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Abstract 

 

I sistemi HPC, sono macchine complesse con componenti eterogenei che possono rompersi o 

avere dei malfunzionamenti. Queste problematiche possono provocare ingenti danni sia a 

livello economico che allôinfrastruttura stessa. Allo stato dellôarte il rilevamento automatico 

delle anomalie su questi sistemi è una attività molto complicata e critica. Quello da cui si può 

trarre vantaggio per questo scopo ¯ lôenorme quantit¨ di dati provenienti da infrastrutture di 

monitoraggio di cui questi sistemi sono equipaggiati. Infatti la novità introdotta degli algoritmi 

di Machine Learning è la capacità di analizzare grandi quantitativi di dati e identificare in 

modo proattivo potenziali problematiche e relative cause. Questo lavoro di tesi ha lôobiettivo 

di condurre unôanalisi preliminare, usando diversi modelli basati su tecniche di Deep 

Learning, per capire se è possibile fare anomaly detection e manutenzione predittiva su sistemi 

HPC. In particolare lo studio si svolge sul supercomputer MARCONI100 del Cinceca, di cui 

per la prima volta vengono analizzati i dati.  
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INTRODUZIONE  

 
I supercomputer sono grandi sistemi che comprendono più sottosistemi ad alte prestazioni che 

lavorano contemporaneamente e vicini al picco della loro capacità teorica ottimale. Questi 

sistemi possono avere dei malfunzionamenti causati da varie problematiche come la rottura 

dellôhardware o una configurazione errata. Lôinsorgere di queste problematiche pu¸ causare 

una diminuzione delle prestazioni complessive del sistema e non rispondere a requisiti di 

affidabilità, qualità e disponibilità del servizio. Ovviamente non è desiderabile che questo 

accada. Attualmente per¸, si riesce ad rilevare unôanomalia solo dopo che questa ¯ avvenuta e 

ciò provoca costosi fermi del sistema e perdite anche a livello economico. Da questo deriva la 

necessità di trovare nuove tecniche capaci di prevedere comportamenti anomali, in modo tale 

da poter individuare in anticipo le anomalie, prevedere quando si verificherà un guasto e 

intervenire tempestivamente. Per poter realizzare questo obiettivo è necessario che il sistema 

sia continuamente monitorato e che quindi si possano raccogliere informazioni sul suo 

comportamento. La quantità di dati raccolta è molto consistente e sarebbe impossibile per gli 

amministratori di sistema individuare anomalie su di essa. Per mitigare questo problema, in 

questo lavoro di tesi viene presentata unôanalisi preliminare per il rilevamento delle anomalie 

nei sistemi HPC attraverso tecniche di Deep Learning, nello specifico andando ad utilizzare 

delle reti neurali chiamate autoencoders. Per poter utilizzare queste tecnologie bisogna avere 

dati che siano labeled, cioè attraverso i quali si possano distinguere rilevamenti avvenuti 

durante anomalie o in periodi normali. Spesso questo requisito è difficile da ottenere, 

specialmente per i sistemi HPC, in quando le etichette sui dati sono scarse e spesso accade che 

sono gli amministratori di sistema stessi che quando rilevano un malfunzionamento assegnano 

un etichetta ai dati raccolti. Proprio per questo motivo in questa tesi si seguirà un approccio 

semi-supervisionato che usa dei dati parzialmente etichettati e un approccio non supervisionato. 

Verrà illustrato come sono stati costruiti i vari modelli di autoencoder in grado di eseguire 

Anomaly Detection per un sistema HCP. Il sistema in analisi è il supercomputer MACRONI100, 

uno tra i più potenti a livello globale di proprietà del Cineca. Per eseguire questo studio sono 

stati messi a diposizione i dati raccolti su alcuni nodi dei sistema relativi a circa 9 mesi di 

utilizzo. I dati di questo sistema, messo in funzione in Aprile 2020, vengono analizzati per la 

prima volta durante la stesura di questo elaborato. In dettaglio verrà prima eseguita una analisi 

sui dati raccolti di alcuni nodi nel sistema in modo tale da evidenziare il comportamento delle 
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variabili osservate in periodi anomali e in periodi normali. Poi si passerà alla costruzione di tre 

modelli di autoencoder:  

¶ un autoencoder semplice con approccio semi supervisionato allenato con due funzioni 

di perdita differenti (Mean Standard Error e Mean Absolute Error) 

¶ un autoencoder variazionale con approccio non supervisionato con spazio latente a 2 e 

3 dimensioni 

¶ un autoencoder variazionale con approccio semi supervisionato con spazio latente a 2 e 

3 dimensioni 

Infine verrà eseguito un confronto tra le tecniche utilizzate per valutare quale di esse ottiene i 

risultati migliori per il sistema in analisi e verranno sottolineati gli aspetti essenziali che servono 

per arrivare una predizione delle anomalie per i sistemi HCP. Attraverso questo lavoro sarà 

possibile in futuro per esperti del dominio riuscire a valutare le cause delle anomalie e arrivare 

anche alla prevenzione dei problemi. 

Nel dettaglio la tesi è così suddivisa: 

¶ Nel capitolo 1 vengono descritti i sistemi HPC, il supercomputer MARCONI100 e gli 

strumenti utilizzati per la realizzazione di questo elaborato; 

¶ Nel capitolo 2 si introduce la tematica dellôAnomaly Detection e della Predictive 

Maintenance nellôambito dei sistemi HPC; 

¶ Nel capitolo 3 si espone lôanalisi preliminare sui dati relativi ai nodi del supercomputer 

e il confronto tra i risultati ottenuti; 

¶ Nel capitolo 4 si mostra lo stato dellôarte relativo ai vari algoritmi di Machine Learning 

e alle loro applicazioni allo scopo di fare anomaly detection; 

¶ Nel capitolo 5 viene riportata la costruzione del modello di Machine Learning bastato 

su un autoencoder semplice con approccio semi supervisionato; 

¶ Nel capitolo 6 si illustra la costruzione del modello di Machine Learning bastato su un 

autoencoder VAE con approccio non supervisionato e semi supervisionato; 

