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Abstract. This work investigates the mitigation of Concept Drift in machine learning models applied to job execution
time prediction in High Performance Computing (HPC) systems. The study assesses the impact of a periodic evalu-
ation strategy with retraining in a machine learning model using SLURM logs from a Petrobras supercomputer. Our
experiments demonstrate that Concept Drift significantly impacts the reliability of machine learning models over time.
We show that a strategy of daily model evaluation and retraining, triggered when the Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) exceeds 150%, effectively mitigates Concept Drift. This approach significantly reduces the average MAPE
in different periods.The results underscore the necessity of daily evaluations to maintain acceptable predictive model
performance in such dynamic settings. This study highlights a practical solution for mitigating Concept Drift, thereby
enhancing the applicability of ML models in HPC systems and showcasing their potential to optimize processes in
critical sectors like oil and gas.

CCS Concepts: ¢ Computing methodologies — Classification and regression trees.

Keywords: Concept Drift, Machine Learning, Classification Tree, C4.5

1. INTRODUCAO

No setor de Petroleo e Géas, simulagbes de reservatorios sdo cruciais para a tomada de decisoes es-
tratégicas e redugéo de riscos no desenvolvimento de campos petroliferos [Mustafiz and Islam 2008].
Essas simulagoes, que analisam a dindmica de fluidos em reservatorios, demandam o uso de sistemas
de computagao de alto desempenho (HPC) devido ao grande volume de dados e complexidade dos
calculos [Portella et al. 2022]. Em HPC, escalonadores de recursos (como SLURM, Torque e PBS)
otimizam o uso dos recursos computacionais, alocando jobs com base em suas necessidades para max-
imizar métricas de interesse do sistema e minimizar o tempo de espera. A previsao precisa do tempo
de execugao de cada job permite que esses sistemas aloquem recursos de forma mais eficiente, evitando
ociosidade e implementando politicas de escalonamento sofisticadas, como backfilling, Shortest Job
First (SJF) e Shortest Area First (SAF).

Conhecer antecipadamente a duracao de cada job permite que os sistemas de gerenciamento de
recursos, como o SLURM [Yoo et al. 2003] no caso da Petrobras, aloquem de maneira mais eficiente
0s recursos computacionais, minimizando tempos de espera e evitando ociosidade dos nés de pro-
cessamento. Isso resulta em uma utilizagdo mais eficiente dos recursos disponiveis, aumentando a
produtividade e reduzindo custos operacionais. Além disso, a previsao do tempo de execugao permite
a implementagao de politicas de escalonamento mais sofisticadas, como o backfilling [Mu’alem and
Feitelson 2001], que insere jobs menores em lacunas de tempo que seriam desperdicadas, e as SJF e
SAF. O SJF prioriza os jobs mais curtos com o objetivo de otimizar o throughput do sistema, contudo
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essa heuristica sofre de starvation, quando é possivel um job esperar tempo indeterminado na fila. A
SAF prioriza os jobs que utilizam menos recursos computacionais por menos tempo, também com o
objetivo de maximar o throughput, assim como o SJF sofre de starvation. A capacidade de prever
com precisao a duracao dos jobs também facilita o planejamento a longo prazo e a gestao de cargas
de trabalho em cenérios de pico, garantindo um desempenho consistente e confiavel dos sistemas de
HPC [Carastan-Santos et al. 2019].

As mudancas nas caracteristicas dos dados de entrada de um classificador, em comparagao com
os dados utilizados durante o treinamento, sao um fenémeno denominado Concept Drift. Essas
mudangas podem manifestar-se de varias formas, incluindo alteragoes nas distribui¢oes dos atributos,
mudancas nas relacbes entre variaveis de entrada e saida, ou ainda modificacbes na disponibilidade
e qualidade dos dados.[Gama et al. 2009] Tais variagbes sdo comuns em ambientes dinAmicos onde
os dados estao em constante evolugao, como monitoramento de infraestruturas criticas e sistemas de
HPC. A ocorréncia de Concept Drift pode ter consequéncias significativas para o desempenho dos
modelos de ML. Modelos que nao sao adaptados para lidar com mudangas nos dados correm o risco
de se tornar obsoletos, gerando previsoes imprecisas e potencialmente prejudiciais. Por exemplo, em
um sistema de detecgdo de fraudes financeiras, uma mudanca nos padroes de transagoes legitimas
pode levar a um aumento no niamero de falsos positivos, sobrecarregando equipes de revisao e gerando
custos desnecessérios.[Zliobaité 2010]

