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Abstrak

Operasi pemboran diketahui merepresentasikan 30% dari total biaya produksi pada
sumur minyak dan gas. Biaya pemboran memiliki hubungan yang erat dengan waktu
pemboran, yang mana semakin singkat waktu pemboran, maka biaya pemboran akan semakin
murah, dan begitu juga sebaliknya. Parameter utama yang mempengaruhi secara langsung
waktu pemboran adalah Rate of Penetration (ROP). Untuk itu, dalam memecahkan masalah
biaya dan waktu pemboran, dilakukan penelitian untuk mengoptimasi ROP dengan
mempertimbangan tiga parameter utama, yaitu Weight on Bit (WOB), Rotation per Minute
(RPM), dan Flowrate. Metode Predictive Modelling dan Particle Swarm Optimization (PSO)
diterapkan untuk mengoptimisasi ROP. Metode Predictive Modelling merupakan metode
data-driven based yang menggantikan persamaan tradisional. Penelitian ini menggunakan
empat model regresi, memungkinkan model untuk dapat mengidentifikasi hubungan
kompleks antara parameter pemboran dengan membaca data historis yang diberikan. Empat
algoritma predictive modelling yang disimulasikan lalu dievaluasi menggunakan nilai RMSE,
R2, MAE, dan MAPE. Random Forest Regressor dipilih sebagai model yang paling akurat
dengan nilai R? mencapai 0.92. Optimisasi ROP memberikan hasil yang signifikan, yaitu
pengurangan waktu pemboran sampai 6.2 hari dan biaya hingga Rp1,812,531.93 atau 16%

lebih murah dari biaya aktual.

Kata Kunci: Machine Learning, Optimisasi, Pemboran Predcitive Modelling
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Abstract

Drilling operations are known to represent 30% of the total production cost in oil and
gas wells. Drilling costs are closely related to drilling time; the shorter the drilling time, the
cheaper the drilling costs, and vice versa. The primary parameter that directly influences
drilling time is the Rate of Penetration (ROP). Therefore, to address the issues of drilling
costs and time, a study was conducted to optimize ROP by considering three main
parameters: Weight on Bit (WOB), Revolutions per Minute (RPM), and Flowrate. Predictive
Modeling and Particle Swarm Optimization (PSO) methods were applied to optimize ROP.,
Predictive Modeling is a data-driven method that replaces traditional equations. This study
utilized four regression models, allowing the model to identify complex relationships between
drilling parameters by reading the provided historical data. Four predictive modeling
algorithms were simulated and then evaluated using RMSE, R?, MAE, and MAPE values.
Random Forest Regressor was selected as the most accurate model with an R2 value of 0.92,
The ROP optimization yielded significant results, reducing drilling time by up to 6.2 days and
costs by Rp1,812,531.93 or 16% cheaper than actual costs.

Keywords: Drilling, Machine Learning, Optimization, Predictive Modelling
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Industri minyak dan gas merupakan salah satu penggerak utama ekonomi dunia. Sektor
ini merupakan salah satu sektor terbesar dalam ekonomi global. Di Amerika Serikat, Sektor
ini menghasilkan 4,8% dari PDB (Produk Domestik Bruto). Industri ini diperkirakan
ekspansinya akan terus meningkat di masa depan. Menurut riset yang dilakukan oleh
IBISWorld, total pendapatan untuk sektor minyak dan gas mencapai sekitar $4,3 triliun pada
tahun 2023 (U.S. Energy Information Administration, 2022). Industri minyak dan gas terbagi
menjadi tiga proses utama, yaitu upstream, midstream, dan downstream. Upstream
merupakan tahap pertama dalam proses yang melibatkan aktivitas eksplorasi dan produksi
minyak dan gas alam dari reservoir bawah tanah. Tahap ini mencakup pemboran sumur
minyak, eksplorasi geologis, produksi, dan pengelolaan reservoir. Proses pemboran memiliki
urgensi yang sangat besar dalam tahap upstream. Pemboran sumur ditujukan untuk
mengeksplorasi dan menghasilkan minyak bumi dan gas alam dari reservoir yang tersembunyi
di bawah permukaan bumi. Pemboran merupakan proses memecahkan berbagai jenis batuan
dan mencapai target formasi untuk mendapatkan sumber daya yang terkubur (Zhou, Y. et al.,
2021). Keberhasilan proses pemboran merupakan kunci untuk menemukan dan mengakses
sumber daya energi yang dibutuhkan. Pemboran merupakan langkah awal yang sangat
penting dalam menentukan keberhasilan proses upstream, dan hasilnya dapat berdampak
signifikan pada pasokan minyak dan gas dunia.

Kementerian Energi dan Sumber Daya Mineral Indonesia melakukan upaya untuk
mengeksplorasi serta memproduksi secara optimal dalam memenuhi target produksi minyak
dan gas sebesar 1 juta barel minyak per hari dan 12 miliar kaki kubik gas per hari (BSCFD)
pada tahun 2030. Wakil Kepala SKK Migas Nanang Abdul Manaf mengatakan, setidaknya
dibutuhkan investasi sebesar US$ 18 miliar atau Rp 276 triliun per tahunnya guna mencapai
target produksi migas tersebut (SKK Migas, 2023). Proses pemboran sendiri
merepresentasikan 20% - 30% dari total production cost. Hal ini mengantarkan kepada
urgensi untuk meminimalkan drilling cost. Upaya meminimalkan drilling cost tersebut dapat
dilakukan dengan meminimalkan drilling time dan memaksimalkan nilai Rate of Penetration
(ROP). ROP merupakan kecepatan mata bor dalam memecahkan batuan di bawahnya

sehingga menghasilkan pertambahan kedalaman ke arah yang diinginkan (Vega, M.P., 2014).



ROP tergantung pada berbagai faktor seperti sifat formasi, kedalaman sumur, sifat lumpur,
berat mata bor, kecepatan putaran rangkaian bor, sifat kehilangan fluida, jenis mata bor dan
hidrolika, keausan mata bor dan pembersihan lubang (Moraveji, M.K., 2016). Rate of
Penetration (ROP) merupakan salah satu indikator penting untuk menilai efektivitas
pemboran. Meskipun ROP yang tinggi dianggap sebagai indikator yang berguna untuk kinerja
dan efisiensi pemboran, tetapi pemboran yang lebih cepat dapat berdampak pada
pengangkutan cutting, menyebabkan ketidakstabilan di dalam lubang bor, dan mengakibatkan
pembersihan lubang yang tidak memadai. ROP dapat mengindikasikan keausan mata bor dan
bervariasi tergantung pada jenis batuan yang dibor. Oleh karena itu, perusahaan mencari
tingkat ROP yang tinggi dengan mengikuti prosedur keselamatan yang disarankan (Hedge et
al., 2017).

Parameter statis dan dinamis merupakan faktor yang mempengaruhi optimisasi ROP.
Weigh on Bit (WOB), Rotation per Minute (RPM), dan Flow rate (Q) merupakan parameter
dinamis yang dapat dikontrol. Kualitas formasi seperti kekuatan tekan dan tekanan formasi
merupakan parameter statis. Terdapat dua metode yang dapat digunakan untuk memprediksi
nilai ROP, yaitu physics-based model atau pemodelan tradisional ROP dan data-driven based.
Physics-based model adalah formula, atau fungsi matematika, yang ditemukan melalui
pengujian laboratorium. Pemodelan ROP tradisional yang sudah sering diimplementasikan,
yaitu Bingham Model, Bourgoyne and Young Model, Winters, Warren, and Onyia Model,
serta Mothhari Model. Sebaliknya, data-driven model merupakan model yang memprediksi
ROP menggunakan Machine Learning dengan inputan data historis. Machine Learning yang
dapat digunakan dalam memprediksi ROP, yaitu Gradient Boosting Regression, Random
Forest Regression, Support Vector Regression, dan K-Nearest Neighbors. Berdasarkan
penelitian sebelumnya, data-driven based model memiliki tingkat akurasi dan reliabilitas
lebih tinggi dibandingkan physics-based model dalam melakukan prediksi nilai ROP (Hedge
etal., 2017).

Penulis menggabungkan metode predictive modelling untuk melakukan prediksi pada
nilai ROP dan optimisasi menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk
mendapatkan hasil prediksi yang lebih akurat dan memiliki reabilitas lebih tinggi serta
mengoptimalkan nilai ROP, meminimalkan biaya pemboran, dan meminimalkan waktu
pemboran. Pemilihan PSO sebagai algoritma optimisasi karena dianggap memiliki efisiensi
komputasi yang lebih tinggi dibandingkan algoritma optimisasi lainnya seperti Genetic
Algorithm (GA) atau Differential Evaluation (DE) (Piotrowski et al., 2023).



1.2 Rumusan Masalah

Dari latar belakang tersebut, beberapa rumusan masalahnya adalah sebagai berikut:

a. Bagaimana menentukan Predictive Modelling yang memiliki keakuratan paling besar
dalam memprediksi nilai Rate of Penetration (ROP)?

b. Bagaimana mengaplikasikan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk
mengoptimisasi ROP dengan input parameter WOB, RPM, dan Flowrate pada operasi
pemboran?

c. Bagaimana meminimalkan waktu dan biaya pemboran?

1.3 Tujuan

Dari rumusan masalah tersebut, tujuannya adalah sebagai berikut:

a.

Mengetahui cara menentukan Predictive Modelling yang memiliki keakuratan paling
besar dalam memprediksi nilai Rate of Penetration (ROP).

Mengetahui cara mengaplikasikan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk
mengoptimisasi ROP dengan input parameter WOB, RPM, dan Flowrate pada operasi
pemboran.

Mengetahui cara meminimalkan waktu dan biaya pemboran.

1.4 Lingkup Kajian

Tugas akhir ini memiliki beberapa batasan masalah sebagai berikut:

a.

Predictive modelling yang digunakan untuk dijadikan acuan komparasi keakuratan
adalah Gradient Boosting Regressor, Random Forest Regressor, K-Nearest Neighbors,
dan Support Vector Regressor.

Data historis yang digunakan sebagai data training dan data set adalah Rate of
Penetration (ROP), Weight on Bit (WOB), Rotation per Minute (RPM), dan Flow rate
(Q) dari operasi pemboran pada Sumur X Lapangan Mudi

Algoritma optimisasi yang digunakan adalah Particle Swarm Optimization (PSO)
Kriteria evaluasi yang digunakan dalam menentukan predictive modelling adalah Root
Mean Squared Error (RMSE), Coefficient Determination (R?), Mean Absolute Error
(MAE), dan Mean Absolute Precentage Error (MAPE).

Berkaitan dengan keadaan subsurface, hasil dari penelitian ini hanya berlaku untuk
Sumur X Lapangan Mudi atau Sumur sekitarnya dengan kondisi formasi batuan yang
sama. Akan tetapi, metode yang sama dapat diaplikasikan ke Sumur lainnya.

Penelitian ini hanya berlaku untuk rotating mode, tidak berlaku untuk sliding mode.



1.5 Sistematika Laporan

Secara sistematis, laporan penelitian Tugas Akhir ini disusun dalam lima bab dengan

penjelasan masing-masing babnya sebagai berikut.

1.

Bab | Pendahuluan

Bab ini berisikan latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, batasan
masalah, serta sistematika laporan

Bab Il Tinjauan Pustaka dan Dasar Teori

Bab ini berisikan dasar teori yang digunakan pada penelitian ini. Dasar teori
tercantum pada bab ini yaitu, Proses Pemboran, Parameter pada Operasi Pemboran,
Predictive Modelling, Algoritma Optimisasi, dan Kriteria Evaluasi.