¶ Nel capitolo 7 viene effettuato un confronto tra i vari modelli costruiti e vene valutato 

quale risulti essere pi½ efficace per lôAnomaly Detection sui sistemi HPC; 

¶ Nel capitolo 8 si riepilogano i risultati ottenuti e si evidenzia quali potranno essere gli 

sviluppi futuri dellôanalisi condotta in questo lavoro  
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CAPITOLO 1 

 

Sistemi HPC e strumenti utilizzati 

 

1.1 I sistemi HPC 

L'incredibile aumento del volume di dati che deriva dalla sviluppo delle recenti tecnologie, ha 

reso i processi tradizionali di analisi molto più complessi e difficili da gestire. In particolare 

questo coinvolge le applicazioni che richiedono elaborazione tempestiva e big data come ad 

esempio, immagini satellitari, dati provenienti da sensori, operazioni bancarie,  server web, 

social network, che quindi necessitano di meccanismi efficienti per la raccolta, l'archiviazione, 

lôelaborazione e analisi di questi dati. [1] Per rispondere a queste richieste computazionali, ci si 

sta dirigendo verso modelli di tipo High Performance Computing (HPC). Lôespressione High 

Performance Computing viene usata per identificare lôutilizzo di sistemi di elaborazione di 

grande potenza in grado di fornire delle prestazioni molto elevate nell'ordine dei PetaFLOPS 

(ρπoperazioni in virgola mobile al secondo), costituiti dalla combinazione di un elevato 

numero di nodi di elaborazione. A seconda dellôarchitettura scelta, questi nodi possono essere 

composti singoli processori oppure da veri e propri computer indipendenti e collegati tra loro 

in reti ad alta velocità. Gli approcci utilizzati tipicamente per la realizzazione di un sistema di 

HPC sono due [2]: 

¶ Cluster Computing: si combina la capacità elaborativa di un insieme di computer che 

comunque possono anche operare autonomamente. Un cluster sarà generalmente 

costituito da workstation o PC ad alte prestazioni interconnessi da una rete ad alta 

velocità e funzionare come una raccolta integrata di risorse e può avere una singola 

immagine di sistema [3]. 

¶ Massive Parallel Processing: nellôapproccio meglio definito di elaborazione parallela 

massiva (MPP, Massive Parallel Processing) si combina invece la potenza di decine o 

centinaia di processori che sono fisicamente collocati in un unico sistema fisico. Ogni 

nodo può avere una varietà di componenti hardware ma generalmente è costituito da 

una memoria principale e da uno o più processori. Alcuni nodi, possono anche avere 

periferiche come dischi o sistemi di backup. Ogni nodo esegue una copia separata del 

sistema operativo [4]. 
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Caratteristica Cluster MPP 

Numero di nodi O(100) o meno O(100) ï O(1000) 

Complessità nodi Medium grain Fine grain o medium 

Comunicazione tra i nodi Scambio di messaggi 

 

Scambio di messaggi/ 

variabili condivise per una 

memoria condivisa 

distribuita 

Scheduling delle attività Code multiple ma coordinate  Coda di esecuzione singola 

sull'host 

Server Side Include 

Support 

Desiderato Parziale 

Copie del nodo OS e 

tipologie 

N OS omogenei o micro-

kernel 

N micro-kernels monolitici o 

OS layered 

Spazio degli indirizzi Multiplo o singolo Multiplo 

Sicurezza tra i nodi Richiesta se viene esposto Non richiesta 

Proprietà Una o più organizzazioni Una organizzazione 

 

Un sistema HPC è una combinazione di nodi di elaborazione ad alte prestazioni, un fabric di 

interconnessione a bassa latenza con larghezza di banda elevata, storage parallelo ad alte 

prestazioni e software di sistema, che soddisfa i requisiti più impegnativi per HPC e analisi dei 

dati ad alte prestazioni [5]. 

Un tipico stack di soluzioni HPC è composto da: 

¶ Infrastruttura 

o Hardware servers ad alte prestazioni 

o Archiviazione ad alta velocità 

o Interconnessione ad alta velocità 

¶ Software di gestione 

¶ Software di pianificazione 

¶ Ambiente di sviluppo software 

¶ Applicazioni 

¶ Soluzione Health Insight 

Queste soluzioni possono essere applicate in un'ampia gamma di settori. Ad esempio, 

automobilistico, aziende aerospaziali ed elettroniche che si concentrano sull'automazione della 
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progettazione elettronica (EDA), computer-aided engineering (CAE), big data analytics e 

intelligenza artificiale (AI). 

 

1.2 Il sistema MARCONI100 

MARCONI100 è un cluster accelerato basato su architettura IBM Power9 e GPU Volta 

NVIDIA, acquisito da Cineca nell'ambito dell'iniziativa europea PPI4HPC. È disponibile da 

aprile 2020 al pubblico italiano e ai ricercatori industriali. La sua capacità di calcolo è di circa 

32 PFlops. Il Cineca è un Consorzio no-profit, composto da 67 Università italiane e 13 

Istituzioni. SCAI (SuperComputing Applications and Innovation) è il dipartimento di High 

Performance Computing del CINECA, il più grande centro di calcolo in Italia e uno dei più 

grandi in Europa. La missione di SCAI è quella di accelerare la scoperta scientifica fornendo 

risorse di calcolo ad alte prestazioni, sistemi e strumenti di gestione e archiviazione dei dati e 

servizi e competenze HPC in generale, con l'obiettivo di sviluppare e promuovere servizi 

tecnico-scientifici relativi al calcolo ad alte prestazioni per l'Italia e comunità di ricerca europea 

[6]. 