Para mitigar os efeitos do Concept Drift e garantir a continuidade e a confiabilidade dos sistemas
de ML, diversas abordagens tém sido propostas na literatura. Essas abordagens variam desde méto-
dos simples de monitoramento de métricas de desempenho do modelo, até técnicas avancadas de
re-treinamento continuo e algoritmos de aprendizado online capazes de se adaptar em tempo real as
mudancas nos dados [Gama et al. 2009]. A detecgéo precoce do concept drift é crucial, permitindo que
intervengoes corretivas sejam aplicadas antes que o desempenho do modelo se deteriore significativa-
mente. Entre as técnicas mais comuns estao os testes estatisticos para monitoramento de distribuigoes
de dados, métodos de ensemble learning para adaptagao continua, e frameworks de aprendizado semi-
supervisionado que combinam dados rotulados e ndo rotulados para ajuste dindmico dos modelos [Bifet
2010].

Em trabalhos anteriores [Nunes et al. 2025|, avaliou-se o melhor modelo para o mesmo dataset,
utilizando uma janela de treinamento de um ano (junho de 2022 a maio de 2023) e uma janela de
teste de um més (junho de 2023). No presente artigo, ampliam-se os experimentos para os meses
subsequentes de 2023, de modo a investigar o comportamento temporal do modelo selecionado.Além
disso, visando mitigar o concept drift em modelos de machine learning aplicados & predigao de tempo
de execugao de jobs (TEJ) em sistemas de alto desempenho, propomos uma estratégia de reavaliacao
continua e re-treinamento sempre que a métrica de desempenho ultrapassar um determinado threshold.

Este estudo teve trés objetivos principais:

(1) Mensurar, por meio de dados historicos e experimentos, o impacto do concept drift nos logs da
Petrobras;

(2) Determinar a frequéncia minima necessaria para reavaliacdo dos modelos de predi¢ao, de forma a
mitigar o concept drift;

(3) Avaliar o desempenho preditivo apo6s a adogao da estratégia proposta.

Para tanto, foram coletados e analisados dados historicos referentes ao periodo de junho a dezembro
de 2023, empregando a métrica de Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) para comparar a precisao
das previsdes em uma ampla variacao de tempos de execugao.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira: a Segao 2 apresenta alguns artigos
que também abordam a questao do Concept Drift e a previsao de tempo de execucao de job. Na Segao
3 sdo apresentados os dados e o modelo que foram usados na analise do Concept Drift. A Secao 4
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apresenta os resultados dos testes realizados. Na Secao 5 sao apresentadas as conclusoes, as limitagoes
do trabalho e trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Em um trabalho anterior [Nunes et al. 2025], explorou-se o uso de ML para prever o TEJ das simulagoes
de reservatorios de petroleo da Petrobras. Utilizou-se um log de produgao e foi proposto um preditor de
TEJ em duas etapas baseado no classificador J48. A avaliacao experimental demonstra que o modelo
J48 de duas etapas supera o modelo J48 original, alcancando maior precisao, pontuagao kappa e
pontuacao F1. Além disso, explorou-se outros modelos de ML, como métodos de regressao, incluiu-
se métricas adicionais, como Erro Absoluto Médio (MAE) e MAPE, para comparar o desempenho
de modelos de regressao e classificacao. Os resultados mostraram que o modelo J48 de duas etapas
também alcanga os menores valores de MAE e MAPE.

O Concept Drift também tem sido estudado em contextos de aplicagao pratica, onde a manutencao
da acuracia dos modelos em ambientes em constante mudanga é crucial. Gama et al.(2014) apresen-
taram uma pesquisa detalhada sobre a aplicagao de técnicas de Concept Drift em diversos dominios,
como sistemas de detecgao de fraude, diagnoéstico médico e monitoramento de redes de sensores. O
trabalho destaca como a natureza do drift pode variar significativamente de um dominio para outro,
exigindo abordagens personalizadas e uma avaliagao cuidadosa dos métodos de adaptacao empregados.

