire le metriche precision e recall. La

precision indica quanti esempi classi�cati positivi (negativi) sono realmente positivi (ne-

gativi). La recall indica quanti esempi sono classi�cati positivi (negativi) tra tutti quelli

positivi (negativi). Le formule per calcolare queste metriche sono le seguenti:

precision(A) =
V P

V P + FP
recall(A) =

V P

V P + FN

precision(B) =
V N

V N + FN
recall(B) =

V N

V N + FP

precision =
precision(A) + precision(B)

2
recall =

recall(A) + recall(B)

2

Dove A e B rappresentano le etichette di due classi distinte in un problema di classi-

�cazione binaria.

È utile avere un'unica metrica che combini precision e recall per confrontare due clas-

si�catori. Questa metrica, denominata Fβ, è la media armonica tra precision e recall. La

formula è la seguente:

Fβ =
(1 + β2) · precision · recall
β2 · precision+ recall

Il parametro β determina il peso relativo tra recall e precision: β > 1 favorisce la

recall, mentre β < 1 favorisce la precision.
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Le tabelle 4.1 e 4.2, ci forniscono una valutazione più realistica delle prestazioni del

classi�catore �dummy�.

Normale (previsto) Zombie (previsto)

Normale (reale) 9999 (VP) 0 (FN)

Zombie (reale) 1 (FP) 0 (TN)

Tabella 4.1: Matrice di confusione del classi�catore �Dummy�

Normale Zombie All

Precision 0.99 N.D 0.5

Recall 1 0 0.5

F1 0.5

Tabella 4.2: Precisione, Recall e F1 del classi�catore �Dummy�

Nested-cross-validation. Nell'apprendimento supervisionato, può essere ingannevole

valutare le prestazioni di un modello sui dati utilizzati per l'addestramento, poiché il mo-

dello si adatta speci�catamente a questi esempi. Il vero indicatore delle prestazioni di un

modello è la sua capacità di generalizzare su nuovi dati, non visti durante l'addestramen-

to. È necessario pertanto valutare le prestazioni del modello su un set di dati separato,

non utilizzato durante l'addestramento.

In modo analogo, se tentiamo di migliorare le prestazioni di un modello ottimizzando

i suoi iperparametri basandoci su questo nuovo set di dati, incorriamo nel rischio di

over�tting. In altre parole, anche se il modello potrebbe apparire molto e�cace su questo

set speci�co, in realtà lo stiamo solo adattando per massimizzare le prestazioni su tali

dati. Di conseguenza, i risultati ottenuti su questo nuovo set potrebbero nuovamente

risultare fuorvianti.

Per evitare ciò, si utilizza il metodo di holdout, che prevede la divisione dei dati in in tre

insiemi separati: uno per addestrare il modello (training set) un secondo per ottimizzare
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gli iperparametri (validation set) e un terzo per valutare le prestazioni del modello (test

set). Questo ci garantisce che le prestazioni del modello valutate sul test set non siano

in�uenzate da un eccessivo adattamento ai dati.

Tuttavia, dato che tutti i dati provengono da una distribuzione sconosciuta, sorge una

domanda: quando selezioniamo un sottoinsieme di questi dati per dividerli in seguito in

tre insiemi distinti, come possiamo essere certi che le prestazioni del modello non siano

soltanto il risultato della natura stocastica dei dati, e che, di conseguenza, le prestazioni

sul set di test non siano frutto del caso? Pertanto, il metodo di holdout, che divide i dati

in set di addestramento, validazione e test, è ancora sensibile alla selezione del set di test.

Un metodo più so�sticato per ottenere una buona stima delle prestazioni a regime di

un modello è la nested-cross-validation [7]. Questa si basa sulla procedura iterativa della

k-fold cross-validation, in cui il dataset viene diviso in k parti uguali, chiamate �folds�.

Per ogni iterazione del processo, un fold diverso viene utilizzato come set di test, mentre i

restanti k−1 folds fungono da set di addestramento. Questo procedimento viene ripetuto

k volte, con ogni fold utilizzato una volta come set di test.