Il  progetto Marconi100 si pone al 11° posto come più potente supercomputer a livello globale, 

e al 2° a livello europeo [7]. Le caratteristiche tecniche sono: 

 

Nodi: 980 

Processori: 2x16 cores IBM POWER9 

AC922 at 3.1 GHz  

Acceleratori: 4 x NVIDIA Volta V100 

GPUs, Nvlink 2.0, 16GB  

Cores: 32 cores/nodo 

RAM : 256 GB/nodo 

Peak Performance: ~32 PFlop/s 

 

 

Marconi100 è composto da 980 nodi di calcolo e 8 nodi di accesso, collegati con una rete 

Mellanox Infiniband EDR organizzata in un'architettura chiamata DragonFly ++.  Ogni nodo è 

costituito da 2 socket Power9, ciascuno con 16 core e 2 GPU Volta (32 core e 4 GPU per nodo). 

Il multi -threading è attivo con 4 thread per core fisico (128 thread totali ï o cpu logiche ï per 

nodo). 

Figura 1 - MARCONI100 
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1.3 Gli strumenti utilizzati  

I nodi del MARCONI100 su cui si è lavorato sono: r205n02, r205n17, r205n20, r206n06, 

r206n14, r206n17, r206n18, r206n19, r208n02, r208n04, r208n07, r208n12, r210n05, r211n19, 

r212n06, r215n05, r218n03, r208n02, r224n20, r239n12, r243n11, r249n06, r253n06, r254n01, 

r256n05. 

Per lôanalisi dei dati e la realizzazione dei modelli di Machine Learning si è scelto di usare 

Jupyter [8], un'applicazione Web open source che permette di scrivere codice in python e che 

dispone di una interfaccia semplice ed interattiva. Si sono utilizzate anche alcune librerie come 

ad esempio keras, per la realizzazione dei modelli, pandas per la gestione dei dati e matplotlib 

per la gestione dei grafici. 
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CAPITOLO 2 

 

Anomaly detection e predictive maintenance nei sistemi 

HPC 

 

2.1 Anomaly detection 

Per Anomaly detection, si intende il processo di ricerca di pattern in un set di dati il cui 

comportamento non è normale come previsto. Questi comportamenti imprevisti sono anche 

definiti come anomalie o valori anomali [9]. Le anomalie nei dati si verificano molto raramente 

e le loro caratteristiche sono significativamente diverse da quelle delle istanze normali. In 

genere, i dati anomali sono collegati a qualche tipo di problema o evento raro come hacking, 

frode bancaria, apparecchiature malfunzionanti, difetti strutturali/guasti infrastrutturali o errori 

testuali. Per questo motivo, dal punto di vista aziendale, è essenziale identificare le anomalie 

reali piuttosto che i falsi positivi o il rumore dei dati. La Figura 2 illustra le anomalie in un 

semplice set di dati bidimensionali. I dati hanno due regioni normali, N1 e N2, poiché la 

maggior parte delle osservazioni risiede in queste due regioni. Punti sufficientemente lontani 

dalle regioni, come i punti O1 e O2, e i punti nella regione O3, sono anomalie [10]. 

 

 

Figura 2 - anomalie in un data-set bidimensionale 
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2.2 Anomaly detection e predictive maintenance nei sistemi HPC 

I sistemi HPC, sono macchine complesse con componenti eterogenei che possono rompersi o 

funzionare male. Il rilevamento automatico delle anomalie in questi sistemi è un compito 

impegnativo e critico, poiché questi sistemi dovrebbero funzionare 24 ore su 24, 7 giorni su 7. 

In realtà, molte cose potrebbero andare storte e causare una diminuzione delle prestazioni 

complessive di una macchina HPC: hardware può rompersi, funzionare male o essere 

configurato in modo errato, i programmi software possono contenere bug o raggiungere stati 

indesiderabili. Questo è un problema importante sia per la comunità informatica scientifica che 

per i data center e i fornitori di cloud, poiché la loro attività dipende fortemente dalla 

disponibilità dei loro servizi [11]. Ad esempio, è stato stimato che nel 2016 Amazon avrebbe 

perso 15 milioni di dollari per un'ora di inattività [12]. Molte moderne macchine HPC e data 

center sono dotate di un'infrastruttura di monitoraggio che raccoglie informazioni 

caratterizzanti lo stato del sistema e dei componenti sottostanti, potendo contare su un vasto 

serie di sensori di misura. Per¸, data lôenorme quantit¨ di dati di monitoraggio, lôidentificazione 

in tempo reale di problemi e situazioni indesiderate è un compito difficile per gli amministratori 

di sistema [13]. Per questo motivo sorge la necessità di trovare nuove tecniche capaci di 

prevedere comportamenti anomali, in modo tale da poter intervenire tempestivamente in caso 

di situazioni anomale e di ridurre al minimo i danni sia al sistema che quelli economici. 

Seguendo questa filosofia si sviluppa il concetto di predictive maintenance che ha come scopo 

la raccolta e l'analisi in tempo reale dei dati provenienti dai macchinari per individuare in 

anticipo le anomalie e prevedere quando si verificherà un guasto, in modo da intervenire 

tempestivamente ed evitare costosi fermi macchina. Grazie alle nuove tecnologie si può 

osservare ogni aspetto di ogni parte della macchina in tempo reale durante il suo funzionamento. 

Ciò significa che le prestazioni della macchina vengono costantemente monitorate e 

l'apprendimento automatico è in grado di analizzare i dati provenienti da ogni macchina per 

rilevare cambiamenti indesiderati nel funzionamento. Quindi si riesce ad intervenire prima che 

una situazione anomala/guasto avvenga. Inoltre, osservare questi dati porta anche a poter 

pianificare in modo ottimale le manutenzioni, migliorando le prestazioni, riducendo i costi e 

estendendo la vita utile del sistema. Gli sforzi tecnologici sono stati principalmente orientati 

quindi a passare da processi di manutenzione programmata (intervento prefissato dopo un 

periodo di tempo definito) a processi di manutenzione preventiva (intervento allôavvicinarsi di 

una soglia sulle ore di utilizzo della macchina). La novit¨ introdotta dallôintelligenze artificiale 