Um estudo de Barddal et al.(2017) focou na aplicacdo de técnicas para mitigacao de Concept Drift
em sistemas de recomendagao. O trabalho propGe o uso de algoritmos adaptativos que ajustam
as recomendagoes com base nas mudangas de interesse e comportamento dos usuarios ao longo do
tempo. A pesquisa demonstra que a consideracdo do Concept Drift pode melhorar significativamente
a relevancia das recomendacoes, especialmente em plataformas dindmicas como servigos de streaming
e e-commerce.

O crescimento exponencial dos sistemas de HPC destacou a necessidade de previsdes precisas de
tempo de execucao para otimizar a utilizagao de recursos e reduzir ineficiéncias. Estimativas incorretas
do TEJ, geralmente fornecidas pelos usuérios, frequentemente resultam em atrasos ou na interrupgao
prematura de tarefas. O artigo de Menear et al.(2023) aborda esses desafios, propondo uma abordagem
metodologica para a previsao de tempo de execugao com base em uma extensa pesquisa e em um
conjunto de dados com mais de 11 milhoes de jobs do supercomputador petascale Eagle, do Laboratoério
Nacional de Energia Renovavel (NREL).

O estudo destaca a distribui¢do enviesada dos tempos de execugao, identifica inconsisténcias em
técnicas de previsao (divisdo de dados, selecao de caracteristicas e avaliagdo de modelos) e propde uma
abordagem orientada por dados, utilizando caracteristicas numeéricas e categoricas com codificacao de
rotulos. O artigo sugere uma divisao de dados consciente do tempo, modelos como XGBoost re-
treinados diariamente com janela de 100 dias para 6timos resultados, e o uso de métricas de erro
granulares baseadas no tempo de execugao real.

3. MATERIAIS E METODOS

O conjunto de dados explorado de jobs de simulac¢ao de reservatorios de petroleo , originado dos logs
do SLURM de um supercomputador, abrange as atividades diarias de mais de 300 engenheiros da
Petrobras. O conjunto de dados cobre mais de 6 milhoes de registros coletados ao longo de trés anos
e pode ser utilizado para desenvolver modelos preditivos baseados em ML para tempo de execugao de
jobs, entre outras possibilidades. No entanto, como essa infraestrutura de HPC passou por diversas
atualizagoes durante esses trés anos, nesse trabalho, o periodo de anélise foi limitado a um ponto
estavel da infraestrutura.

Portanto, o conjunto de dados bruto compreende os jobs gerenciados pelo Slurm de 1° de junho
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de 2022 até 31 de dezembro de 2023. Ele contém 3.621.661 registros de jobs, dos quais 1.083.224 sao
de 2022 e 2.538.437 sdo de 2023. A Tabela I resume o tipo, nome e descri¢ao dos campos usados no
modelo. Uma técnica de filtragem foi aplicada ao conjunto de dados bruto considerando as seguintes
regras:

—descartar jobs com status de erro
—descartar jobs de teste
—descartar jobs nao relacionados a scripts especificos

O conjunto de dados de treinamento varia para cada teste no presente trabalho, contudo o conjunto de
treinamento inicial consiste em 1.174.186 jobs de 1° de junho de 2022 a 30 de maio de 2023 (89,94%),
e o conjunto de dados de teste consiste em 131.266 jobs de junho de 2023 (10,06%).

Table I: Tipo, nome, e descrigoes dos 46 campos disponiveis nos logs do Slurm.

Tipo Nome Descrigao
account Conta associada com o job
groupname Nome do grupo associado com o job.
job_name Nome do job.
nodes Nos que executaram o job.
qos Prioridade de escalonamento do job.
script Script Batch submetido para o job.
tres_alloc Quantidade de recursos alocado para o job.
tres_req Quantidade de recurso pedido pelo job.
username Usuéario que submeteu o job.
work _dir Caminho do diretério de trabalho (Working directory) do script Batch executado pelo job.
. Qeligible Timestamp do momento que o job ficou pronto para executar.
Nominal . . .
@end Timestamp do momento que o job terminou.
@start Timestamp do momento que job comegou.
@submit Timestamp do momento que o job foi submetido.
jobid Identificador para o job.
Ordinal cpus_per_task Numero de Nucleos de CPU por tarefa alocada para o job.
elapsed Tempo de execugao do job em segundos.
ntasks Numero de processos paralelos executado pelo job
ntasks _per_node Numero de tarefas por n6 alocado para o job.
Discrete ntasks _per_tres Numero de tarefas por recurso alocado para o job.

queue_ wait
time_ limit
total _cpus
total _nodes

Tempo em segundos que o job esperou na fila antes de comegar a executar.
Tempo limite para execu¢ao do job em segundos.