La nested cross-validation consiste in due cicli di k-fold cross-validation annidati: il

ciclo interno si occupa dell'ottimizzazione degli iperparametri e della selezione del mo-

dello migliore, mentre quello esterno valuta le prestazioni del modello selezionato (vedi

�gura 4.1). Calcolando la media delle ripetute misurazioni delle prestazioni del modello,

si riduce la varianza nelle stime, rendendo così il risultato �nale più a�dabile e indicativo

delle reali capacità del modello.

Uno svantaggio della nested-cross-validation è l'aumento signi�cativo del numero di

valutazioni del modello richieste. Pertanto, se il modello utilizzato all'interno di questa

procedura ha tempi di addestramento prolungati o un gran numero di iperparametri da

ottimizzare, questo metodo può diventare impraticabile.

4.2 Risultati ottenuti

Come menzionato nella sezione 2.2, rimuovere i job zombie può garantire il massimo

payo�, a patto però che questi vengano identi�cati e rimossi poco dopo il loro inizio

nel sistema. Se, per esempio, un job zombie viene individuato solo quando è vicino al
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Figura 4.1: Nested cross-validation [30]

suo timeout, avrà già occupato risorse per un lungo periodo. Di conseguenza, il payo�

ottenuto alla sua rimozione è notevolmente ridotto.

D'altra parte, se da un lato desideriamo rimuovere dei job zombie il prima possibile,

dall'altro non vogliamo eliminare erroneamente quei job che stanno e�ettuando calco-

li utili. All'inizio dell'esecuzione, disponiamo solo di pochi campionamenti da parte di

HTCondor, il che limita la quantità di informazioni disponibili per il modello per fa-

re delle predizioni. Idealmente, concedendo più tempo ai job prima di classi�carli co-

me zombie e accumulando un maggior numero di campionamenti, potremmo aumentare

potenzialmente la precisione di un modello.

Le prossime due sezioni esploreranno queste due idee: la prima che mira a massimiz-

zare il payo�, mentre la seconda estende il periodo di osservazione per incrementare la

precisione del classi�catore.
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4.2.1 Prima ora

Nel primo approccio, si è optato per focalizzare l'applicazione di un modello di Machine

Learning ai job monitorati nel mese di settembre 2021 appartenenti al gruppo di utenti

ATLAS. Questa decisione è stata guidata sia dall'elevata presenza di job zombie in ATLAS

rispetto ad altri gruppi (vedi �gura 2.11), sia dai risultati dell'analisi visuale rappresentata

nella �gura 2.12, in cui erano stati distinti alcuni cluster di job zombie ben distinti.

Verrano considerati i dati relativi allo stato dei job nella loro prima ora di esecuzione,

in modo da creare un modello che, dopo la prima ora, sia capace di classi�care i job come

zombie o normali.

La preparazione dei dati, con alcune speci�che modi�che rispetto alla procedura

descritta nella sezione 3.2, è stata condotta come segue:

� Si è ridotta la frequenza di campionamento da 3 a 15 minuti per eliminare i valori

ripetuti, portando così a array che contengono 4 valori anziché 20.

� I valori contenuti negli array sono stati trasformati in colonne. Questo passaggio

elimina la cognizione temporale associata ai valori delle serie storiche.

� È stata introdotta una trasformazione polinomiale per le quattro colonne create

da ogni serie storica. Per esempio, elevando al quadrato due colonne, si ottiene

(a, b)2 = a2 + 2ab + b2. Questo serve per generare nuove feature che esplicitano le

interazioni tra le feature esistenti.

� Sono state aggiunte le feature job work type e job type nonostante non fossero

necessarie nell'approccio in questione.

� Si è applicato l'one-hot encoding per le variabili categoriche, e la scelta del metodo di

ridimensionamento delle feature è stata inclusa negli iperparametri da ottimizzare.