è la possibilità di identificare pattern che generano potenziali anomalie in modo più accurato 
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rispetto a quanto già compreso e codificato dagli operatori umani. Questa, infatti, è la specificità 

degli algoritmi di machine learning che acquisiscono grandi quantità di dati endogeni 

sullôimpianto ed esogeni, ovvero derivanti dal contesto (dati storici, temperature, campo 

magnetico o da piattaforme esterne, etc.), li analizzano, identificano in modo proattivo 

potenziali problematiche e le relative cause. Un modello di manutenzione predittiva permette 

quindi di intervenire prima della rottura o del malfunzionamento di un singolo componente 

riuscendo a predire la probabilità di rottura in base al diverso comportamento (anche minimale) 

di una serie di proprietà che sono state registrate [14]. La base di partenza per poter fare 

manutenzione predittiva è riuscire ad estrarre valore dai dati. Lo sviluppo di una soluzione di 

manutenzione predittiva basata sullôanalisi prevede le seguenti fasi:  

 

¶ Analisi preliminare: definire le feature che possono essere significative da monitorare  

¶ Raccolta dei dati: avviare un sistema di monitoraggio sulle feature scelte e raccogliere 

informazioni sia su dati normali che anomalie 

¶ Modellazione: creazione di un modello che dovrà essere addestrato con i dati raccolti 

¶ Training e test set: si addestra il modello e si valuta la sua efficacia con i test set 

¶ Ottimizzazione: strutturare il processo di predizione automatizzata in modo dinamico, 

andando ad ottimizzare progressivamente il modello decisionale sulla base delle 

predizioni eseguite e degli eventuali cambiamenti del contesto. 

La manutenzione predittiva basata sullôanalisi dei dati consente quindi di rispondere con agilit¨ 

e in modo proattivo ai problemi, riducendo la necessità di interventi di assistenza e quindi 

diminuendo i periodi di inattivit¨ non pianificati fino al 30%, aumentando dellô83% la velocit¨ 

di soluzione dei problemi e riducendo del 75% il tempo necessario di presenza in loco (dati 

PTC). 

In questo lavoro di tesi si andrà a sperimentare in modo pratico quanto descritto in precedenza, 

infatti lôobiettivo ¯ creare un sistema di predizione delle anomalie sul sistema MARCONI100. 

In primo momento si analizzeranno i dati raccolti sul sistema MARCONI100 relativi a circa 9 

mesi di attività, in particolare è la prima volta che questi dati vengono studiati e quindi si tratterà 

di unôanalisi preliminare che potr¨ essere ampliata nel futuro prendendo in considerazione altri 

aspetti, poi si passerà alla strutturazione e al testing di alcuni modelli di apprendimento per 

valutare quali di questi si dimostra più performante ed efficace per lo scopo. 
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CAPITOLO 3 

 

Analisi preliminare dei dati  

 

Prima di passare alla realizzazione dei modelli di Machine Learning è stato necessario condurre 

una analisi preliminare sui dati di monitoraggio del sistema per poter capire in primis  come 

sono strutturati, quale formato hanno e quali sono le informazioni che possono essere utili allo 

scopo di questa tesi.  

 

3.1 Il formato dei dati  

I dati che si hanno a disposizione sul supercomputer MARCONI100 sono stati raccolti tramite 

un sistema di monitoraggio chiamato Examon,  un framework per il monitoraggio e la 

manutenzione dei sistemi HPC, progettato per sistemi informatici su scala molto ampia, come 

i supercomputer.  

Riesce a gestire una grande quantità di dati provenienti da molte fonti eterogenee. I dati da 

analizzare per questo elaborato sono salvati in formato parquet e per manipolarli è stato 

necessario usare la libreria Pandas.  

Attraverso la lettura dei dati relativi ai nodi forniti, si riscontra che per ogni nodo vengono 

riportate 234 features.  

Le informazioni sono organizzate sotto forma di tabelle, dove quindi, ogni colonna indica le 

metriche rilevate sul nodo e ogni riga rappresenta un particolare istante temporale (timestamp). 

Tra le feature di rilievo si individua la metrica label, che può assumere un valore binario, 0 per 

indicare uno stato normale del nodo e 1 per indicare uno stato anomalo.  

Il campionamento avviene ogni 5 minuti, ma nel dataset sono riportati i valori ad intervalli di 

15 minuti, tranne in alcuni casi (quando si presenta un anomalia in un punto non incluso 

nellôintervallo temporale dei 15 minuti) in cui vengono riportati anche altre frazioni temporali. 

Nei dataset sono presenti dei salti temporali, cioè per alcuni intervalli di tempo non si hanno 

dati a disposizione da consultare.  

 

Le feature che vengono prese in analisi sono: 
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Nome della 

feature 
Descrizione 

Unità di 

misura  

ambient temperatura allôingesso del nodo °C 

dimmX_temp temperatura del modulo DIMM n. X. X = 0é15 °C 

fanX_Y 
velocità della ventola Y nel modulo X. X = 0..3,  

Y = 0,1 
RPM 

fan_disk_power consumo energetico della ventola del disco W 

gpuX_core_temp temperatura del core per la GPU id X. X = 0,1,3,4 °C 

gpuX_mem_temp temperatura della memoria per la GPU id X. X = 0,1,3,4 °C 

pX_coreY_temp 
temperatura del core n. Y nella CPU socket n. X. X=0..1, 

Y=0..21 
°C 

pX_io_power 
consumo energetico per il sottosistema I/O per la CPU 

socket n. X. X = 0..1 
W 

pX_mem_power 
consumo di energia per il sottosistema di memoria per la 

CPU socket n. X. X = 0..1 
W 

pX_power consumo di energia per la CPU socket n. X. X = 0..1 W 

pX_vdd_temp 
temperatura del regolatore di tensione per la CPU socket 

n. X. X = 0..1 
°C 

pcie temperatura al PCIExpress slots °C 

psX_input_power 
potenza assorbita all'ingresso dell'alimentatore n. X. X = 

0..1 
W 

psX_input_voltag tensione all'ingresso dell'alimentatore n. X. X = 0..1 V 

psX_output_curre corrente all'uscita dell'alimentatore n. X. X = 0..1 A 

psX_output_volta tensione allôusicta dell'alimentatore n. X. X = 0..1 V 

total_power consumo di energia totale del nodo  W 

boottime l'ultima volta che il sistema è stato avviato  s 

bytes_in numero di byte in ingresso per secondo bytes/sec 

bytes_out numero di byte in uscita per secondo bytes/sec 

cpu_aidle percentuale di tempo dall'avvio della CPU inattiva % 

cpu_idle 

percentuale di tempo in cui la CPU o le CPU erano 

inattive e il sistema non ha ricevuto una richiesta di I/O al 

disco in sospeso 

% 

cpu_nice 
percentuale di utilizzo della CPU che si è verificato 

durante l'esecuzione a livello di utente con buona priorità 
% 

cpu_num   
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cpu_speed velocità della CPU in termini di MHz MHz 