Bab 111 Metodologi Penelitian

Bab ini berisikan langkah-langkah dalam melakukan penelitian ini, yaitu Penentuan
Masalah, Pengumpulan Data Operasi Pemboran pada Sumur X Lapangan Mudi, Pra
Pemrosesan, Simulasi Predictive Modelling, Evaluasi Hasil dan Pemilihan
Predictive Modelling, Simulasi Predictive Modelling dan PSO, Perhitungan Waktu
Pemboran Hasil Optimisasi, Perhitungan Biaya Pemboran Hasil Optimisasi,
Analisis Evaluasi dan Hasil, serta Penarikan Kesimpulan

Bab IV Hasil dan Pembahasan

Bab ini berisikan hasil-hasil serta pembahasan yang diperoleh dari penelitian ini.
Hasil-hasil tersebut terbagi menjadi lima bagian, yaitu Hasil Simulasi Predictive
Modelling, Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan, Hasil Simulasi setelah Uji
Kelayakan, Hasil Perhitungan Waktu Pemboran, dan Hasil Perhitungan Biaya
Pemboran.

Bab V Kesimpulan dan Saran

Bab ini berisikan hasil kesimpulan serta saran yang dapat diberikan dari penelitian

yang telah dilakukan ini.



BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Proses Operasi Pemboran

Proses pemboran (drilling) merupakan proses pembuatan atau pembesaran lubang
dengan gerakan rotasi dari alat pemboran yang digunakan, dapat berupa alat tunggal atau
multi-edge sirkular. Proses pemboran juga dapat diartikan sebagai proses penetrasi melalui
tanah dan ekstraksi batu dari berbagai kedalaman di bawah permukaan untuk mengkonfirmasi
keadaan geologi di bawah dan/ atau menyediakan sampel yang dapat digunakan untuk
dianalisis. Terdapat dua sistem utama dalam proses pemboran, yaitu drill string system dan
circulation system. Drill string system bertanggungjawab dalam mentransmisikan gaya torsi
dan axial kepada drill bit, sedangkan circulation system memiliki fungsi untuk membersihkan
atau menghilangkan cuttings dari lubang serta memiliki fungsi untuk mendinginkan dan
melumaskan drill bit (Heinemann, 2019). Drill string system terdiri atas beberapa komponen
seperti yang tertera pada Gambar 2.1, yaitu:

- Drill bit: Terletak pada bagian bawah drill string dan memiliki fungsi dalam membuat
lubang dalam proses pemboran. Drill bit merupakan komponen yang pertama
menyentuh permukaan tanah.

- Drill collar: Terletak di atas drill bit dan setelah heavy drillpipe. Komponen ini
memiliki fungsi untuk memberikan tenaga axial kepada bit. Terdapat dua variasi
bentuk, yaitu spiral drill collar dan slick drill collar.

- Drill pipe: Terletak di bawah Kelly dan memiliki bentuk pipa dengan diameter luar
berkisar antara 2.375 inch — 6.625 inch. Berfungsi dalam mentransmisikan tenaga torsi
dan axial kepada drill bit.

- Kelly: Batang baja panjang yang mengubungkan swivel dan drillpipe serta melalui
rotary table. Berfungsi dalam mentransmisikan pergerakan rotasi dari rotary table ke
drill string (Hyne, 1995).
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Gambar 2. 1 Rotating System (Hyne,1995)

Komponen utama sistem sirkulasi pada proses pemboran adalah drilling fluid atau mud.
Sistem sirkulasi adalah sistem pompa, jalur distribusi, tangki penyimpanan, lubang
penyimpanan, dan unit pembersihan yang berkesinambungan yang memungkinkan cairan
pemboran memenuhi tujuan utamanya. Cairan pemboran dicampur di dalam lubang lumpur
dan dipompa oleh pompa lumpur melalui putaran, ke bawah pipa bor berongga, melalui
lubang (jet nozzle) di mata bor, ke atas ruang melingkar antara pipa bor dan lubang sumur
(tempat mengangkat lubang lumpur dan potongan batuan) ke permukaan, melalui peralatan
kontrol padatan (shale shaker, desander, dan desilter), dan kembali ke lubang lumpur.
Komponen utama yang berhubungan dengan sistem sirkulasi adalah pompa lumpur, lubang
lumpur, peralatan pencampur lumpur, dan peralatan pembuangan kontaminan. Pompa lumpur
pada sistem sirkulasi dan drawwork pada sistem pengangkat merupakan dua sumber daya
terbesar yang diambil dari sistem tenaga (power system). Komponen-komponen tersebut

beserta penerapannya di lapangan dapat dilihat pada Gambar 2.2 (Whittaker, 1985).



Gambar 2. 2 Circulation System (Whittaker, 1985).

2.2 Parameter pada Operasi Pemboran

Dalam operasi pemboran terdapat beberapa parameter utama, yaitu Rate of
Penetration (ROP), Weight on Bit (WOB), Rotation Speed (RPM), dan Flow rate (Q).

2.2.1 Rate of Penetration (ROP)

Rate of Penetration (ROP) adalah parameter penting dalam operasi pemboran yang
mengukur kecepatan masuknya mata bor ke dalam formasi. ROP dinyatakan dalam satuan
kedalaman per satuan waktu, seperti kaki per jam (ft/hr) atau meter per jam (m/hr) (Alsaihati,
2022). ROP dipengaruhi oleh berbagai parameter pemboran, antara lain weight on bit (WOB),
rotation per minute (RPM), flowrate dari lumpur pemboran, sifat lumpur, dan jenis mata bor
(Alkinani et al., 2019).

Selain parameter-parameter tersebut, kondisi geologi seperti kekerasan dan komposisi
batuan sangat mempengaruhi ROP. Formasi batuan keras biasanya menghasilkan ROP yang
lebih rendah dibandingkan formasi yang lebih lunak. Desain dan kondisi bit juga memainkan
peran penting; bit yang dirancang khusus untuk kondisi formasi tertentu dapat meningkatkan
ROP. Teknologi dan teknik pengeboran modern, termasuk penggunaan sistem kontrol tekanan
dan bit rotary steerable juga dapat mengoptimalkan ROP (Mitchell & Miska, 2011).

Untuk mengoptimalkan ROP, penting untuk memilih bit yang tepat sesuai dengan
kondisi formasi dan tujuan pengeboran, menyesuaikan parameter pengeboran seperti WOB,

RPM, dan flow rate, serta menggunakan sistem pengawasan dan kontrol yang canggih untuk



memantau dan menyesuaikan parameter pengeboran secara real-time. Operator yang terlatih
dan berpengalaman juga dapat membuat keputusan yang lebih baik dalam mengelola
parameter pengeboran untuk mencapai ROP yang optimal. ROP yang lebih tinggi berarti
pengeboran lebih cepat dan efisien, yang dapat mengurangi waktu dan biaya pengeboran
secara keseluruhan. Oleh karena itu, memahami dan mengoptimalkan ROP sangat penting
untuk kesuksesan operasi pengeboran (Mitchell & Miska, 2011).

2.2.2 Weight on Bit (WOB)

Weight on bit (WOB) adalah parameter penting dalam operasi pemboran yang
mengukur gaya yang diberikan pada mata bor oleh tali bor dan berat kerah bor serta
komponen rakitan lubang bawah lainnya. WOB didefinisikan sebagai gaya yang diterapkan
pada mata bor ke arah pemboran. WOB ditransmisikan melalui tali bor dan mata bor ke
formasi batuan, yang menyebabkan mata bor menembus batuan (Shi et al., 2019). WOB
dipengaruhi oleh berbagai parameter pemboran, antara lain berat tali bor, berat rakitan lubang
bawah, berat mata bor, dan berat kolom lumpur di dalam lubang sumur. Menurut penelitian
yang diterbitkan dalam Journal of Petroleum Science and Engineering oleh Xiao et al. (2019),
pengaturan yang tepat dari WOB dapat mengoptimalkan interaksi antara alat bor dan formasi
batuan, yang pada gilirannya meningkatkan efisiensi operasional secara keseluruhan.

Untuk memastikan operasi pemboran paling efisien, WOB harus diatur ke nilai
optimal. Buckling pada drill string dapat terjadi bila berat pada drill bit lebih tinggi dari nilai
optimumnya, akibat gaya ke bawah yang berlebihan yang diberikan oleh tali. Buckling dapat
terjadi ketika pipa dikenai beban tekan yang meningkat, pipa tersebut akan melalui beberapa
tahapan atau perubahan konfigurasi. Sinusodial buckling terjadi ketika gaya tekan pada drill
string menjadi sangat tinggi, menyebabkan drill string melengkung seperti ular. Dalam
kondisi ini, pipa akan mengalami perubahan bentuk atau deformasi. Selanjutnya, helical
buckling merupakan bentuk buckling yang menyebabkan kerusakan lebih tinggi, yang terjadi
saat gaya tekan telah melampaui tahap sinusoidal buckling dan melampaui batas dari helical
buckling itu sendiri. Helical buckling dapat menyebabkan terjadinya kontak antara pipa
dengan dinding sumur, yang memberikan tekanan pada dinding sumur. Gambaran hrlicak dan
sinusoidal buckling dapat dilihat pada Gambar 2.3 berikut (Z. Wu et al., 2023).



Gambar 2. 3 Buckling pada Drill string (Wu et al., 2024)

2.2.3 Rotation Speed (RPM)

Rotation speed, juga dikenal sebagai putaran per menit (RPM), merupakan parameter
penting dalam operasi pemboran yang mengukur Kkecepatan putaran mata bor. RPM
didefinisikan sebagai jumlah putaran lengkap yang dilakukan mata bor dalam satu menit yang
secara langsung mempengaruhi laju penembusan ROP dan efisiensi pemboran. RPM
dipengaruhi oleh berbagai parameter pemboran, termasuk berat mata bor, sifat lumpur, jenis
mata bor, dan karakteristik formasi (Khalilidermani, 2023). Kecepatan putaran yang optimal
dapat meningkatkan interaksi antara mata bor dan formasi batuan sehingga dapat
mempercepat proses pemboran. Akan tetapi, kecepatan putaran yang terlalu tinggi juga dapat
menyebabkan keausan pada drill bit (Gao et al, 2018). Dalam melakukan penentuan nilai
RPM, praktisi menggunakan aturan praktis untuk RPM seperti yang tertera pada Tabel 2.1
berikut.

Tabel 2. 1 Aturan Praktis RPM

Rotation per Minute - Aturan Praktis
Sumber : K&M Technology

26” >180 rpm
17.5” >180 rpm
12.25” >120 rpm
9.875” >120 rpm
8.5” lebih disarankan >120 rpm, tetapi
>70 rpm dapat diterapkan
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2.2.4 Flow Rate (Q)

Flow Rate (Q) merupakan parameter kritis dalam operasi pemboran yang mengukur
volume fluida atau lumpur yang mengalir melalui lubang Sumur per satuan waktu. Flow rate
didefinisikan sebagai volume fluida atau lumpur yang melewati luas penampang tertentu
lubang Sumur per satuan waktu. Flow rate dipengaruhi oleh berbagai parameter pemboran,
termasuk sifat lumpur, laju pompa, jenis mata bor, dan karakteristik formasi (Alkinani et al.,
2019). Flow rate memiliki hubungan yang erat dengan annular velocity. Annular velocity
mengukur kecepatan aliran fluida di ruang annular, yaitu celah antara pipa bor dan dinding
lubang bor. Peningkatan flowrate biasanya akan meningkatkan annular velocity, yang sangat
penting untuk mengangkat potongan bor (cuttings) ke permukaan dan mencegah penumpukan
di dasar lubang. Annular velocity yang optimal memastikan pembersihan lubang bor yang
efektif dan mencegah masalah seperti stuck pipe dan hole cleaning inefficiency. Studi oleh Li
et al. (2016) menunjukkan bahwa pengaturan yang tepat dari flowrate dan annular velocity
harus mempertimbangkan viskositas fluida, ukuran annulus, dan karakteristik potongan bor
untuk mencapai efisiensi pengeboran yang maksimal dan mencegah masalah operasional.