� Non è stato e�ettuato alcun bilanciamento dei dati.

Nella prima metà di settembre, è stata eseguita una nested cross-validation per valutare

le prestazioni a regime e ricercare i migliori iperparametri, dettagliati nella tabella 4.3,

della pipeline composta dal Preprocessor e dal modello XGBoost. Con i parametri
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così de�niti, il modello è stato riaddestrato su tutto il dataset compreso tra il 01 e il 15

settembre. Successivamente, il modello ottimizzato è stato testato sul dataset dal 16 al

30 settembre, con i risultati riportati nella tabella 4.4 e nella tabella 4.5.

Iperparametro Valore

preprocessor__num__scaler StandardScaler()

preprocessor__num__poly__degree 2

xgb__min_child_weight 6

xgb__subsample 0.65

xgb__colsample_bytree 0.8

xgb__gamma 0.2

xgb__n_estimators 300

xgb__max_depth 4

xgb__learning_rate 0.02

xgb__reg_alpha 0.4

Tabella 4.3: Iperparametri migliori del modello XGBoost sul dataset del periodo 01-15 settembre

2021

Normale (previsto) Zombie (previsto)

Normale (reale) 86719 272

Zombie (reale) 612 704

Tabella 4.4: Matrice di confusione del modello XGBoost sul dataset del periodo 16-30 settembre

2021

I risultati mostrano una buona capacità del modello nel distinguere tra job zombie e

job normali, raggiungendo un F1 score di 0.80 e una precisione del 72% per la classe meno

rappresentata.

Si è poi utilizzato i risultati ottenuti da XGBoost e dal classi�catore �Dummy�, entram-

bi valutati con nested-cross-validation nello stesso periodo (vedi �gura 4.6), per applicare
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Normale Zombie All

Precision 0.99 0.72 0.85

Recall 0.99 0.53 0.76

F1 0.80

Tabella 4.5: Precisione, Recall e F1 del modello XGBoost sul dataset del periodo 16-30 settembre

2021

il t-test1 con una con�denza del 90%. Il p-value risultante è signi�cativamente inferiore

alla soglia del 10%, permettendoci di rigettare l'ipotesi nulla. Di conseguenza, possiamo

a�ermare che le di�erenze osservate sono statisticamente signi�cative, dimostrando che è

possibile identi�care i job zombie del gruppo ATLAS.

�Dummy� XGBoost

F1 F1

0.494 0.792

0.494 0.802

0.494 0.786

0.494 0.772

0.494 0.769

t-value p-value

-47.05 1.22e-06

Tabella 4.6: Confronto degli F1 score del classi�catore "dummy" e di XGBoost sui 5 fold esterni

della nested-cross-validation sul dataset del periodo 01-15 settembre 2021

In�ne, è possibile esaminare la conoscenza appresa dal modello, ottenendo una visione

complessiva e sintetica del suo comportamento e permettendoci di capire quali feature

sono importanti nelle decisioni che prende. La �gura 4.2 mostra un gra�co che rappre-

1Un test statistico che calcola un intervallo di con�denza per la di�erenza tra le medie di due gruppi.

Se l'intervallo non include lo zero, questo indica una di�erenza signi�cativa tra le medie.
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senta la rilevanza di ciascuna feature nella costruzione di ogni albero decisionale. Tali

rilevanze sono calcolate come la media delle importanze determinate da ciascun albero

nell'ensemble.

Dall'analisi del gra�co emergono alcuni spunti interessanti:

� Il primo campionamento della RAM e, come era previsto, le feature job work type

e job type non hanno rilevanza.

� Il modello sembra bene�ciare dall'interazione tra le diverse variabili.

� Vi è un'apparente gerarchia temporale nell'importanza delle feature, pur avendo

rimosso ogni signi�cato temporale nella fase di preparazione dei dati. Per esempio,

il quarto campionamento della RAM appare più signi�cativo del terzo, e così via,

indicando una crescente rilevanza delle feature nel tempo.