cpu_steal  % 

cpu_system 
percentuale di utilizzo della CPU che si è verificato 

durante l'esecuzione a livello di sistema 
% 

cpu_user 
percentuale di utilizzo della CPU che si è verificata 

durante l'esecuzione a livello di utente 
% 

cpu_wio 

percentuale di tempo in cui la CPU o le CPU erano 

inattive durante il quale il sistema ha ricevuto una 

richiesta di I / O del disco in sospeso 

% 

load_fifteen carico medio in quindici minuti  

load_five carico medio in cinque minuti  

load_one carico medio in un minuto  

mem_buffers quantità di buffered memory KB 

mem_cached quantità di cached memory KB 

mem_free quantità di free memory KB 

mem_shared quantità di shared memory KB 

mem_total quantità totale di memoria visualizzata in KB KB 

part_max_used percentuale massima utilizzata per tutte le partizioni % 

pkts_in pacchetti in ingresso per secondo packets/sec 

pkts_out pacchetti in uscita per secondo packets/sec 

proc_run numero totale di processi in esecuzione  

proc_total numero totale di processi  

swap_free quantità di swap memory disponibile KB 

swap_total Quantità di swap memory totale  KB 

state   

label 

indica lo stato dell'intero nodo, con un valore pari a 0 

indicante uno stato normale e 1 indicante uno stato 

anomalo del nodo 

 

timestamp istante temporale relativo alle letture DataTime 

 

Per ogni feature (tranne timestramp e label) si hanno due valori riportati nel dataset:  

¶ avg: rappresenta il valore realmente rilevato 

¶ var: variazione percentuale tra il valore rilevato e quello precedente 
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3.2 Il ra ck 205 

I nodi dei supercomptur sono suddivisi in rack, cioè degli armadi. Per il rack 205 si andranno 

ad analizzare i nodi 02, 17, 20. 

 

3.2.1 Nodo r205n02 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 8384 righe e 234 colonne. 

Il primo campionamento, risale al 2020-07-22 15:45:00 mentre lôultimo risale al 2021-01-19 

09:15:00. 

 

Figura 3 - dataset nodo r205n02 

 

Si possono individuare circa 6000 letture in cui il nodo risulta in stato normale e circa 2000 in 

cui risulta in stato anomalo.  Non si sono riscontrati valori NaN. La velocità della CPU in 

termini di MHz (MHz), viene rilevata come un valore costante di 3800 MHz. La distribuzione 

delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 4 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r205n02 

 

 

Figura 5 - andamento della variabile label nodo r205n02 
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Se si va ad osservare la feature cpu_idle si può notare che nei periodi di anomalia la CPU è 

sempre idle e questo è giustificato dal fatto che quando un sys admin riceve segnalazioni che 

un nodo si sta comportando male mette il nodo in stato DOWN+DRAIN usando un tool 

chiamato Nagios e in questa fase il nodo è sottoposto ad ulteriori controlli da parte del sys 

admin, e nuovi job non possono esservi eseguiti finché non viene rimesso in stato UP. 

 

 

Figura 6 - andamento variabile cpu_idle nodo r205n02 

 

Inoltre se si considera la percentuale di utilizzo della CPU che si è verificato durante 

l'esecuzione a livello di sistema o di utente, nel momento di anomalie questa risulta essere zero. 

 

 

Figura 7 - andamento variabile cpu_user nodo r205n02 

 

Figura 8 - andamento variabile cpu_system nodo r205n02 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un valore 

superiore a 0 e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 
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Figura 9 - andamento variabile state nodo r205n02 

 

3.2.2 Nodo r205n17 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 5330 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:15:00 mentre lôultimo risale al 2021-02-18 14:45:00. 

Si possono individuare 5208 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 122 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 10 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r205n17 

 

 
Figura 11 - andamento della variabile label nodo r205n17 

 

Anche in questo caso, la variabile state ha valore 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un 

valore superiore a 0 e man mano che il sistema torna alla normalità il suo valore si abbassa. 

 

Figura 12 - andamento variabile state nodo n2015n17 
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3.2.3 Nodo r205n20 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 14230 righe e 234 colonne. Le 

colonne rappresentano le feature rilevate. Il primo campionamento, risale al 2020-07-02 

08:30:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. Si possono individuare 11556 letture 

in cui il nodo risulta in stato normale e 2674 in cui risulta in stato anomalo.  La distribuzione 

delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

 

Figura 13 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r205n20 

 

 
Figura 14 - andamento della variabile label nodo r205n20 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 

 

Figura 15 - andamento variabile state nodo n2015n20 
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Possiamo inoltre notare, facendo il plot dei pacchetti di input e output per secondo, che in 

prossimità di una anomalia il numero dei pacchetti di input supera di molto quello dei pacchetti 

di output, come si può vedere dalle rilevazioni in prossimità del 10/2020. 

 

Figura 16 - pacchetti di input e output nodo r205n20 

 

Se si va ad effettuare il plot sul carico medio a un minuto, a cinque minuti a quindici minuti, 

vedremo che si possono riscontrare dei picchi proprio in corrispondenza delle anomalie. 