Hubungan antara annular velocity dan flowrate dapat dilihat pada persamaan berikut.

245 xQ (2.1)
"~ Dh2 — Dp?

0= AV(Dh?- Dp?) (2.2)
- 24.5

Selain persamaan di atas, praktisi juga menggunakan aturan praktis untuk annular
velocity yang berkaitan dengan pembersihan cuttings seperti pada Tabel 2.2 berikut.
Tabel 2. 2 Aturan Praktis Annular Velocity

Annular Velocity — Aturan Praktis
Sumber: K&M Technology

Ideal 200 ft/min (1.00 m/sec)

Minimun (untuk pembersihan lubang yang efisien) 150 ft/min (0.75 m/sec)

Pembersihan Buruk + Masalah Barit Sag 100 ft/min (0.50 m/sec)
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2.2.5 Hubungan antara ROP, RPM, dan, WOB

Hubungan antara ROP dan RPM digambarkan oleh grafik pada Gambar 2.4. R pada
sumbu y menggambarkan nilai ROP dan N pada sumbu x menggambarkan nilai RPM. ROP
biasanya meningkat secara linear seiring dengan meningkatnya nilai RPM untuk nilai RPM
yang rendah. Pada nilai RPM yang lebih tinggi, laju kenaikan ROP akan berkurang. Pada
Gambar 2.4, titik b merupakan titik kehilangan linearitas atau disebut sebagai titik pendirian.
Fenomena tersebut pada dasarnya disebabkan oleh kurang efisiennya pembersihan lubang

dasar dan juga bergantung pada parameter fluida pemboran (densitas, faktor daya apung).

A

>

N

Gambar 2. 4 Hubungan antara Rate of Penetration (ROP) dan Rotation Speed (RPM) (Prassl,
2003)

Hubungan antara WOB dan ROP dapat dilihat pada Gambar 2.5 di bawah. R pada
sumbu y mewakili ROP dan W pada sumbu x mewakili WOB. Grafik tersebut diasumsikan
tidak terdapat keausan pada drill bit. Tititk a merepresentasikan tidak adanya perolehan ROP
yang signifikan hingga ambang batas tegangan formasi terlampaui. Pada segmen a-b, ROP
meningkat secara bertahap dan linier dengan meningkatnya nilai WOB (untuk nilai WOB
yang rendah). Pada segmen b-c, kurva linier kembali diperoleh pada WOB yang lebih tinggi,
segmen ini menunjukkan kemiringan yang lebih curam, yang menunjukkan peningkatan
efisiensi pemboran. Selanjutnya, titik b merupakan titik transisi yang mana modus keruntuhan
batuan berubah dari scraping atau grinding menjadi shearing. Pada segmen c-d,
menggambarkan peningkatan WOB berikutnya yang hanya menyebabkan sedikit peningkatan
ROP. Segmen d-e menunjukkan dalam beberapa kasus dapat terjadi penurunan ROP pada saat

memiliki nilai WOB yang sangat tinggi. Respons yang buruk terhadap ROP pada nilai WOB
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yang tinggi biasanya disebabkan oleh kurang efisiennya pembersihan lubang karena laju
pembentukan cuttings yang lebih tinggi.

A

>

W

Gambar 2. 5 Hubungan antara Rate of Penetration (ROP) dan Weight on Bit (WOB) (Prassl,
2003)

Selanjutnya, disajikan pula Gambar 2.6 berikut yang memberikan gambaran
penempatan keempat parameter (ROP, RPM, WOB, dan Flowrate) pada rig yang digunakan

untuk operasi pemboran.

Drilling Rig

‘Weight on bit (WOB)

Rotary speed (RPM)

Rate of Penetration
(ROP)

Gambar 2.6 Parameter Pemboran pada Drilling Rig (MIT Earth Resources Laboratory, 2022)
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2.3 Pemodelan Tradisional ROP

Bingham adalah model ROP tradisional tertua. Model ini dirancang untuk berbagai
jenis mata bor dan menganggap ROP sebagai fungsi dari WOB, RPM, dan diameter bit.
Meskipun model ini sederhana, model ini masih merupakan titik awal yang baik untuk
prediksi ROP.

B\® (2.3)

wo
ROP = k( ) RPM

dp
di mana ROP adalah laju penetrasi (ft/jam), WOB adalah berat pada bit (klb), RPM
adalah kecepatan putar (putaran/menit), dp adalah diameter bit (inci), dan 'a’ serta 'k' adalah

konstanta formasi batuan yang diperoleh melalui regresi linier.

2.4 Predictive modelling

Predictive modelling adalah teknik statistik yang menggunakan machine learning dan
penambangan data untuk memprediksi dan memperkirakan kemungkinan hasil di masa depan
dengan bantuan data historis dan data yang ada. Predictive modelling bekerja dengan
menganalisis data terkini dan historis serta memproyeksikan apa yang dipelajarinya pada
model yang dihasilkan untuk memperkirakan kemungkinan hasil. Model prediktif tidaklah
tetap; itu divalidasi atau direvisi secara berkala untuk memasukkan perubahan pada data yang
mendasarinya (Samuel, 2000).

Predictive modelling adalah komponen penting dari analisis prediktif, yaitu jenis
analisis data yang menggunakan data terkini dan historis untuk memperkirakan aktivitas,
perilaku, dan tren. Pemodelan prediktif adalah suatu bentuk penambangan data yang
menganalisis data historis dengan tujuan mengidentifikasi tren atau pola dan kemudian
menggunakan wawasan tersebut untuk memprediksi hasil di masa depan. Pemodelan prediktif
digunakan di berbagai bidang, termasuk asuransi, pemasaran, dan keuangan. Manfaat
pemodelan prediktif antara lain peningkatan kualitas produk, identifikasi variabel masukan
yang optimal, pengurangan variabilitas, dan kepraktisan (Samuel, 2000).

2.4.1 Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression (SVR) adalah supervised learning algorithm yang
digunakan untuk memprediksi nilai kontinu. SVR adalah jenis Support Vector Machine
(SVM) yang digunakan untuk melakukan tugas regresi (Chen, 2006). Tujuan SVR adalah
menemukan fungsi yang paling baik dalam memprediksi nilai keluaran kontinu untuk nilai

masukan tertentu. SVR menggunakan prinsip yang sama dengan SVM, vyaitu mencari
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hyperplane dalam ruang berdimensi n yang secara maksimal memisahkan berbagai kelas atau
nilai keluaran (Huang, 2010).

Pilihan kernel bergantung pada Kkarakteristik data dan kompleksitas tugas.
Hyperparameter yang digunakan dalam SVR meliputi hyperplane, kernel, dan fungsi biaya
(Huang, 2010). Kernel pada SVR dibagi menjadi tiga jenis, yaitu Linear Kernel, Polynomial
Kernel, dan Radial Basis Function (RBF) Kernel. Linear Kernel merupakan kernel yang
cocok untuk kasus yang memiliki hubungan linear antara fitur dan target. Polynomial Kernel
adalah kernel yang dapat menangani hubungan non-linear antara fitur dan target. RBF Kernel
merupakan kernel yang cocok untuk masalah dengan batas keputusan yang kompleks dan
tidak teratur (Douglass, 2020). Support Vector Regression (SVR) memiliki beberapa
keunggulan, antara lain:

1. Ketahanan terhadap outlier. SVR kurang sensitif terhadap outlier dibandingkan
algoritma regresi lainnya, sehingga lebih tahan terhadap data yang memiliki banyak
noise

2. Fleksibilitas dalam pemilihan kernel. SVR memungkinkan penggunaan berbagai jenis
kernel, termasuk kernel linier dan non-linier, yang dapat menangkap pola kompleks
dalam data.

3. Prediksi yang cepat. SVR efisien secara komputasi dan dapat membuat prediksi
dengan cepat bahkan dengan kumpulan data yang besar

4. Kemampuan untuk menangani tugas klasifikasi dan regresi. SVR dapat digunakan
untuk tugas klasifikasi dan regresi, menjadikannya algoritma yang serbaguna (Huang,
2010).

prediction
2D data

154
1D+
05
0D -

—1.5

Gambar 2. 6 Grafik Hasil Prediksi dari SVR Kernel Linear (Douglass, 2020)
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2.4.2 Random Forest (RF)

Random Forest adalah metode ensembled learning yang digunakan untuk klasifikasi,
regresi, dan tugas lain dalam machine learning. RF pada dasarnya merupakan kumpulan dari
decision tree algorithm, di mana setiap pohon dipelajari dari subset sampel acak dari training
set (Amit, 1997). Algoritma ini dikembangkan oleh Leo Breiman dan Adele Cutler, yang
mendaftarkan "Random Forests” sebagai merek dagang pada tahun 2006. Ekstensi ini
menggabungkan ide "bagging” Breiman dan pemilihan fitur secara acak, yang pertama kali
diperkenalkan oleh Ho dan kemudian secara independen oleh Amit dan Geman, untuk
membangun kumpulan decision trees dengan varians terkendali (Tyralis, 2019). Keuntungan
menggunakan Random Forest dalam pembelajaran mesin mencakup ketahanan terhadap
outlier, fleksibilitas dalam pemilihan kernel, prediksi cepat, dan kemampuan untuk menangani
tugas klasifikasi dan regresi. Akan tetapi, performa algoritma bisa menjadi sensitif terhadap
pilihan kernel, dan pemilihan kernel yang salah dapat menyebabkan hasil yang buruk
(Mahdavinejad et al., 2018).

Random Forest merupakan kombinasi dari tree Predictor yang pada setiap pohonnya
memiliki ketergantungan pada nilai acak vector yang disampling secara independen dan
dengan melakukan distribusi ke semua pohon yang ada pada Forest. Random Forest
menghasilkan ratusan atau bahkan ribuan decision tree yang akan bertindak sebagai fungsi
regresi dan pada output akhir dari Random Forest Regression adalah rata-rata dari output dari
decision tree. Setiap decision tree terdiri atas decision nodes dan juga leaf nodes. Decision
nodes tersebut akan melakukan evaluasi pada setiap sample dengan fungsi tes dan
melemparkan ke cabang lainnya berdasar dari fitur dari sampel tersebut. Beberapa alasan
Random Forest menjadi teknik mass appraisal yang sangat sesuai, yaitu:

1. Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya, menyebutkan bahwa RF sangat jarang
memiliki masalah performa pada skema regresi.

2. RF mampu bekerja dengan kategori dari banyak tingkat.

3. RF mampu bekerja dengan missing data. Aapabila sejumlah data hilang, prediksi
dilakukan dengan tree yang sudah dibuat dan pengecualian observasi tidak diperlukan.

4. RF sangat tahan dari outliers dengan adanya bagging

5. Metode regression trees memperbolehkan data non-linear dan variabel yang tidak
stabil tetap mempengaruhi segmen lain.

6. RF dapat mengindarkan hasil prediksi tergolong underestimation atau overestimation.
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Dalam menginisialisasi model Random Forest Regression, terdapat hyperparameter yang
perlu diatur, yaitu n_estimators dan random_state. N_estimators merupakan banyaknya
jumlah pohon dalam hutan, semakin banyak pohon, maka semakin baik model akan
berperforma, tetapi memakan waktu yang lebih banyak untuk melatihnya. Dalam penentuan
n_estimators juga harus dipastikan jumlah pohon tidak menimbulkan terjadinya overfitting
(model terlalu kompleks atau ensamble menangkap noise dan detail yang tidak relevan dalam
data). Selanjutnya, random_state merupakan parameter yang mengontrol inisialisasi bilangan
acak yang dapat memastikan reproduktibilitas hasil yang sama setiap kali model dilatih. Pada
umumnya, penerapan hyperparameter ini adalah n_estimators = 100 dan random_state = 42
(Douglass, 2020).