� Le feature relative al disco sono più in�uenti, suggerendo che i job inizialmente

potrebbero essere impegnati più in operazioni di download di �le piuttosto che in

calcoli.

Data la minore importanza delle misurazioni iniziali rispetto a quelle successive, si de-

duce che le informazioni iniziali sono meno informative. Questo ci suggerisce di considerare

serie storiche di maggior lunghezza nel passo successivo, per arricchire le informazioni a

disposizione del modello e incrementarne la precisione.

4.2.2 Prime 24 ore

Il passo successivo è stato estendere l'applicazione del modello di Machine Learning a

tutti i gruppi di utenti, non solo ATLAS. Si è inoltre deciso di considerare le prime 24 ore

per ottenere un maggior numero di campionamenti sullo stato dei job prima di e�ettuare

una predizione. In aggiunta, si è optato per l'uso di dati più recenti, speci�catamente

quelli di marzo 2023, al �ne di assicurarci che le nostre valutazioni e�ettuate ri�ettano le

condizioni attuali del centro di calcolo.

Invece di trasformare i valori degli array in colonne, perdendo così la cognizione tem-

porale, si è optato per mantenere l'aspetto temporale delle serie storiche. A tale scopo,
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Figura 4.2: Rilevanza delle feature secondo il modello XGBoost sul dataset del periodo

01-15 settembre 2021
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si è scelto di utilizzare reti neurali capaci di lavorare con tensori. In queste reti, l'input

può essere un tensore 3D, strutturato in tuple del tipo (samples, time steps, features), che

si allinea perfettamente alle dimensioni delle nostre multiple serie storiche multivaria-

te. Questo approccio consente alle reti di catturare e apprendere anche le informazioni

temporali inerenti a ciascun job.

Rispetto alla preparazione dei dati del primo approccio sono state apportate le seguenti

modi�che:

� Per gestire serie storiche di lunghezza variabile, gli array sono stati uniformati tra-

mite zero-padding e troncamento, assicurando che ogni array abbia esattamente 96

elementi.

� I valori negli array di 96 elementi sono stati prima convertiti in righe di una matrice.

Successivamente, questa matrice è stata trasformata in un tensore 3D con dimensioni

(job, time step, feature).

� Per bilanciare i dati, è stato rimosso il 90% dei job normali. In aggiunta, sono state

introdotte varianti di job zombie per raggiungere una proporzione di 1:10. Questa

proporzione è stata poi utilizzata come costi da assegnare ai falsi positivi e ai falsi

negativi nel modello.

Le reti neurali delle tipologie descritte nella sezione 3.3.2 sono state implementate (per

i dettagli implementativi, si rimanda il lettore al repository2) e sperimentate:

� convoluzionali: FCN e ResNet [26, 21]

� ricorrenti: LSTM [22]

� transformer: Transformer encoder [36]

Poiché i tempi di addestramento con le reti neurali sono signi�cativamente maggiori,

è stato necessario utilizzare il metodo holdout, rispetto alla nested-cross-validation, per

valutare le prestazioni del modello. Del dataset, si è destinato un terzo dei dati al test set

e, dai dati rimanenti, un quinto è stato selezionato come validation set.

2https://github.com/alessioarcara/JobFailurePrediction-CNAF

https://github.com/alessioarcara/JobFailurePrediction-CNAF
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Le LSTM e l'encoder del Transformer si sono subito distinti per prestazioni superiori

rispetto alle controparti convoluzionali. Dato che i tempi di addestramento delle LSTM

risultavano lunghi, si è preferito concentrarsi sull'encoder del transformer, che grazie alla

sua parallelizzazione intrinseca, ha garantito tempi di addestramento minori e permesso

di esplorare diverse con�gurazioni con più facilità.

Va notato inoltre che il sovracampionamento, utilizzato per ridurre lo sbilanciamento,

si è rivelato controproducente. Infatti, i modelli si adattavano a predire dei job zombie

del 2021, che non erano più rappresentativi dei job zombie presenti nel sistema nel 2023.