 

Figura 17 - carico medio nodo r205n20 

 

Come valori costanti vengono rilevati cpu_nice = 0, cpu_speed=3800, cpu_steal=0. 

 

3.2.4 Confronto tra i nodi del rack 205 

 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

n02 (8384,234) 

2020-07-

22 

15:45:00 

2021-01-

19 

09:15:00 

27% Si 7 
86 h e 30 

min 

n17 (5330,234) 

2020-05-

31 

22:15:00 

2021-02-

18 

14:45:00 

2% Si 2 
15 h e 15 

min 

n20 
(14230, 

234) 

2020-07-

02 

08:30:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

18% Si 6 
114 h e 

30 min 

  

 

Per poter capire se i nodi falliscono insieme o in momenti distinti, si è pensato di visualizzare 

lo stato della variabile label per tutti i nodi del rack in unôunica figura. 
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Figura 18 - andamento della variabile label per i nodi del rack 205 

 

Come è possibile vedere dalla figura precedente, i vari nodi che appartengono a questo rack 

hanno, per la maggior parte delle letture, comportamenti diversi per quanto riguarda le 

anomalie. Solo il nodo n02, e il  nodo n20 falliscono insieme, precisamente nelle letture intorno 

al 08/2020 e al 10/2020. Di seguito viene riportato lo zoom in questo intervallo temporale. 

 

 

Figura 19 - zoom intervallo temporale 08/2020 - 10/2020 per i nodi 02 e 20 
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3.3 Il ra ck 206 

Per il rack 206 si andranno ad analizzare i nodi 02, 14, 17, 18, 19. 

 

3.3.1 Nodo r206n02 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 10781 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-07-06 12:30:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 9886 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 895 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 20 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r206n02 

 
Figura 21 - andamento della variabile label nodo r206n02 

 

Effettuando il plot relativo alle temperature dei moduli DIMM, si può notare che i loro valori 

variano tutti in modo simile e che non ci sono particolari correlazioni con le anomalie. 

 

Figura 22 - andamento variabili dimm_temp nodo r206n02 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che anche queste variano 

in modo simile tra loro. 
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Figura 23 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r206n02 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/10 e 2020/12, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 

 

Figura 24 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r206n02 

 

Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 

Figura 25 - andamento variabile cpu_idle nodo r206n02 
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Inoltre se si considera la percentuale di utilizzo della CPU che si è verificato durante 

l'esecuzione a livello di sistema o di utente, nel momento di anomalie questa risulta essere zero. 

 

Figura 26 - andamento variabile cpu_user nodo r206n02 

 
Figura 27 - andamento variabile cpu_system nodo r206n02 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 

Figura 28 - andamento variabile state nodo r206n02 

 

3.3.2 Nodo r206n14 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 7845 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:15:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 7779 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 66 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 
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Figura 29 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r206n14 

 

 
Figura 30 - andamento della variabile label nodo r206n02 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 
Figura 31 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r206n14 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/06 e 2020/08, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 

 
Figura 32 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r206n14 
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Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 

Figura 33 - andamento variabile cpu_idle nodo r206n14 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 
Figura 34  - andamento variabile state nodo r206n14 

 

 

3.3.3 Nodo r206n17 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 11664 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:15:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 11594 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 70 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 
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Figura 35 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r206n17 

 

 
Figura 36 - andamento della variabile label nodo r206n17 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 

Figura 37 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r206n17 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/07 e 2020/08, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 

 
Figura 38 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r206n17 



25 

 

Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 

Figura 39 - andamento variabile cpu_idle nodo r206n17 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 

Figura 40 - andamento variabile state nodo r206n17 

 

3.3.4 Nodo r206n18 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 11681 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:00:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 11617 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 64 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 
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Figura 41 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r206n18 

 

 
Figura 42 - andamento della variabile label nodo r206n18 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 

Figura 43 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r206n18 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/06 e 2020/08, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 

 

Figura 44 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r206n18 
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Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 

Figura 45 - andamento variabile cpu_idle nodo r206n18 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 
Figura 46 - andamento variabile state nodo r206n18 

 

3.3.5 Nodo r206n19 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 11703 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:00:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 11635 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 68 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 
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Figura 47 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r206n19 

 
Figura 48 - andamento della variabile label nodo r206n19 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 
Figura 49 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r206n19 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/06 e 2020/08, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 

 

Figura 50 -  andamento variabile gpu0_core_temp nodo r206n19 
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Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 

Figura 51 - andamento variabile cpu_idle nodo r206n19 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 
Figura 52 - andamento variabile state nodo r206n19 
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3.3.6 Confronto tra i nodi del rack 206 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

n02 
(10781, 

234) 

2020-07-

06 

12:30:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

8% Si 4 
57 h e 30 

min 

n14 
(7845, 

234) 

2020-05-

31 

22:15:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.8% Si 3 7 h 25min 

n17 
(11664, 

234) 

2020-05-

31 

22:15:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.6% Si 4 6 h 

n18 
(11681, 

234) 

2020-05-

31 

22:00:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.5% Si 4 
3 h 45 

min 

n19 
(11703, 

234) 

2020-05-

31 

22:00:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.6% Si 4 4 h 

 

Per poter capire se i nodi falliscono insieme o in momenti distinti, si è pensato di visualizzare 

lo stato della variabile label per tutti i nodi del rack in unôunica figura. 

 

 

Figura 53 - andamento della variabile label per i nodi del rack 206 

 

Come è possibile vedere dalla figura precedente, possiamo riscontrare che la maggior parte 

delle anomalie avviene nello stesso intervallo di tempo o in un intorno di esso. Solo il nodo n02 

si distacca leggermente dal comportamento degli altri nodi. Di seguito viene riportato lo zoom 

per i nodi 14,17,18,19 per evidenziare questo comportamento. 
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Figura 54 - zoom andamento variabile label per i nodi 14,17,18,19 
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3.4 Il rack 208 

Per il rack 208 si andranno ad analizzare i nodi 02, 04, 07, 12. 