2.4.3 Gradient Boosting (GB) Regressor

Gradient Boosting termasuk supervised learning berbasis decision tree yang
digunakan untuk Klasifikasi dan regresi. Ide awal dari Gradient Boosting awalnya
dikemukakan oleh Leo Beriman. Pada penelitiannya, dikatakan bahwa boosting memiliki cost
function yang sesuai. Selanjutnya, Gradient Boosting dikembangkan lebih lanjut oleh Jerome
H. Friedman yang menggunakan algoritma tersebut untuk prediksi dan klasifikasi. Friedman
juga mengGambarkan Gradient Boosting yang mengonstrusikan model regresi dengan
melakukan fitting secara sekuensial pada fungsi parameter sederhana ke “pseudo”-residual
dengan square terkecil pada setiap iterasi. Teknik Gradient Boosting dibuat dengan urutan
pohon sederhana yang pada tiap pohon melakukan prediksi residual pada tree sebelumnya.
Gradient Boosting merupakan prosedur fitting yang sangat bergantung pada hyperparameter
M. Gambaran arsitektur Gradient Boosting dapat dilihat pada Gambar 2.7 berikut (Douglass,
2020).

Fi(x)
Fm(x)

Gambar 2. 7 Arsitektur Gradient Boosting (Xu et al., 2023)
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Gradient Boosting Regression berbeda dari teknik bagging yang mana teknik ini
melakukan metode secara sekuensial. Akurasi dari prediksi ditingkatkan melalui
pengembangan beberapa model pada sebuah. Perbedaan yang dapat terlihat dari bagging dan
boosting adalah boosting memiliki strategi untuk melakukan resample pada data training
untuk menyediakan informasi yang berguna untuk setiap model. Distribusi dari tiap langkah
training berdasar dari error yang dibuat dari model sebelumnya. Tidak seperti bagging yang
pada tiap sampel-nya terbentuk untuk membuat training dataset, probabilitas dari pemilihan
sampel tidak sama pada boosting (Huang, 2010). Pengaturan hyperparameter yang perlu
dilakukan adalah sebagai berikut.

1. N_estimators : Jumlah pohon yang akan dibangun. Semakin banyak pohon, semakin
baik biasanya performa model.

2. Learning rate : Menentukan banyaknya jumlah “belajar” dari kesalahan prediksi
model sebelumnya pada setiap pohon.

3. Max_depth : Kedalaman maksimum setiap pohon. Semakin dalam pohon, semakin
kompleks model yang dibangun, dan dapat meningkatkan resiko terjadinya overfitting.

4. Min_samples_split : Jumlah minimum sampel yang diperlukan untuk membagi node
dalam pohon. Mampu mengontrol kompleksitas model dan mengurangi overfitting.

2.4.4 K-Nearest Neighbor (kNN)

K-Nearest Neighbors (KNN) adalah sebuah metode klasifikasi dan regresi terhadap
sekumpulan data berdasarkan pembelajaran data yang sudah terklasifikasikan sebelumnya. k-
Nearest Neighbors (kNN) adalah algoritma supervised learning yang mana dapat
memprediksi label atau nilai dari titik data baru (instance) berdasarkan kedekatannya dengan
titik-titik data lain yang sudah diketahui dalam kumpulan data latih. Hasil prediksi untuk titik
data baru ini ditentukan oleh mayoritas label atau nilai dari k titik data terdekat dalam
kumpulan data latih. Algoritma KNN menggunakan Klasifikasi ketetanggan sebagai nilai
prediksi dari query instance yang baru.

Ukuran Jarak
Jarak tetangga biasanya dihitung berdasarkan Euclidean Distance, perhitungannya sebagai
berikut.

D(ab) = [Si(a - b2 (2.4)
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Dengan D(a,b) adalah jarak skalar dari dua buah vektor data a dan b yang berupa matrik
berukuran d dimensi. Berikut merupakan beberapa macam jarak yang dapat digunakan.

- Jarak Eculidean

dix,y) = llx—yll = VXL (x; — y:) (2.5)
- Jarak Manhattan atau Cityblock

dx,y) = Xio1(lx; — yil) (2.6)
- Jarak Minkowski

1

dix,y) =llx—yllg = & lx—y|Da (2.7)
- Jarak Mahalanobis

dx,y) = E-NTS1(x-7) (2.8)

Selanjutnya, untuk penentuan hyperparameter dapat dilakukan sebagai berikut.
1. Nilai k : Jumlah tetangga terdekat yang akan digunakan untuk memprediksi nilai
targer
2. Metrik Jarak : Jarak tetangga biasanya menggunakan Euclidean atau jarak lainnya
seperti Manhattan, Minkowski, dan Mahalanobis.
3. Weighting : Memilih apakah bobot tetangga (weights) diberikan berdasarkan jaraknya
atau tidak (uniform weights)

2.5 Algoritma Optimisasi

Algoritma optimasi adalah teknik matematika yang digunakan untuk menemukan
alternatif terbaik yang tersedia dalam batasan tertentu. Ini adalah proses menemukan solusi
terbaik terhadap suatu masalah dari semua solusi yang mungkin. Tujuan dari algoritma
optimasi adalah untuk meminimalkan atau memaksimalkan fungsi tujuan tertentu dengan
secara sistematis memilih nilai masukan dari dalam himpunan yang diperbolehkan dan
menghitung nilai fungsi tersebut.

Algoritma optimasi dapat dibagi menjadi dua kategori, bergantung pada apakah
variabelnya kontinu atau diskrit. Beberapa jenis algoritma optimasi yang paling umum
termasuk algoritma klasik, algoritma langsung, algoritma stokastik, algoritma berbasis
populasi, dan algoritma permukaan respons. Pilihan algoritma optimasi bergantung pada sifat
masalah yang dipecahkan, informasi yang tersedia tentang fungsi tujuan, dan sumber daya

komputasi yang tersedia (Yang, 2011).
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2.5.1 Particle Swarm Optimization (PSO) Algorithm

Teknik optimisasi PSO pertama kali diusulkan oleh Kennedy dan Eberhart. Menurut
Kennedy dan Eberhart (1995), Optimisasi dengan PSO terinspirasi dari cara hewan seperti
burung, ikan, dan lebah berinteraksi dan bertukar informasi dalam kelompok mereka untuk
mencari solusi terbaik. PSO adalah algoritma optimisasi global yang efektif untuk
menyelesaikan berbagai masalah. Dalam PSO, solusi optimal dicari dalam ruang
multidimensi. Algoritma ini didasarkan pada perilaku sosial di mana setiap individu dalam
kelompok disebut partikel. Kawanan, atau swarm, adalah kumpulan partikel yang bekerja
sama untuk mencapai tujuan dengan berinteraksi satu sama lain dan dengan lingkungannya.
Setiap partikel dalam swarm berperan sebagai agen yang berkontribusi pada pencarian solusi
dengan melihat perilaku dan interaksi partikel lainnya. Dengan mengikuti pola ini, algoritma
berbasis swarm yang terinspirasi dari alam mampu menghasilkan solusi yang cepat, biaya
rendah, dan efektif untuk menyelesaikan masalah (Kennedy J, 1995).

PSO menggunakan dua operator utama, yaitu pembaruan kecepatan dan pembaruan
posisi. Pada setiap iterasi, setiap partikel diperbarui kecepatannya untuk mendekati posisi
terbaik yang pernah dicapainya sendiri (local best) dan posisi terbaik yang pernah dicapai
oleh seluruh populasi (global best). Kecepatan baru setiap partikel dihitung berdasarkan
kecepatan saat ini, jarak ke posisi terbaiknya sendiri, dan jarak ke posisi terbaik global.
Kecepatan baru ini kemudian digunakan untuk memperbarui posisi partikel dalam ruang
pencarian. Proses ini terus berulang hingga partikel-partikel mencapai posisi yang stabil atau
iterasi mencapai batas yang telah ditentukan, sehingga ditemukan solusi dengan kesalahan

minimum (Kennedy J, 1995).
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Gambar 2. 8 Konsep pencarian Pbest dan Gbest dari PSO (Kennedy J, 1995)
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Pada PSO, setiap calon solusi disebut sebagai “partikel” dan merupakan titik dalam
ruang D-dimensi, jika D adalah jumlah parameter yang dioptimisasi. Dengan demikian, posisi
partikel ke-1 dapat diGambarkan sebagai berikut.

X; = [Xi1, Xiz, ..., Xip] (2.9)
Dan populasi dari N calon solusi yang merupakan swarm:
X = {Xl,Xz,....,XN} (210)

Dalam mencari solusi yang optimal, partikel menentukan lintasan dalam ruang parameter
(yaitu, iterasi yang memperbarui posisi partikel) berdasarkan persamaan gerak berikut.
Xit+1D)=X;)+V,(t+ 1) (2.11)
Nilai t dan t + 1 menunjukkan bahwa dua iterasi yang berurutan dari algoritma dan V; adalah
Kumpulan vektor kecepatan dan partikel ke-i sepanjang dimensi D. Vektor kecepatan
mengatur gerak partikel yang melintasi ruang pencarian. Maka, kecepatan partikel ke-i
didefinisikan sebagai berikut.
Vit +1) =Vi(6) + ci(p; — x; JOR; + c2(g — x:(D)R, (2.12)
Nilai p; disebut sebagai “personal best” dari partikel, yaitu koordinat solusi terbaik
yang diperoleh sejauh individu dan g disebut sebagai “global best”, yaitu semua solusi yang
diperoleh oleh swarm. Konstanta percepatan c; dan c, yang bernilai real biasanya dalam

kisaran 0 < ¢;, ¢, < 4 disebut sebagai “cognitive coefficient” dan “social coefficient”.

Konstanta tersebut akan memodulasi besarnya langkah-langkah yang diambil oleh partikel ke
arah personal best dan global best. Di sisi lain, R, dan R, merupakan dua diagonal dari
matriks secara acak yang dihasilkan dari distribusi yang sama pada [0,1]. Secara keseluruhan,
proses berulang dijelaskan pada persamaan (2.11) dan (2.12) yang diulangi hingga kriteria
berhenti, misalnya menentukan jumlah iterasi, jumlah maksimum iterasi sejak pembaruan
(update) global best atau nilai fitness telah terpenuhi (Kennedy J, 1995). Selanjutnya,
penentuan hyperparameter dapat dilakukan sebagai berikut.
1. Swarmsize : Jumlah partikel dalam swarm.
2. Omega atau Inertia Weight : Nilai yang mengontrol kecepatan saat ini terhadap
kecepatan partikel di iterasi selanjutnya.
3. Phip atau Cognitive Coefficient : Parameter yang menentukan seberapa besar partikel
dipengaruhi oleh pengalaman terbaiknya sendiri (local best).
4. Phig atau Social Coefficient: Parameter yang menentukan seberapa besar partikel

dipengaruhi oleh pengalaman terbaik dari seluruh populasi (global best).
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5. Maxiter : Jumlah maksimum iterasi yang diperbolehkan sebelum algoritma berhenti.

2.6  Kiriteria Evaluasi

2.6.1 Root Mean Squared Error (RMSE)

Root Mean Squared Error (RMSE) adalah salah satu metrik evaluasi yang paling
umum digunakan untuk mengukur kesalahan pada model prediktif, khususnya dalam konteks
regresi. RMSE memberikan Gambaran tentang seberapa besar rata-rata kesalahan prediksi
model dibandingkan dengan nilai sebenarnya, dengan memberikan penalti yang lebih besar

untuk kesalahan yang lebih besar karena kesalahan kuadrat (James et al., 2021).