Pertanto, si è rimosso questo componente.

Le tabelle 4.7 e 4.8 presentano i risultati ottenuti con�gurando l'encoder del Transfor-

mer con gli iperparametri elencati nella tabella 4.9. Questa con�gurazione ha portato a

un F1 score di 0.73, con una precisione del 42% e una recall del 55%. Questo indica che,

sebbene il modello sia in grado di identi�care i job zombie, questo è poco preciso.

Normale (previsto) Zombie (previsto)

Normale (reale) 20860 92

Zombie (reale) 53 67

Tabella 4.7: Matrice di confusione del modello Transformer sul set di test del dataset del periodo

13-31 marzo 2023

Normale Zombie All

Precision 0.99 0.42 0.70

Recall 0.99 0.55 0.77

F1 0.73

Tabella 4.8: Precisione, Recall e F1 del modello Transformer sul set di test del dataset del

periodo 13-31 marzo 2023

In seguito, si sono confrontate le prestazioni dell'encoder del Transformer con quelle

di XGBoost, utilizzando gli stessi dati. La preparazione è rimasta invariata, ad eccezione
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Iperparametro Valore

preprocessor__num__scaler MinMaxScaler()

head_size 32

num_heads 4

ff_dim 64

num_transformer_blocks 1

mlp_units 96

mlp_dropout 0.5

dropout 0.5

loss binary_crossentropy

optimizer Adam(learning_rate=1e-4)

Tabella 4.9: Iperparametri del modello Transformer sul set di addestramento del dataset periodo

13-31 marzo 2023

della trasformazione delle serie storiche in colonne. Le tabelle 4.10 e 4.11 confermano i

risultati precedentemente osservati per campionamenti �no a un'ora, evidenziando una

maggiore precisione di XGBoost, del 57%, rispetto alla controparte, sebbene a discapito

della recall. Vale la pena notare, però, che esiste la possibilità di aumentare la precision

di un classi�catore sacri�cando un po' della recall. Questo si ottiene impostando un

valore soglia sulle probabilità di previsione del classi�catore. Aumentando questa soglia,

il classi�catore diventerà più sicuro nelle sue previsioni, riducendo così la frequenza dei

falsi positivi [15].

Normale (previsto) Zombie (previsto)

Normale (reale) 20860 38

Zombie (reale) 69 51

Tabella 4.10: Matrice di confusione del modello XGBoost sul set di test del dataset del periodo

13-31 marzo 2023
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Normale Zombie All

Precision 0.99 0.57 0.78

Recall 0.99 0.42 0.71

F1 0.74

Tabella 4.11: Precisione, Recall e F1 del modello XGBoost sul set di test del dataset del periodo

13-31 marzo 2023

Nel caso di XGBoost, è possibile però impiegare la nested-cross-validation per con-

frontare i suoi risultati con quelli di un classi�catore �Dummy�. Applicando nuovamente

il t-test con una con�denza del 90% e guardando i risultati illustrati nella tabella 4.12,

possiamo respingere l'ipotesi nulla a causa del p-value, notevolmente inferiore alla soglia

del 10%, permettendoci di a�ermare che la di�erenza tra i due modelli è signi�cativa.

Pertanto, possiamo concludere che è fattibile identi�care i job zombie.

�Dummy� XGBoost

F1 F1

0.494 0.713

0.494 0.743

0.494 0.739

0.494 0.737

0.494 0.754

t-value p-value

-36.16 3.49e-06

Tabella 4.12: Confronto degli F1 score del classi�catore "dummy" e di XGBoost sui 5 fold

esterni della nested-cross-validation sul set di addestramento e validation del dataset del periodo

13-31 marzo 2023

In conclusione, nonostante l'incremento nel numero di campionamenti, non si è ot-

tenuto il miglioramento desiderato di precisione nei modelli. Questo calo di precisione
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potrebbe però essere dovuto all'aver considerato non più un singolo gruppo di utenti

�ideale�, come ATLAS, ma più gruppi di utenti. Questi ultimi conducono esperimenti

diversi e potrebbero avere job con caratteristiche di�erenti. Di conseguenza, i risultati

ottenuti in questo passo sono più generalizzabili rispetto a quelli del primo passo.