 

3.4.1 Nodo r208n02 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 11382 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:00:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 11365 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 17 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 55 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r208n02 

 

 
Figura 56 - andamento della variabile label nodo r208n02 

 

Effettuando il plot relativo alle temperature dei moduli DIMM, si può notare che i loro valori 

variano tutti in modo simile e che non ci sono particolari correlazioni con le anomalie. 

 
Figura 57 - andamento variabili dimm_temp nodo r208n02 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 



33 

 

 

Figura 58 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r208n02 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/06 e 2020/08, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 

 

 

Figura 59 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r208n02 

 

 
Figura 60 - andamento variabile ps0_input_power nodo r208n02 

 

Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 
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Figura 61 - andamento variabile cpu_idle nodo r208n02 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 

Figura 62 - andamento variabile state nodo r208n02 

 

3.4.2 Nodo r208n04 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 6114 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:00:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 6107 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 7 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 63 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r208n04 
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Figura 64 - andamento della variabile label nodo r208n04 

 

Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 
Figura 65 - andamento variabile cpu_idle nodo r208n04 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 

 
Figura 66 - andamento variabile state nodo r208n04 
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3.4.3 Nodo r208n07 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 10405 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-07-10 11:30:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 10393 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 12 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 
Figura 67 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r208n07 

 

 
Figura 68 - andamento della variabile label nodo r208n07 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 
Figura 69 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r208n07 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/07 e 2020/08, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 
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Figura 70 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r208n07 

 

Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 

Figura 71 - andamento variabile cpu_idle nodo r208n07 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa.  

 

 
Figura 72 - andamento variabile state nodo r208n07 
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3.4.4 Nodo r208n12 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 13546 righe e 234 colonne.  Il 

primo campionamento, risale al 2020-05-31 22:15:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 

13:45:00. Si possono individuare 13520 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 26 in cui 

risulta in stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 73 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r208n14 

 

 
Figura 74 - andamento della variabile label nodo r208n14 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 
Figura 75 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r208n14 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/09 e 2020/10, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 
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Figura 76 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r208n14 

 

Se si va ad osservare la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la 

CPU è sempre idle. 

 

 

Figura 77 - andamento variabile cpu_idle nodo r208n14 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 

 

 

Figura 78 - andamento della variabile state nodo r208n14  
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3.3.5 Confronto tra i nodi del rack 208 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

n02 
(11382, 

234) 

2020-05-

31 

22:00:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.1% Si 5 36 min 

n04 
(6114, 

234) 

2020-05-

31 

22:00:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.1% Si 1 1h 30 min 

n07 
(10405, 

234) 

2020-07-

10 

11:30:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.1% Si 5 21 min 

n12 
(13546, 

234) 

2020-05-

31 

22:15:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.2% Si 8 34 min 

 

Per poter capire se i nodi falliscono insieme o in momenti distinti, si è pensato di visualizzare 

lo stato della variabile label per tutti i nodi del rack in unôunica figura. 

 

 
Figura 79 - andamento della variabile label per i nodi del rack 208 

 

 

Come è possibile vedere dalla figura precedente, possiamo riscontrare che la maggior parte 

delle anomalie avviene nello stesso intervallo di tempo o in un intorno di esso. Solo il nodo n12 

aggiunge altri stati anomali. Di seguito viene riportato lo zoom dellôandamento della variabile 

label per tutti i nodi, per evidenziare questo comportamento. 
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Figura 80 - zoom andamento variabile label per il rack 208 
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3.5 Nodo r210n05 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 13667 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:15:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 8302 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 5365 in cui risulta 

in stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 81 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r210n05 

 

 
Figura 82 - andamento della variabile label nodo r210n05 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 
Figura 83 -andamento variabili gpu_core_temp nodo r210n05 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/10 e 2021/02, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 

temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, i risultati saranno simili. 
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Figura 84 -  andamento variabile gpu0_core_temp nodo r210n05 

 

 
Figura 85 - andamento variabile ps0_input_power nodo r210n05 

 

Osservando la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la CPU è 

sempre idle. 

 

 

Figura 86 - andamento variabile cpu_idle nodo r210n05 

 

Facendo il plot della metrica fan0_0, si può notare che nei periodi anomali, il valore resta più o 

meno costante e relativamente basso. 
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Figura 87 - andamento variabile fan0_0 nodo r210n05 

 

Anche il consumo di energia, nei periodi anomali, ha valori che restano più o meno costanti e 

relativamente bassi. 

 
Figura 88 - andamento variabile p0_power nodo r210n05 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 

 
Figura 89 - Andamento variabile state nodo r210n05 

 

Nella tabella seguente è possibile osservare le informazioni del nodo più di rilievo. 

 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

r210n05 
(13667, 

234) 

2020-05-

31 

22:15:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

39% Si 27 51 h 
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3.6 Nodo r211n19 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 6670 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:15:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 5588 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 1082 in cui risulta 

in stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 90 -  distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r211n19 

 

 
Figura 91 - andamento della variabile label nodo r211n19 

 

Osservando lôandamento delle temperature delle GPU, si pu¸ notare che queste variano in modo 

simile. 

 

Figura 92 - andamento variabili gpu_core_temp nodo r211n19 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/10 e 2021/02, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

suo valore solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le 
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temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, velocità dei fan e energia consumata i 

risultati saranno simili. 

 
Figura 93 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r211n19 

 

 
Figura 94 - andamento variabile ps0_input_power nodo r211n19 

 

 
Figura 95 - andamento variabile fan0_0 nodo r211n19 

 

 

Osservando la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la CPU è 

sempre idle. 
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Figura 96 - andamento variabile cpu_idle r211n19 

 

Andando ad effettuare il plot sul carico medio a un minuto, a cinque minuti a quindici minuti, 

vedremo che si possono riscontrare dei picchi proprio in corrispondenza delle anomalie. 

 

Figura 97 - carico medio nodo r211n19 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 

 

Figura 98 - andamento variabile state nodo r211n19 
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Nella tabella seguente è possibile osservare le informazioni del nodo più di rilievo. 