RMSE = [0 - 5° (2.13)

Dengan,
n = jumlah sampel dalam dataset
y; = nilai sebenarnya dari sampel ke-i

¥, = nilai yang diprediksi oleh model untuk sampel ke-i

2.6.2 Coefficient of Determination (R?)

Koefisien determinasi, atau sering disingkat sebagai R?, adalah metrik penting dalam
analisis regresi yang digunakan untuk mengevaluasi sejauh mana model regresi sesuai dengan
data yang diamati. R? mengukur proporsi variabilitas dalam variabel dependen yang dapat
dijelaskan oleh variabel independen yang ada dalam model. Secara sederhana, nilai R2
berkisar antara 0 hingga 1, di mana semakin dekat nilai tersebut ke 1, semakin baik model
tersebut menjelaskan variasi dalam data. Misalnya, jika R"2 adalah 0.8, itu berarti 80%
variabilitas dalam variabel dependen dapat dijelaskan oleh variabel independen dalam model
(James et al., 2021).

Vi~ ¥pi)®
RZ=1-YF ——F— 2.14
S -2 (214

2.6.3 Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error (MAE) adalah salah satu metrik evaluasi yang digunakan untuk
mengukur kesalahan pada model prediktif, khususnya dalam konteks regresi. MAE mengukur
rata-rata dari kesalahan absolut antara nilai yang diprediksi oleh model dan nilai sebenarnya.
Berbeda dengan Root Mean Squared Error (RMSE), MAE tidak memberikan penalti yang
lebih besar untuk kesalahan yang lebih besar, menjadikannya metrik yang lebih robust

terhadap outlier (James et al., 2021).
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1 ~
MAE = ~3i_1ly: — 3l (2.15)

2.6.4 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah metrik evaluasi yang digunakan
untuk mengukur kesalahan pada model prediktif, khususnya dalam konteks regresi. MAPE
mengukur kesalahan prediksi sebagai persentase dari nilai aktual, sehingga memungkinkan

untuk menilai akurasi model dalam skala relatif (James et al., 2021).

100% yi-9
MAPE = = ?=1| — | (2.16)

Tabel 2. 3 Interpretasi Nilai Mape (Lewis, 1982)

MAPE (%) Interpretasi
<10 Prediksi yang sangat akurat
10-20 Prediksi yang baik
20-50 Prediksi yang dapat diterima
>50 Prediksi yang tidak akurat




2.7 PraPemrosesan Data

Proses pembersihan data adalah langkah penting dalam persiapan data sebelum
digunakan untuk melatih (training) atau menguji (testing) model dalam machine learning.
Tujuannya adalah untuk memastikan bahwa data yang digunakan untuk melatih model adalah
data yang berkualitas tinggi, konsisten, dan representatif. Langkah-langkah pra pemrosesan
dapat dilihat pada Gambar 2.9 dan dijabarkan sebagai berikut.

DATA EXPLORATION DATA PREPROCESSING

Training Set

Remove Duplicates

Remove Outliers Missing Data Scaling Balancing

Split the Dataset

Y e el e T\‘t’dl'} and Repeat
est Set
0% of data
o PREPARING TEST DATA FEATURE SELECTION
Missing Data (+ New Data)
Remove Outliers
Scaling
Encoding, Disrectizing Feature Selection Feature Correlation
Create New Features _ o
Transform Features Discretizing
Feature Selection
+ _ = =
*\ s MODELLING Create New Features
Predict t od Transform Features
( Hyperparameters Tuning + Retrain

No” Good Cross Validate
Fully Evaluated % esults model results
Data Preparation Pipeline + Model *

FEATURE ENGINEERING

Test Set

Predictions

Gambar 2. 9 Proses Persiapan Data (Cedric John, Imperial College London, 2022)

1. Pemahaman Data: Langkah pertama adalah memahami data yang tersedia. Langkah
ini merupakan langkah yang melibatkan peninjauan terhadap struktur data, fitur-fitur
yang ada, dan nilai-nilai yang mungkin tidak valid atau tidak lengkap.

2. Penanganan Data yang Hilang: Identifikasi dan penanganan nilai-nilai yang hilang
atau tidak lengkap dalam dataset. Langkah ini dapat dilakukan dengan mengisi nilai
yang hilang dengan nilai rata-rata, median, atau modus dari fitur yang sesuai, atau
dengan menggunakan teknik lain seperti imputasi.

3. Pembersihan Data yang Tidak Valid: Mengidentifikasi dan memperbaiki data yang
tidak valid atau tidak konsisten. Misalnya, memeriksa apakah ada entri data yang
mengandung nilai yang tidak masuk akal atau ekstrem yang mungkin merupakan
kesalahan input atau outliers. Pada penelitian ini, dilakukan pembersihan data pada
keempat parameter, yaitu ROP, RPM, Flow Rate, dan WOB. Pada nilai-nilai yang
sangat tinggi melebihi nilai yang biasa diaplikasikan di lapangan dan nilai-nilai yang

terlalu rendah seperti nilai-nilai yang kurang dari 1 pada beberapa parameter.
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4. Pemilihan Fitur: Memilih subset fitur yang paling relevan atau informatif untuk
digunakan dalam pelatihan model. Ini dapat dilakukan berdasarkan analisis statistik,
korelasi, atau dengan menggunakan teknik seleksi fitur.

5. Normalisasi atau Standarisasi: Normalisasi atau standarisasi data numerik untuk
memastikan bahwa semua fitur memiliki skala yang seragam. Ini dapat membantu
dalam meningkatkan kinerja model dan menghindari bias yang tidak diinginkan.

6. Pemisahan Data: Memisahkan dataset menjadi subset yang terpisah untuk digunakan
dalam melatih model (data train) dan menguji model (data test). Biasanya, data
diacak terlebih dahulu dan kemudian dipisahkan secara acak dalam proporsi yang

sesuai.
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BAB Il
METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini dilaksanakan dengan beberapa tahapan terstruktur. Gambar 3.1
merupakan diagram alir tahapan penyelesaian penelitian tugas akhir ini.
Mulai e
Data Historis Simulasi Predictive .
ROP, RPM. Modelling + Particle  [df——— Membandingkan
FlowRate, Swarm Optimization Nilai Aktual dan
WOB Hasil Optimisasi
¢ dari Waktu dan
¢ Biava Pemboran
Identifikasi Masalah ROP Paling ¢
Optimal
berdasarkan
* RPML FlowRate, .
dan WOB Analisis dan
Pra Pemrosesan Data Evaluasi Hasil
Pemodelan o
Gradient Boosting, Memenuhi Tidak Atur Per.mnhan
Random Forest, Kelayakan Penyesuaian Kesimpulan
k- Nearest Neighboor, Pemboran untuk Seriap
Support Vector Regressor Aktual Parameter

(®)

Gambar 3. 1 Diagram Alir Penelitian
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menggunakan RMSE, Plot Waktu Pemboran
MAE, MAPE dan R+2 Hasil Optimisasi
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MAPE Tidak Pemboran
<50%
(reasonable
forecasting)
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3.1 Pengumpulan Data Operasi Pemboran pada Sumur X Lapangan Mudi

Pada tahap ini, dilakukan perolehan data historis operasi pemboran pada Sumur X
Lapangan Mudi. Data yang diperoleh merupakan data historis dari pemboran yang dilakukan
oleh divisi drilling PT Pertamina EP Cepu. Penulis memperoleh data historis tersebut melalui
program magang pada periode Maret sampai April 2024. Data historis yang diperoleh terdiri
atas empat parameter, yaitu Rate of Penetration (ROP) (ft/hr), Rotation per Minute (RPM)
(rpm), Weight on Bit (WOB) (klbs), dan Flow rate (gpm). Parameter ROP digunakan sebagai
parameter utama yang akan dioptimasi, sedangkan parameter RPM, WOB, dan Flow rate
dipilih karena ketiga parameter tersebut merupakan parameter yang bisa diatur di permukaan
untuk mempengaruhi ROP dan merupakan tiga parameter utama dalam proses pemboran.

Data historis yang diperoleh merupakan data pada Sumur X Lapangan Mudi. Sumur X
merupakan Sumur dengan kedalaman 9239 ftMD. Sumur ini dibagi menjadi empat
pengaturan kedalaman casing (casing setting depth) dengan empat variasi diameter casing,
yaitu 267, 17.5”, 12,25, dan 8.5” yang selanjutnya disebut sebagai “bagian”. Dengan bagian
26” memiliki kedalaman 332-2023 ftMD, bagianl17.5” memiliki kedalaman 1935-4495.5
ftMD, bagian 12.25” memiliki kedalaman 4420-7275 ftMD, dan bagian 8.5” memiliki
kedalaman 8920-9239 ftMD. Data historis yang diperoleh untuk setiap parameter dimulai dari
kedalaman 332 ftMD sampai 9239 ftMD dengan interval 0.5 ftMD untuk setiap data sehingga
total data untuk setiap parameter berjumlah 14000 data atau 56000 data untuk keseluruhan
dengan jumlah yang bervariasi pada setiap bagian. Bagian 26” memiliki jumlah data sebesar
2633 data untuk setiap parameter, bagian 17.5” sebanyak 4529 data, bagian 12.25” sebanyak
5312 data, dan bagian 8.5” sebanyak 596 data.

Selain pengumpulan data untuk empat parameter tersebut, diperoleh juga data
pendukung berupa spesifikasi alat yang digunakan selama operasi pemboran seperti
spesifikasi Mud Pump, hasil simulasi buckling untuk menentukan Weight on Bit (WOB) yang
dapat diterapkan di keadaan aktual, waktu pemboran perencanaan dan aktual, serta biaya
pemboran perencanaan dan aktual. Data-data pendukung tersebut digunakan dalam tahap uji
kelayakan operasi pemboran aktual, perhitungan waktu dan biaya pemboran, serta

perbandingan hasil perencanaan, aktual, dan hasil optimasi waktu dan biaya pemboran.
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3.2 Identifikasi Masalah

Tahap kedua merupakan tahap mengidentifikasi dan menentukan masalah yang akan
menjadi tujuan dari penelitian tugas akhir ini. Penentuan masalah dimulai dengan mengenali
dan menganalisis permasalahan yang terjadi pada operasi pemboran di Sumur minyak dan
gas. Permasalahan yang diangkat adalah adanya biaya pemboran yang memiliki persentase
hingga 30% dari total biaya produksi pada Sumur minyak dan gas. Biaya pemboran memiliki
hubungan yang erat dengan waktu pemboran, yang mana semakin singkat waktu pemboran,
maka biaya pemboran akan semakin murah, dan begitu juga sebaliknya. Parameter utama
yang mempengaruhi secara langsung waktu pemboran adalah Rate of Penetration (ROP).
Semakin cepat ROP, maka semakin cepat waktu pemboran. Untuk itu, untuk memecahkan
masalah biaya dan waktu pemboran, dilakukan penelitian untuk mengoptimasi ROP. Akan
tetapi, terdapat tiga parameter utama (yang dapat diatur di permukaan) yang mempengaruhi
nilai ROP. Ketiga parameter tersebut adalah Rotation per Minute (RPM), Weight on Bit
(WOB), dan Flow rate.

Secara fisika, keempat parameter ini dapat direpresentasikan melalui beberapa
pemodelan konvensional, yaitu Bingham Model, Motahhari Model, dan Hareland Model.
Akan tetapi, menurut penelitian (Hedge et al., 2017), pemodelan-pemodelan tradisional
tersebut dapat digantikan dengan metode berbasis data (data-driven based), yaitu dengan
menggunakan machine learning atau yang lebih spesifik pada penelitian ini menggunakan
algoritma predictive modelling. Metode ini terbukti memiliki akurasi, reliabilitas, serta
keefektifan yang lebih baik dibandingkan dengan pemodelan tradisional. Hal ini juga
berhubungan dengan adanya perbedaan keadaan formasi pada setiap kedalamaan sumur yang
akan dibor sehingga nilai ROP, WOB, RPM, dan FlowRate dapat berbeda-beda setiap 0.5 ft.
Selain itu, data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data historis pemboran pada
sumur X lapangan mudi sehingga hubungan antara ROP, RPM, WOB, Flow Rate dan
keadaan formasi untuk setiap kedalaman dapat lebih akurat. Oleh karena itu, digunakan
metode predictive modelling dan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk melakukan
optimisasi ROP dengan mempertimbangkan hubungan ketiga parameter (RPM, WOB, dan
Flow rate) dengan ROP.