Numero de Nucleos de CPU alocados para o job.

Numeros de nés computacionais alocados para o job.

Continuous

cpu_hours

Tempo de execugao, em horas, multiplicado pelo ntimero de niicleos de CPU alocados.

3.1 Algoritmo de treinamento

O modelo preditivo utilizado foi o J48 (duas etapas), o J48 é uma implementacao do C4.5 [Quinlan
1993] em java presente na ferramenta WEKA [Frank et al. 2010], selecionado por sua eficacia compro-
vada na literatura, e pelos bons resultados encontrados anteriormente para a predi¢cao de TEJ nos logs
da Petrobras|Nunes et al. 2023; Nunes et al. 2025]. Os modelos foram treinados e avaliados utilizando
um conjunto de dados particionado em janelas de treinamento e teste, conforme descrito a seguir:
Partindo do periodo de treinamento de um ano, junho de 2022 a maio de 2023, foi utilizado para
treinamento, utilizando o 10-fold-cross-validation para validagao, os modelos gerados entao foram
testados para os meses seguintes, junho, julho, agosto, etc.

Por um ntimero muito desbalanceado de jobs para o atributo job elapsed class, uma estratégia
de classificagdo em duas etapas foi usada para lidar com a maioria dos jobs que durem até 1800
segundos(classe zero). No primeiro passo, um modelo mg foi treinado considerando apenas duas
classes: classe zero e classe nao-zero,onde a ultima agrega os jobs das classes 1 a 14. Para o segundo
passo, um modelo my foi treinado considerando classes 1 a 14. Os modelos treinados foram usados
para previsao de jobs usando o seguinte critério: se um job é classificado por my como pertencendo
a classe zero, sua classificacdo definitiva é determinada como zero. Porém, se um job é classificado
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por mg como sendo da classe nao-zero, esse mesmo job é avaliado por mq, que entao determinaré sua
classificagao definitiva.

3.2 Métrica de Avaliacao

Ao avaliar a acuracia de modelos preditivos em diversas areas, o MAE e o MAPE emergem como
métricas de desempenho cruciais. O MAE oferece uma medida direta da magnitude do erro nas
unidades originais dos dados. Em contrapartida, o MAPE expressa o erro como uma porcentagem do
valor real, proporcionando uma interpretacao relativa da precisao, ttil para comparar previsdoes em
diferentes escalas.

Como no caso estudado o tempo dos jobs varia de alguns minutos para dias, foi escolhido o MAPE.
Para os modelos classificadores utilizou-se o menor valor da categoria para medir o MAPE. O MAPE
é calculado da seguinte maneira:

Yi

1 n
MAPE = - Z

i=1

Onde:

—n: nimero total de observacoes;
—;: valor real da i-ésima observacao (y; # 0);

—1;: valor predito pelo modelo para a i-ésima observagao.

3.3 Monitoramento de performance e Re-treinamento

Esse trabalho propoe uma estratégia para lidar com o Concept Drift, aplicada a modelos de predigao
de TEJ de simulagao de reservatérios executados no sistema de HPC da Petrobras. Dado um modelo
inicial C,,, ele sera avaliado a cada t,, dias para deteccdo do drift. Caso o MAPE tenha excedido
um Qyp, € executado um novo treinamento que produzira um modelo C, 1, repetindo-se o ciclo. O
presente trabalho procura encontrar um t,, razoavel.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A presente secao analisa e discute os resultados dos experimentos realizados para avaliar a estratégia
de mitigagdo Concept Drift em modelos de predicao de TEJ em sistemas de HPC. Os experimentos
focaram em determinar a periodicidade necessaria para a avaliagdo do modelo J48 (duas etapas) e no
impacto da estratégia proposta na acuracia das previsoes.