Prima di passare alle conclusioni, presenteremo un approccio che è stato sperimentato,

ma che non ha prodotto i risultati attesi, rivelando tuttavia un limite nel nostro caso di

studio.

Non stazionarietà. Come discusso nella sezione 3.3, in questa modellazione del pro-

blema, i job zombie sono considerati come delle �novità�, cioè come qualcosa di nuovo e

non simile a ciò che il modello ha visto in precedenza.

Si è proceduto con il gruppo di utenti ATLAS, nel periodo di settembre 2021, per

valutare l'e�cacia di questo approccio, iniziando prima con un caso più semplice. La

preparazione dei dati è rimasta invariata a quella descritta precedentemente, a settembre

2021. I job zombie sono stati rimossi dal set di addestramento per permettere all'autoen-

coder di apprendere le caratteristiche dei job normali e di formare potenzialmente dei

cluster nello spazio latente di job �già visti�.

In seguito, è stato addestrato un autoencoder applicando i diversi vincoli, descritti

nella sezione 3.3.3, e utilizzando diverse con�gurazioni di iperparametri, quali il numero

di neuroni, il numero di strati e la tipologia degli strati. Come si può osservare nella

�gura 4.3, nessuna di queste con�gurazioni ha portato a una rappresentazione soddisfa-

cente nel periodo di test del 16-30 settembre, su�ciente per separare i job zombie dai job

normali tramite un valore soglia.

Il motivo di ciò potrebbe essere attribuito a molteplici fattori, alcuni dei quali sono già

stati discussi nella sezione 2.2. In più, in questa modellazione, vi è l'ipotesi implicita che

le caratteristiche dei job �già visti� rimangono costanti nel tempo. Tuttavia, se il sistema

è non stazionario a causa dell'arrivo di nuovi esperimenti da parte dei gruppi di utenti, i

quali mutano le caratteristiche dei job, ciò potrebbe portare il modello a modellare come

novità qualcosa che, in realtà, non lo è.

Su questa base, si sono volute valutare le prestazioni del modello XGBoost addestrato

nel periodo dal 13 al 31 marzo, per osservare come esso si comporta sui dati del mese suc-
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Figura 4.3: Errore di ricostruzione sul dataset del periodo 16-30 settembre 2021

cessivo. Nella tabella 4.13 si nota un crollo delle prestazioni del modello. Questo conferma

che le caratteristiche dei job cambiano nel tempo e che la conoscenza del modello degrada,

rendendola meno rappresentativa della realtà attuale. Tuttavia, questo non rappresenta

un problema, in quanto, se i dati cambiano, anche i modelli possono cambiare. Questo

si può ottenere riaddestrando periodicamente il modello, il che può essere automatizzato

all'interno della pipeline. Integrando un componente che monitora le performance del

modello e scatena un evento di riaddestramento quando le prestazioni scendono sotto una

certa soglia arbitraria (come illustrato in �gura 4.4), si possono mantenere le prestazioni

del modello nel tempo.
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Normale (previsto) Zombie (previsto)

Normale (reale) 253687 295

Zombie (reale) 31 9

Tabella 4.13: Matrice di confusione del modello XGBoost sul dataset del periodo 21-28 aprile

2023
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Figura 4.4: Processo di riaddestramento periodico del modello





Capitolo 5

Conclusioni e sviluppi futuri

Questo studio ha esplorato il problema di prevedere il successo o il fallimento dei job

in una farm di calcolo mediante l'uso di tecniche di Machine Learning e Deep Learning.