 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

r211n19 
(6670, 

234) 

2020-05-

31 

22:15:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

16% Si 9 31 h 

 

 

3.7 Nodo r212n06 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 10244 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:00:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 10195 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 49 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 99 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r212n06 

 

 
Figura 100 - andamento variabile label nodo r212n06 

 

Quello che si può notare è che in un momento di anomalia la temperatura varia poco e si 

mantiene relativamente bassa rispetto al solito. Se si vanno a considerare le temperature delle 

memorie delle GPU, e le temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, velocità dei fan e 

energia consumata, i risultati saranno simili. 

 
Figura 101 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r212n06 
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Figura 102 - andamento variabile ps0_input_power nodo r212n06 

 

Osservando la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la CPU è 

sempre idle. 

 

Figura 103 - andamento variabile cpu_idle nodo r212n06 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 

 
Figura 104 - andamento variabile state nodo r212n06 

 

Nella tabella seguente è possibile osservare le informazioni del nodo più di rilievo. 

 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

r212n06 
(10244, 

234) 

2020-05-

31 

22:00:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

0.4% Si 14 38 min 
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3.8 Nodo r215n05 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 17576 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:00:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 12388 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 5188 in cui risulta 

in stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

Figura 105 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r215n05 

 

 
Figura 106 - andamento variabile label nodo r215n05 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/10 e 2021/02, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le temperature e la 

potenza dei core nelle CPU socket, velocità dei fan e energia consumata, i risultati saranno 

simili. 

 

Figura 107 - andamento variabile gpu0_core_temp 
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Figura 108 - andamento variabile ps0_input_power nodo r215n05 

 

 
Figura 109 - andamento variabile fan0_0 nodo r215n05 

 

 
Figura 110 - andamento variabile p0_power 

 

Osservando la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la CPU è 

sempre idle. 

 
Figura 111 - andamento variabile cpu_idle nodo r215n05 
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Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 

 

Figura 112 - andamento variabile state nodo r215n05 

 

Nella tabella seguente è possibile osservare le informazioni del nodo più di rilievo. 

 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

r215n05 
(17576, 

234) 

2020-05-

31 

22:00:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

29% Si 13 
104 h 45 

min 

 

 

3.9 Nodo r218n03 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 8300 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:00:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 7332 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 968 in cui risulta in 

stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

 

Figura 113 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r218n03 
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Figura 114 - andamento variabile label nodo r218n03 

 

Si è provato ad effettuare uno zoom nellôintervallo 2020/10 e 2021/02, poiché si riscontrano 

vari cambiamenti tra lo stato anomalo/normale, usando le misure di una sola GPU per poter 

osservare meglio il comportamento di questa feature. Quello che si può notare è che in un 

momento di anomalia la temperatura varia poco e si mantiene relativamente bassa rispetto al 

solito. Se si vanno a considerare le temperature delle memorie delle GPU, e le temperature e la 

potenza dei core nelle CPU socket, velocità dei fan e energia consumata, i risultati saranno 

simili. 

 
Figura 115 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r218n03 

 

 
Figura 116 - andamento variabile ps0_input_power nodo r218n03 

 

 
Figura 117 - andamento variabile fan0_0 nodo r218n03 
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Figura 118 - andamento variabile p0_power nodo r218n03 

 

Osservando la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la CPU è 

sempre idle. 

 
Figura 119 - andamento variabile cpu_idle nodo r218n03 

 

Andando ad effettuare il plot sul carico medio a un minuto, a cinque minuti a quindici minuti, 

vedremo che si possono riscontrare dei picchi proprio in corrispondenza delle anomalie. 

 
Figura 120 - carico medio nodo r218n03 
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Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 

 
Figura 121 - andamento variabile state nodo r218n03 

 

Nella tabella seguente è possibile osservare le informazioni del nodo più di rilievo. 

 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

r218n03 
(8300, 

234) 

2020-05-

31 

22:00:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

12% Si 5 
37 h 30 

min 

 

 

3.10 Nodo r224n20 

Le letture in questo nodo vengono riportate in una tabella di 10792 righe e 234 colonne. Il primo 

campionamento, risale al 2020-05-31 22:15:00 mentre lôultimo risale al 2021-03-03 13:45:00. 

Si possono individuare 10634 letture in cui il nodo risulta in stato normale e 158 in cui risulta 

in stato anomalo.  La distribuzione delle anomalie su questo nodo è così rappresentata: 

 

 

Figura 122 - distribuzione delle anomalie in base alla variabile label nodo r224n20 
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Figura 123 - andamento variabile label nodo r224n20 

 

Quello che si può notare è che in un momento di anomalia la temperatura varia poco e si 

mantiene relativamente bassa rispetto al solito. Se si vanno a considerare le temperature delle 

memorie delle GPU, e le temperature e la potenza dei core nelle CPU socket, velocità dei fan e 

energia consumata, i risultati saranno simili. 

 

 

Figura 124 - andamento variabile gpu0_core_temp nodo r224n20 

 

 
Figura 125 - andamento variabile ps0_input_power nodo r224n20 

 

Osservando la percentuale di CPU idle si può notare che nei periodi di anomalia la CPU è 

sempre idle. 
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Figura 126 - andamento variabile cpu_idle nodo r224n20 

 

Un comportamento importate in relazione allo stato anomalo/normale del sistema lo si trova 

analizzando il la metrica state, che è 0 se il sistema funziona, altrimenti assume un altro valore 

e man mano che il sistema torna alla normalità il valore assunto si abbassa. 

 

 
Figura 127 - andamento variabile state nodo r224n20 

 

Nella tabella seguente è possibile osservare le informazioni del nodo più di rilievo. 

 

 

 Shape 
Primo 

camp. 

Ultimo 

camp. 

Stato 

anomalo 
Salti 

Numero 

anomalie 

Media 

anomalie 

r224n20 
(10792, 

234) 

2020-05-

31 

22:15:00 

2021-03-

03 

13:45:00 

1,5% Si 11 
3 h 30 

min 

 

 

 

 

 






























































































































































