3.3 Pra Pemrosesan Data
Tahap ketiga ini merupakan tahap persiapan data atau disebut pra-processing dengan

langkah-langkah yang sudah dijabarkan pada Sub Bab 2.7.
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. Pemahaman Data: Melakukan pemahaman terhadap data mentah yang diberikan. Data

historis yang diberikan merupakan data ASCIlI (American Standard Code for
Information Interchange) dari operasi pemboran pada Sumur X Lapangan Mudi. Data
historis berisikan sepuluh parameter berdasarkan kedalamannya, tetapi yang akan
digunakan pada penelitian ini hanya empat parameter (ROP, RPM,WOB, dan
flowrate). Oleh karena itu dilakukan pemahaman data dengan meninjau parameter

yang akan digunakan dan yang tidak digunakan.

. Penanganan Data yang Hilang: Data historis memiliki total 14000 data untuk setiap

paremeter, tetapi pada beberapa kedalaman terdapat beberapa data yang hilang atau
bernilai 0. Oleh karena itu dilakukan penanganan dengan mengisi data yang hilang

tersebut dengan nilai mean, median, dan modus dari data pada tersebut.

. Pembersihan Data yang Tidak Valid: Keempat parameter pada data historis tersebut

memiliki nilai-nilai yang tidak valid. Data ROP menunjukkan data yang anomali atau
bisa disebut drilling break, yaitu ketika ROP mengalami kenaikan yang sangat
signifikan pada kedalaman tertentu. Oleh karena itu, data tidak valid tersebut dihapus

supaya tidak merusak variabilitas yang terbaca dalam data.

. Pemilihan Fitur: Berhubungan dengan langkah nomor 2, yaitu pemahaman data,

pemilihan fitur, yaitu berupa pemilihan predictor dan target. Penelitian ini
menggunakan tiga predictor, yaitu RPM, WOB, dan flowrate, serta targetnya adalah
ROP.

. Normalisasi atau Standarisasi: Langkah ini menggunakan fitur pada library python,

yaitu untuk standarisasi menggunakan StandardScaler serta untuk normalisasi

menggunakan MinMaxScaler.

3.4 Pemodelan dan Simulasi Predictive Modelling

Pada tahap ini, data yang sudah dibersihkan akan digunakan sebagai data uji dan data latih

untuk simulasi predictive modelling. Proses simulasi predictive modelling ini memiliki tiga

input, yaitu RPM, WON, dan flowrate serta outputnya adalah hasil prediksi ROP seperti yang

tertera pada diagram blok (Gambar 3.3) berikut.
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RPM

WOB Predictive ROP
Modelling

FlowRate

Gambar 3. 2 Diagram Blok Predictive Modelling

Terdapat beberapa langkah yang dilakukan dalam melakukan simulasi ini, yaitu sebagai

berikut:
1.

N o g > w

Memisahkan data setiap bagian pada 1 file excel sehingga diperoleh 4 file excel
berisikan data historis masing-masing bagian.

Syntax dalam bahasa pemrograman python dipersiapkan untuk setiap algoritma yang
akan disimulasikan, yaitu Gradient Boosting Regression, Random Forest Regression,
k-Nearest Neighbor Regression, dan Support Vector Regression. Syntax dari setiap
algoritma dapat dilihat pada lampiran.

Syntax dilengkapi dengan menampilkan hasil RMSE, MAE, MAPE dan R?

Syntax dilengkapi dengan grafik hasil plot antara true values dan predictions

Syntax dilengkapi dengan menyimpan Tabel hasil prediksi ROP ke dalam file excel
Data uji dan data latih dibagi menjadi 30% dan 70%

Inisialisasi model dilakukan untuk setiap algoritma dengan menggunakan metode grid
search sebagai berikut.

Gradient Boosting Regression

'n_estimators': [100, 200, 300],

'learning_rate": [0.01, 0.1, 0.2],

'max_depth": [3, 5, 7],

'min_samples_split": [2, 5, 10],

'min_samples_leaf": [1, 2, 4],

'loss’: ['squared_error’, ‘absolute_error’]

Random Forest Regression

n_estimators': [100, 200, 300],

'max_depth': [None, 10, 20, 30],

'min_samples_split": [2, 5, 10],
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'min_samples_leaf": [1, 2, 4],
‘bootstrap’: [True, False]
k-Nearest Neighbors Regression
'n_neighbors": [3, 5, 7, 9, 11],
‘weights': ['uniform’, 'distance’],
'metric’: ['euclidean’, 'manhattan’, 'minkowski'],
‘algorithm’: ['auto’, 'ball_tree’, 'kd_tree','brute’],
'leaf_size": [20, 30, 40],
P [1, 2]
Support Vector Regression
‘kernel': ['rbf', 'linear', 'poly'],
'C" [0.1, 1, 10, 100],
‘gamma’; ['scale’, 'auto'],
'degree’: [2, 3, 4]
8. Setiap algoritma dilakukan validasi hasil dengan syarat MAPE <50% atau termasuk ke
dalam reasonable forecasting mengacu kepada Tabel 2.3
9. Simulasi untuk setiap algoritma dilakukan secara bergantian
10. Hasil simulasi berupa grafik plot true values vs predictions, RMSE, R?, MAE, MAPE
dan file excel berisi hasil prediksi ROP disimpan untuk kemudian dianalisis

11. Plot antara ROP aktual dan ROP prediksi dibuat untuk mempermudah proses analisis

3.2 Evaluasi Hasil dan Pemilihan Predictive modelling

Pada tahap ini, hasil simulasi akan dianalisis dan satu algoritma predictive modelling
yang paling akurat akan dipilih untuk selanjutnya digunakan dalam proses optimasi
menggunakan algoritma Particle Swarm Optimization (PSO). Evaluasi hasil dilakukan dengan
membandingkan keempat algoritma predictive modelling yang memiliki nilai RMSE, MAE,
MAPE paling rendah dan R? paling tinggi atau paling mendekati nilai 1. Setelah dilakukan
analisis perbandingan hasil, satu algoritma predictive modelling dipilih untuk selanjutnya
dijadikan sebagai fungsi objektif pada algoritma optimasi PSO.

3.3 Simulasi Predictive Modelling dan PSO
Setelah memperoleh satu algoritma predictive modelling yang paling akurat, proses
optimasi dilakukan. Algoritma predictive modelling yang dipilih dijadikan sebagai fungsi

objektif dalam algoritma PSO sebagai berikut.
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# Definisikan fungsi f(X) untuk optimisasi
def ¥ group(X):
return -model_rf.predict(X_df) # Tanda Minus untuk Mengoptimasi

Syntax di atas menunjukan f(x) dari pemodelan PSO tersebut menggunakan model
Random Forest Regression yang dituliskan dalam bentuk -model_rf.predict(X_df).
Penyesuaian syntax dapat dilakukan mengikuti algoritma predictive modelling yang dipilih
dengan mengganti “model rf’. Pemanggilan fungsi model dapat disesuaikan dengan
inisialisasi yang dilakukan untuk setiap algoritma. Dalam syntax yang digunakan pada tugas
akhir ini, Gradient Boosting dapat ditulis menjadi “model gb”, kNN dapat ditulis menjadi
“model knn”, dan SVR dapat ditulis menjadi “model svr”.

Selain mengganti fungsi objektif pada PSO menjadi salah satu predictive modelling,
terdapat beberapa langkah untuk melakukan simulasi pada tahap ini sebagai berikut.

1. Data yang digunakan dalam simulasi optimasi dibagi berdasarkan diameter casing

sehingga dibagi menjadi empat file excel, yaitu data pada diameter 26, 17.5”, 12.25”,

dan 8.5”

2. Pengaturan hyperparameter dilakukan sebagai berikut.

swarmsize = 200

omega =0.3

phip = 0.5

phig = 0.5

maxiter = 200

3. Pengaturan lower dan upper bound juga dilakukan untuk setiap bagian dengan
mengacu kepada data historis sebagai berikut
Tabel 3. 1 Lower-Upper Bound berdasarkan Data Historis

Bagian WOB (klbs) RPM (rpm) Flow rate (gpm)
Lower Upper Lower Upper Lower Upper

26” 1 40 10 80 700 1200

17.5” 0.1 35 10 81 500 1200

12.25” 1.3 39 50 150 450 4300

8.5” 5 46 41 130 400 630
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4. Simulasi untuk setiap bagian dilakukan secara bergantian
5. Hasil simulasi berupa file excel yang berisi nilai Maximized ROP, RPM, WOB, dan
Flow rate kemudian diperoleh dan disimpan untuk dianalisis lebih lanjut
Setelah langkah-langkah tersebut dilakukan, proses uji kelayakan operasi pemboran aktual
untuk parameter WOB, Flow rate, dan RPM dilakukan.

3.4 Uji Kelayakan Operasi Pemboran Aktual

Tahap ini merupakan tahap penentu apakah hasil dari optimasi yang dilakukan berupa
nilai WOB, RPM, dan Flow rate dapat diterapkan pada kondisi aktual Sumur X atau tidak.
Apabila hasil optimasi tervalidasi dapat diterapkan pada kondisi aktual Sumur X, maka tidak
perlu dilakukan simulasi optimisasi ulang dan dapat dilanjutkan ke proses perhitungan waktu
dan biaya pemboran. Apabila hasil optimasi tervalidasi tidak dapat diterapkan pada kondisi
aktual Sumur X, maka diperlukan simulasi ulang dengan penyesuaian baru, yaitu pengaturan
lower dan upper bound untuk setiap bagian dan ketiga parameter (WOB, RPM, dan Flow
rate).
3.4.1 Weight on Bit (WOB)

Uji kelayakan WOB dilakukan dengan meninjau hasil simulasi buckling margin pada
setiap casing setting depth. Dalam melakukan operasi pemboran, buckling margin menjadi
poin utama untuk menjadi acuan dalam menentukan WOB yang sesuai di setiap kedalaman
Sumur. Buckling dapat terjadi ketika beban tekan pada suatu tabung melebihi nilai kritisnya
sehingga tabung tersebut tidak lagi stabil dan berubah bentuk menjadi bentuk sinusoidal atau
heliks (tekuk terbatas). Dalam hal ini, mengetahui buckling margin berarti mengetahui
rentang WOB yang dapat diterapkan pada keadaan aktual pemboran di Sumur X. Hasil
simulasinya dapat dilihat pada Gambar 3.3, Gambar 3.4, Gambar 3.5, dan Gambar 3.6

sebagai berikut.
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Gambar 3. 3 Hasil Simulasi Buckling untuk Bagian 26”

Gambar 3.3 menunjukkan hasil simulasi yang dilakukan pada kedalaman 100-2000
ftMD di Sumur X. Garis abu-abu menunjukkan WOB percobaan yang diberikan untuk
mendapatkan hasil simulasi, yaitu sebesar 20 klbs. Hasil simulasi menunjukkan garis
berwarna oranye, ungu, biru, dan merah yang merupakan margin untuk sinusoidal dan helical
buckling. Dalam menentukan batas paling aman, maka diambil margin paling kiri sebagai
batas maksimal WOB yang dapat diterapkan pada kedalaman tersebut. Batas maksimal yang

dapat dibaca dari hasil simulasi tersebut adalah 28 klbs.
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Gambar 3. 4 Hasil Simulasi Buckling untuk Bagian 17.5”

Gambar 3.4 menunjukkan hasil simulasi yang dilakukan pada kedalaman 2000-4500
ftMD di Sumur X. Pembacaan yang dilakukan sama seperti yang dilakukan pada pembacaan
hasil simulasi Gambar 3.3. WOB yang diterapkan untuk percobaan adalah 20 klbs. WOB
maksimal yang dapat diterapkan pada kedalaman ini adalah 50 kibs.
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Gambar 3. 5 Hasil Simulasi Buckling untuk Bagian 12.25”

Gambar 3.5 menunjukkan hasil simulasi yang dilakukan pada kedalaman 4500-9000
ftMD di Sumur X. WOB yang diterapkan untuk percobaan adalah 30 klbs. WOB maksimal
yang dapat diterapkan pada kedalaman ini adalah 35 klbs.
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Gambar 3. 6 Hasil Simulasi Buckling untuk Bagian 8.5”

Gambar 3.6 menunjukkan hasil simulasi yang dilakukan pada kedalaman 8950-9170
ftMD di Sumur X. WOB yang diterapkan untuk percobaan adalah 25 klbs. WOB maksimal
yang dapat diterapkan pada kedalaman ini adalah 48 klbs.