4.1 Avaliacao da periodicidade de avaliagao

Para determinar o melhor t,, foram treinados modelos J48, em um esquema de predi¢ao de duas eta-
pas, descrito anteriormente, e avaliados de forma semanal com o objetivo de determinar a ocorréncia
do Concept Drift. Uma vez que identificou-se o drift, treinou-se novos modelos quando o MAPE era
maior que 150%. Usou-se 150% como valor para o (Qy, por pragmatismo; esse valor ndo necessaria-
mente é o 6timo. O grafico da Figura 1 compara o resultado do MAPE para o modelo sem nenhuma
mitigacao do Concept Drift com a estratégia de avaliagdo e re-treinamento periddico com um t,, = 7
durante o periodo de 7 de Junho até 11 de outubro. Pode-se perceber que quando o MAPE do modelo
atinge 156.15% de MAPE em 19 de Julho, se o modelo ¢é re-treinado com os dados atualizados, ele
atinge 89.72 na semana seguinte; caso contrario, o MAPE seria 168.43% para a mesma semana. Na
média o MAPE do modelo sem mitigacao é 164.21% enquanto a da estratégia proposta é de 133.08%,
uma diferenca significativa.
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Comparacdo do MAPE com e sem re-treinamento periddico
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Fig. 1: Comparagdo do MAPE dos modelos com re-treinamento quando MAPE> 150% e tqv = 7

Comparagao do MAPE dos modelos
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Fig. 2: Comparagao do MAPE dos modelos com re-treinamento quando MAPE> 150% e tq, = 1

Porém, os dados analisados demonstram variagoes diarias significativas no comportamento dos logs
do SLURM da Petrobras, o que impacta diretamente a performance dos modelos preditivos. Como
o grafico da Figura 2 demonstra, os dados apresentam variagoes diarias significativas, a ponto do
mesmo modelo apresentar um MAPE de 136.2% em 8 de junho e um MAPE de 619.7% no dia
seguinte. Contudo, com os dados do dia 9 de junho, o modelo foi capaz de se adaptar, obtendo um
MAPE de 58.11% no dia 10 de junho.

Outrossim, o grafico da Figura 3 apresenta resultados semelhantes, para um outro periodo de tempo.
Um modelo treinado dia 29 de setembro apresentou um MAPE de 79.87% enquanto um modelo
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Comparagao do MAPE dos modelos
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Fig. 3: Comparagdao do MAPE dos modelos com re-treinamento quando MAPE> 150% e tq, = 1

treinado dia 26 de setembro apresentou 679.50%. Pode-se perceber, portanto, que a mudanca nos
dados dos logs do SLURM da Petrobras sao diarias, necessitando um ¢, de um dia. Esses resultados
experimentais demonstram que a estratégia de avaliagao diaria e re-treinamento condicional, quando
o MAPE supera 150%, ¢é eficaz em mitigar o Concept Drift e em reduzir significativamente o MAPE
médio em diferentes periodos sem incorrer em um custo computacional elevado. A necessidade da
avaliacdo diaria sublinha a natureza dindmica dos ambientes de HPC, onde os padrées de carga de
trabalho e o comportamento dos jobs podem mudar rapidamente.

5. CONCLUSAO

A conclusao deste trabalho reflete a concretizacdo de seus objetivos propostos e destaca as con-
tribui¢oes no campo do aprendizado de méquina aplicado & predigao de TEJ em sistemas de HPC,
abordando, de forma especifica, a problemética do Concept Drift. O estudo analisou o comportamento
dindmico dos logs do SLURM da Petrobras, evidenciando como as mudangas no ambiente impactam
a performance dos modelos preditivos.

Os resultados obtidos confirmam que a ocorréncia de Concept Drift € um fator determinante para
a degradacao da confiabilidade dos modelos de ML ao longo do tempo. Os experimentos conduzidos
pontuam a necessidade de avaliagoes diarias para preservar um desempenho aceitavel dos modelos de
predicao. Com avaliagbes diarias e re-treinamentos quando o MAPE do modelo superava 150% foi
possivel diminuir significativamente o MAPE na média, em dois periodos diferentes.

Mesmo com resultados promissores, é importante ressaltar que o presente trabalho possui algumas
limitagoes. Entre elas estd a generalizacao dos resultados; os experimentos foram feitos com um
modelo e um dataset. Em estudos futuros, planeja-se explorar solugoes alternativas, como algoritmos
de aprendizado online, outros modelos de ML e o uso de dados ndo presentes nos logs do SLURM que
podem ser benéficos e que foram coletados para o periodo de 2024.

Em suma, este trabalho oferece uma contribuigao relevante ao investigar os impactos do Concept
Drift e propoe uma solugao pratica para mitiga-los, fortalecendo a aplicabilidade de modelos de ML
em sistemas de HPC e evidenciando o potencial dessas tecnologias para otimizar processos em setores
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de grande importancia, como o de petroleo e gés.
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