Dalle analisi e�ettuate nel capitolo 2, è stato identi�cato un particolare sottoinsieme di

job che falliscono, denominati zombie. Questi, benché smettano di e�ettuare calcoli, non

rilasciano l'host �sico, occupando improduttivamente delle risorse �no al loro timeout.

L'obiettivo della tesi è stato quello di individuare questi job il più presto possibile, poiché

identi�carli nelle loro fasi iniziali risulta essere particolarmente vantaggioso in termini di

risparmio di risorse derivante dalla loro rimozione. Dai risultati ottenuti nel capitolo 4,

addestrando un apposito modello predittivo, è possibile a�ermare che i job zombie sono

identi�cabili. Sono stati proposti e validati, su tutti i gruppi di utenti e con dati recenti

(vedi �gura 5.1), due modelli capaci di identi�care i job che, con buona probabilità,

diventeranno zombie (1 su 2). Le predizioni fornite dal modello possono essere utilizzate

per impostare un �ltro o un avviso, permettendo così di controllare manualmente i job

sospetti o di stabilire una regola per la loro eliminazione.

Il lavoro può essere proseguito per sviluppi futuri, partendo dai notebook esistenti

disponibili all'indirizzo https://github.com/alessioarcara/JobFailurePredictio

n-CNAF.

Il passo successivo per una ricerca potenziale consiste nell'integrare, anziché scegliere

uno dei due classi�catori, entrambi in un ensemble. Combinando le previsioni di diversi

classi�catori e applicando una regola di voto, è possibile compensare sorprendentemente
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Metrica Transformer XGBoost

Precisione (classe minoritaria) 0.42 0.57

Recall (classe minoritaria) 0.55 0.42

F1 0.73 0.74

Tabella 5.1: Risultati dei modelli Transformer e XGBoost nell'identi�cazione dei job zombie sul

set di test del dataset del periodo 13-31 marzo 2023

le rispettive debolezze, ottenendo prestazioni migliorate [15]. Si consiglia, dunque, di

esplorare ulteriori modelli e di integrarli in un ensemble.

Inoltre, l'incremento del numero di campionamenti da un'ora a 24 ore non ha portato

a un corrispondente incremento nella precisione. Tuttavia, questo potrebbe essere dovuto

al fatto di aver considerato più di un gruppo di utenti. Un'altra ricerca potenziale che

potrebbe migliorare le prestazioni è, invece di considerare tutti i job di tutti i gruppi di

utenti per addestrare un unico modello, addestrare un modello per ogni gruppo di utenti.

In questo modo, si otterrebbe alla �ne un array di modelli, che potrebbe mantenere le

stesse prestazioni osservate con il gruppo di utenti ATLAS.

Un altro aspetto importante è la qualità dei dati. Infatti, la qualità e la quantità

dei dati sono più importanti del modello utilizzato [18]. È utile arricchire le feature

con dati provenienti da altre fonti. Considerando che il CNAF monitora non solo lo

stato dei job, ma anche quello degli host �sici dove i job sono attualmente in esecuzione,

con un campionamento ogni 3 minuti, un'ulteriore direzione di ricerca potrebbe essere

quella di incrociare questi dati. In questo modo, si potrebbe ottenere informazioni anche

sull'ambiente in cui i job sono in esecuzione.

Sempre in merito ai dati, un'altra ricerca futura potrebbe concentrarsi sul migliora-

mento della preparazione dei dati. Questo potrebbe includere l'aggiunta di metodi alla

classe Preprocessor per pulire le serie storiche, ad esempio rimuovendo gli outlier o ap-

plicando una media mobile per ridurre la variabilità. Inoltre, si potrebbero apportare

miglioramenti anche nell'etichettatura dei dati. Ad esempio, si potrebbe considerare co-

me job zombie non solo quelli che terminano a causa di un timeout di 7 giorni, ma anche

quelli in cui il cputime rimane invariato per un lungo periodo. Ciò garantirebbe di identi-
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�care con maggiore sicurezza i job zombie, evitando di classi�care erroneamente quei job

che richiedono più tempo per completare i calcoli.
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