Untuk batas minimal WOB yang dapat diterapkan pada setiap kedalaman, penyesuaian
dilakukan dengan praktik yang biasa dilakukan di lapangan, yaitu 5 klbs. Dari hasil simulasi
buckling margin yang telah dianalisis, diperoleh lower dan upper bound untuk WOB pada
setiap kedalaman yang telah tervalidasi dapat diterapkan pada keadaan aktual operasi
pemboran Sumur X. Hasil lower dan upper bound tersebut dibandingkan dengan lower dan
upper bound dari data historis yang digunakan untuk simulasi pada langkah 3.8. Hasil

perbandingan tersebut dapat dilihat pada Tabel 3.2 berikut.
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Tabel 3. 2 Perbandingan Lower-Upper Bound WOB Data Historis dan Simulasi Buckling

Bagian WOB (klbs) WOB (Kklbs)
Data Historis Simulasi Buckling
Lower Upper Lower Upper
26” 1 40 5 28
17.5” 0.1 35 5) 50
12.25” 1.3 39 5 35
8.5” 5 46 5 48

Dari Tabel 3.2 dapat dilihat bahwa nilai lower-upper bound yang diperoleh dari data
historis membutuhkan penyesuaian terutama untuk diameter casing 26, 17.5”, dan 12.25”.
Dapat disimpulkan dari uji kelayakan yang dilakukan, untuk ketiga casing setting depth
tersebut perlu dilakukan simulasi ulang dengan mengatur lower-upper bound dengan nilai

yang tervalidasi.

3.4.2 Flow rate

Uji kelayakan Flow rate dilakukan dengan melakukan perhitungan Flow rate
menggunakan persamaan Annular Velocity untuk setiap bagian. Dari hasil perhitungan
tersebut, diperoleh jangkauan atau batas minimum dan batas maksimal Flow rate yang
tervalidasi untuk diterapkan di Sumur X. Selain itu, dilakukan juga penyesuaian lanjutan
dengan meninjau spesifikasi Mud Pump. Hal tersebut dilakukan untuk menyesuaikan
kapasitas dan kapabilitas Mud Pump yang digunakan untuk operasi pemboran di Sumur X.

Diagram blok berikut merupakan rangkuman dari langkah uji kelayakan yang dilakukan untuk

Flow rate.
Perhitungan Flow Rate melalui Menghasilkan Jangkauan Flow Rate untuk »! Penyesuaian dengan Meninjau
Persamaan Annular Velocity Setiap Casing Setting Depth Spesifikasi Mud Pump

Gambar 3. 7 Langkah Uji Kelayakan yang Dilakukan untuk Flow rate.

Perhitungan flowrate melalui persamaan annular velocity dapat menggunakan

Persamaan (2.1) dan (2.2) serta Tabel (2.2). Selain itu, terdapat pula spesifikasi Mud Pump
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yang digunakan, yaitu Mud Pump HHF-1600 HL. Spesifikasinya dapat dilihat pada Tabel 3.4
berikut.
Tabel 3. 3 Spesifikasi Mud Pump HHF-1600HL

MUD PUMP HHF-1600HL

Liner Size, in 7 6.75 6.5 6 55 5
Max. Pressure, psi 3430 3690 3978 4668 5000 6714
Max. Pop-off Valve, psi 3087 3321 3580.2 4201.2 4500 6042.6
Gal/Stroke 6 5.58 517 4.4] 3.7 3.06
90% Eff. Vol/Stroke 54 5.022 4,653 3.969 333 2754
Amount of MP working 2 3 2 3 2 3 2 3 2 3 2 3
Stroke, spm 100 100 100 | 100 100 100 120 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Max. Flow Rate, gpm 1080 | 1620 | 1004 | 1507 | 9306 | 1396 | 9526 | 1191 | 666 | 999 | 551 | 826

Liner size mengidentifikasikan ukuran liner yang dapat digunakan. Max. Pressure
mengidentifikasikan tekanan maksimal yang dapat ditangani oleh Mud Pump. Max. Pop-off
valve merupakan indikasi pressure maksimal dari Mud Pump yang dapat ditangani oleh Pop-
off valve. Valve ini berfungsi sebagai katup yang akan membuka secara otomatis pada saat
tekanan melebihi batas maksimal yang telah ditentukan. Tujuan dari valve ini adalah untuk
mencegah terjadinya tekanan yang berlebihan dalam sistem, yang dapat menyebabkan
kerusakan pada peralatan atau bahkan bahaya bagi keselamatan. Gal/stroke mengacu kepada
seberapa banyak jumlah galon (GAL) dari cairan yang dapat dipompa oleh Mud Pump dalam
setiap stroke (gerakan maju-mundur) pompa. Eff. Vol/stroke menunjukan efisiensi
volumetrik, yang merupakan persentase volume aktual yang dipindahkan oleh pompa dalam
Angka 90%
mengidentifikasikan efisiensi volumetrik dalam persentase 90%. Amount of MP working

setiap stroke terhadap volume teoritis yang dapat dipindahkan.
mengacu kepada jumlah Mud Pump yang digunakan. Stroke, spm memiliki arti Stroke per
Minute, yaitu seberapa cepat piston atau plunger bergerak maju-mundur dalam satu menit.
Max. Flow rate mengacu kepada nilai maksimal flow rate yang dapat dipompa oleh Mud
Pump.

Dalam melakukan perhitungan Flow rate, diperlukan variasi nilai Annular Velocity
untuk mendapat rentang nilai Flow rate yang dapat diterapkan pada setiap casing setting
depth. Langkah-langkahnya dilakukan sebagai berikut.

1. Dimulai dengan menggunakan nilai AV terendah sampai tertinggi (berdasarkan aturan
praktis), yaitu 100 ft/min, 150 ft/min, kemudian 200 ft/min.

2. Dilakukan analisis untuk hasil perhitungan flow rate dari setiap AV yang digunakan.
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3. Dilakukan penyesuaian hasil perhitungan flow rate dengan spesifikasi Mud Pump,

yaitu nilai Max. Flow rate.

4. Apabila nilai flow rate untuk setiap AV melebihi nilai Max. Flow rate untuk setiap

ukuran liner pada spesifikasi Mud Pump, maka nilai flow rate pada kedalaman tersebut

dapat dilakukan penyesuaian dengan kondisi aktual di lapangan.

5. Apabila nilai flow rate untuk setiap AV kurang dari atau masih dalam rentang

kapasitas yang diperbolehkan, maka nilai AV dapat ditingkatkan lebih dari 200 ft/min.

Untuk penjabaran perhitungan flow rate pada setiap bagian dapat dilihat sebagai berikut.

Tabel 3. 4 Perhitungan Flow rate untuk Bagian 26”

Bagian 26”
AV (ft/min) Perhitungan Flow rate (gpm)
100 100(262 — 52) 2657
B 24.5
150 _150(26% — 5%) 3985
B 24.5
200 5314

_200(26% — 52)
N 24.5

Pada bagian 26”, hasil perhitungan flow rate untuk setiap nilai AV melampaui batas
Max. Flow rate dari spesifikasi Mud Pump HHF-16000HL. Oleh karena itu, penyesuaian

dengan kondisi aktual di lapangan diperlukan. Nilai flow rate yang tervalidasi dapat

diterapkan pada bagian 26 adalah 1000-1300 gpm.

Tabel 3. 5 Perhitungan Flow rate untuk Bagian 17.5”

Bagian 17.5”

AV (ft/min) Perhitungan Flow rate (gpm)
- 245
150 1722

_ 150(17.5% — 5%)

24.5
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Tabel 3. 5 Perhitungan Flow rate untuk Bagian 17.5”

Bagian 17.5”

200

~200(17.5%2 — 5%)

24.5

2238

Pada bagian 17.5”, hasil perhitungan Flow rate untuk nilai AV 150 ft/min dan 200
ft/min melampaui batas Max. Flow rate dari spesifikasi Mud Pump HHF-16000HL. Akan

tetapi, untuk AV 100 ft/min masih dapat diaplikasikan. Untuk memperoleh rentang Flow rate,

penyesuaian dengan kondisi aktual di lapangan diperlukan. Nilai Flow rate yang tervalidasi

dapat diterapkan pada rentang ini adalah 1000-1200 gpm.

Tabel 3. 6 Perhitungan Flow rate untuk Bagian 12.25”

Bagian 12.25”

AV (ft/min) Perhitungan Flow rate (gpm)
100 _100(12.25% — 5?) 510.5
B 24.5
150 _ 150(12.25% — 52) 765.7
- 24.5
200 1000

_200(12.25% — 52)
- 24.5

Pada bagian 12.25”, hasil perhitungan flow rate untuk semua nilai AV kurang dari

atau masih dalam batas Max. Flow rate dari spesifikasi Mud Pump HHF-16000HL. Nilai flow

rate yang tervalidasi dapat diterapkan pada rentang ini adalah 750-1000 gpm.




Tabel 3. 7 Perhitungan Flow rate untuk Bagian 8.5”
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Bagian 8.5”

AV (ft/min) Perhitungan Flow rate (gpm)
100 _ 100(8.5% — 5%) 193
150 _ 150(8.5%2 — 52) 289.3
200 _ 200(8_52 — 52) 385.6
300 _ 300(8.52 — 52) 578.6
350 650

_ 350(8.5% - 52)

Pada bagian 8.5, hasil perhitungan flow rate untuk semua nilai AV kurang dari atau
masih dalam batas Max. Flow rate dari spesifikasi Mud Pump HHF-16000HL. Pada nilai AV

= 200 ft/min, nilai flow rate masih jauh dari batas maksimal yang diperbolehkan sehingga

diterapkan nilai AV lebih dari 200 ft/min atau sampai dengan 350 ft/min. Nilai flow rate yang

tervalidasi dapat diterapkan pada rentang ini adalah 400-650 gpm.

Tabel 3. 8 Perbandingan Nilai FlowRate Data Historis dan FlowRate Hasil Uji Kelayakan

Bagian Flow rate (gpm) Flow rate (gpm)
Data Historis Hasil Uji kelayakan
Lower Upper Lower Upper
26” 700 1200 1000 1300
17.5” 500 1200 1000 1200
12.25” 450 4300 750 1000
8.5” 400 630 400 650
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Dari hasil perbandingan pada Tabel 3.8 dapat disimpulkan bahwa untuk flow rate
pada setiap bagian diperlukan penyesuain baru sesuai dengan hasil uji kelayakan.
3.4.3 Rotation per Minute (RPM)

Uji kelayakan yang dilakukan untuk parameter RPM dilakukan dengan menyesuaikan
aturan praktis (rule of thumb) yang berlaku seperti yang tertera pada Tabel 2.1 Setelah itu,
dilakukan perbandingan antara RPM data historis dan RPM secara aturan prakis.

Tabel 3. 9 Perbandingan Nilai RPM Data Historis dan RPM secara Aturan Praktis

Bagian RPM (rpm) RPM (rpm)
Data Historis Aturan Praktis
Lower Upper Lower Upper
26” 10 80 180 190
17.5” 10 81 180 190
12.25” 50 150 120 190
8.5” 41 130 120 190

*Nilai upper bound ditentukan berdasarkan keadaan operasi aktual di Sumur X

Dari hasil perbandingan pada Tabel 3.11 dapat disimpulkan bahwa untuk RPM pada
setiap bagian diperlukan penyesuain baru sesuai dengan aturan praktis yang berlaku.

3.5 Simulasi Predictive modelling dan PSO dengan Penyesuaian Hasil Uji Kelayakan
Tahap ini merupakan tahap yang dilakukan pada parameter yang tervalidasi tidak dapat
diterapkan pada kondisi aktual operasi pemboran di Sumur X setelah dilakukan uji kelayakan.
Dari hasil uji kelayakan yang telah dilakukan, terdapat penyesuaian yang harus dilakukan
pada parameter WOB, RPM, dan flow rate. Langkah-langkah yang dilakukan pada tahap ini
merupakan langkah yang sama yang dilakukan pada tahap 3.8. Akan tetapi, terdapat

penyesuaian lower-upper bound sebagai berikut.



Tabel 3. 10 Lower-upper bound Hasil Validasi Uji Kelayakan
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Bagian WOB (klbs) RPM (rpm) Flow rate (gpm)
Lower Upper Lower Upper Lower Upper
26” 5 28 180 190 1000 1300
17.5” 5 50 180 190 1000 1200
12.25” 5 35 120 190 750 1000
8.5” 5 48 120 190 400 650

3.6 Perhitungan Waktu Pemboran Hasil Optimisasi

Perhitungan waktu pemboran dilakukan dengan meninjau data historis dari perencanaan

dan hasil aktual operasi pemboran pada Sumur X Lapangan Mudi. Dalam meninjau

keseluruhan waktu pemboran, terdapat empat konsep yang diperhatikan, yaitu waktu putar

(rotating time), waktu perjalanan (trip time), waktu koneksi (connection time), dan ROP

(ft/hr). Untuk melakukan perbandingan hasil optimisasi dengan hasil aktual, waktu perjalanan

dan waktu koneksi menyesuaikan dengan data historis waktu pemboran sesuai dengan

keadaan aktual operasi pemboran di Sumur X Lapangan Mudi. Sedangkan, waktu putar dan,

ROP (ft/hr) akan disesuaikan dengan hasil optimisasi ROP.

Langkah-langkah yang dilakukan dalam perhitungan waktu pemboran adalah sebagai berikut.

1.

Data historis waktu pemboran perencanaan dan aktual Sumur X Lapangan Mudi

ditinjau dan dianalisis

Data waktu perjalanan dan waktu koneksi disesuaikan dengan keadaan aktual dari

operasi pemboran Sumur X Lapangan Mudi

Dilakukan perhitungan waktu pemboran dengan menggunakan ROP hasil optimisasi.

Perhitungannya dapat dilakukan melalui persamaan berikut.

Diperoleh total

Drilling Time (days) =

ROP(

ft
hr

)

1

X
depth (ft) 24 hour

hari

menggunakan ROP hasil optimisasi

yang dihabiskan untuk melakukan pemboran dengan
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5. Dilakukan perbandingan waktu pemboran antara perencanaan, aktual, dan hasil

optimisasi

Ringkasan dan deskripsi dari waktu pemboran perencanaan dan aktual dari Sumur X

Lapangan Mudi dapat dilihat pada Tabel 3.13 berikut. Waktu pemboran perencanaan

menghabiskan sebanyak 60 hari, sedangkan waktu pemboran aktual menghabiskan sebanyak

34 hari, atau keadaan aktual lebih cepat 26 hari dari waktu pemboran yang direncanakan.

Tabel 3. 11 Ringkasan Waktu Pemboran Perencanaan dan Aktual Sumur X Lapangan Mudi

PLAN ACTUAL
NO SECTION ) CUM. - CUM.
HOURS | DAYS DAYS DEPTH | HOURS | DAYS DAYS DEPTH
1 PRE-SPUD 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 26 in HOLE SECTION 161.5 6.7 6.7 2000.0 147.0 6.1 6.1 2023.0
3 17-1/2 in HOLE SECTION 238.6 9.9 16.7 4500.0 216.0 9.0 15.1 4500.0
4 12-1/4 in HOLE SECTION 438.9 18.3 35.0 8919.0 316.0 13.2 28.3 8928.0
5 8-1/2 in HOLE SECTION 230.3 9.6 44.6 9169.0 134.0 5.6 33.9 9239.0

Cummulative Days
a0 Y

Measured Depth, ft

Planned DHB TVSD

s A\t Drilling TVSD

Gambar 3. 8 Grafik Perbandingan Waktu Pemboran Perencanaan dan Aktual Sumur X

Lapangan Mudi

3.7 Perhitungan Biaya Pemboran Hasil Optimisasi

Perhitungan biaya pemboran dilakukan dengan meninjau data historis dari perencanaan

dan hasil aktual operasi pemboran pada Sumur X Lapangan Mudi. Perhitungan ditinjau dari

biaya nyata (tangible drilling cost) dan biaya tidak berwujud (intangible drilling cost). Dalam

hal ini, tangible cost merupakan biaya material dari operasi pemboran, sedangkan intangible

cost merupakan biaya-biaya yang timbul dalam penyiapan dan pemboran Sumur yang tidak
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dapat diselamatkan. Dalam proses pemboran Sumur X Lapangan Mudi, berikut disajikan
Tabel mengenai perincian tangible drilling cost dan intangible drilling cost.
Tabel 3. 12 Tangible Drilling Cost (TDC) and Intangible Drilling Cost (IDC)

Tangible Cost Intangible Drilling Cost
Casing Preparation and Termination
Casing Accessories Drilling/ Workover Operations
Tubing

Sumur Equipment Surface

Sumur Equipment Subsurface

Untuk perencanaan pemboran Sumur X, memiliki tangible cost dan intangible cost
sebesar Rp2,069,355.00 dan Rp9.953,411.00 dengan total biaya sebesar Rp12,022,766.00.
Untuk keadaan aktual pemboran Sumur X, memiliki tangible cost dan intangible cost sebesar
Rp1,387,795.00 dan Rp10,018,862.00 dengan total biaya sebesar Rp11,406,657.00. Dari
total biaya perencanaan dan keadaan aktual pemboran didapat selisih sebesar Rp616,109.00
atau keadaan aktual 5.12% lebih murah dibandingkan biaya perencanaan. Untuk melakukan
perhitungan biaya pemboran menggunakan hasil ROP yang telah dioptimisasi, mengacu
kepada tangible cost dan intangible cost dari biaya aktual pemboran. Intangible cost sebagai
biaya yang berpengaruh terhadap waktu pemboran akan mengalami penyesuaian yang
disesuaikan dengan waktu pemboran menggunakan hasil ROP optimisasi. Biaya pemboran
memiliki hubungan yang erat dengan waktu pemboran. Semakin cepat waktu pemboran, maka
semakin kecil biaya yang dikeluarkan. Sebaliknya, semakin lama waktu pemboran, maka
semakin besar biaya yang dikeluarkan. Perbandingan antara biaya pemboran perencanaan dan
aktual dapat dilihat pada Gambar 3.10. Hubungan dari waktu pemboran dan biaya pemboran

dapat dituliskan sebagai berikut.

Total Biaya Pemboran (Rp) = Total Waktu Pemboran (hari) X Biaya Pemboran/ Hari (Rp)

Setelah mendapat biaya pemboran dan intangible cost baru berdasarkan perhitungan
dari ROP hasil optimisasi, total biaya pemboran hasil otpimisasi merupakan penjumalahan

dari tangible cost (aktual) dengan intangible cost (hasil otpimisasi).
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Gambar 3. 9 Grafik Perbandingan Perencanaan dan Aktual Biaya Pemboran Sumur X
Lapangan Mudi

3.11 Analisis dan Evaluasi Hasil

Setelah memperoleh hasil optimisasi untuk parameter ROP, RPM, WOB, dan
FlowRate, waktu pemboran, dan biaya pemboran, dilakukan analisis dan evaluasi hasil.
Analisis dan evaluasi dilakukan dengan membandingkan antara perencanaan, keadaan aktual,
dan hasil optimisasi operasi pemboran di Sumur X Lapangan Mudi. Dari hasil tersebut dapat
dilihat seberapa efektif metode penelitian tugas akhir ini untuk diterapkan di lapangan dan
seberapa signifikan hasil yang dapat diperoleh dari menerapkan metode pada penelitian tugas

akhir ini.

3.12 Penarikan Kesimpulan
Dari hasil analisis dan evaluasi yang dilakukan, penulis menarik kesimpulan yang
dihasilkan dari penelitian ini serta saran yang dapat diberikan untuk penelitian selanjutnya

atau evaluasi terhadapt penelitian yang telah dilakukan
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Simulasi Model ROP
Simulasi Predictive modelling dilakukan menggunakan empat algoritma, yaitu Gradient

Boosting Regression, Random Forest Regression, k-Nearest Neighbor Regression, dan
Support Vector Regression. Selain itu, terdapat simulasi yang menggunakan model ROP
tradisional, yaitu Model Bingham. Simulasi dilakukan untuk keempat bagian, yaitu 267,
17.5”, 12.25”, dan 8.5”. Pada setiap bagian disajikan data berupa plot data aktual keempat
parameter (WOB, RPM, Flow rate) berdasarkan kedalamannya, grafik true values vs
predictions, nilai MSE dan R”2 dari masing-masing model dan bagian, serta plot hasil actual
dan predicted ROP yang memudahkan pembacaan data untuk kemudian dibandingkan dan
dianalisis hasilnya. Dari setiap bagian, dipilih satu algoritma yang paling akurat sehingga
diperoleh kesimpulan algoritma predictive modelling yang paling akurat dengan pembuktian
dari setiap simulasi pada setiap bagian. Simulasi dilakukan untuk masing-masing bagian
dengan tujuan untuk memperoleh validasi yang lebih akurat terkait pemilihan satu algoritma
predictive modelling karena setiap bagian memiliki jumlah data dan variasi data yang
berbeda-beda.

4.1.1 Bagian 26”

Pada Gambar 4.1 disajikan plot data keseluruhan keempat parameter pada kedalaman
332-2023 ftMD. Rentang data untuk setiap parameternya, yaitu WOB = 1-40 klbs, RPM = 10-
80 rpm, dan Flow rate = 700-1200 gpm.
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Gambar 4. 1 Plot Data Aktual Bagian 26”
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a. Gradient Boosting Regression

Hasil simulasi dari Gradient Boosting Regression ditampilkan pada grafik true values vs.
predictions Gambar 4.2. Setiap titik pada plot tersebut mewakili satu sampel dari data. Pada
grafik tersebut, data pada sumbu X merupakan nilai sebenarnya (true values) sedangkan
sumbu Y merupakan nilai prediksi (predictions). Penyebaran titik yang terjadi pada grafik
tersebut mengGambarkan seberapa sempurna model dalam melakukan prediksi. Apabila
model melakukan prediksi dengan sempurna, semua titik akan berada pada garis y = x (garis
diagonal dari kiri bawah ke kanan atas), yang menggambarkan nilai prediksi sama dengan
nilai sebenarnya. Titik-titik di atas garis menunjukkan bahwa model memprediksi nilai yang
lebih tinggi dari nilai sebenarnya (overestimation), sedangkan titik-titik di bawah garis
menunjukkan bahwa model memprediksi nilai yang lebih rendah dari nilai sebenarnya
(underestimation). Model Gradient Boosting Regression, seperti yang tertera pada Gambar
4.2 merupakan model yang cukup akurat atau baik dalam melakukan prediksi karena
persebaran data masih berada di sekitar garis diagonal. Pada Tabel 4.1 berikut dapat dilihat

contoh data sebenarnya dan data prediksi yang dihasilkan pada bagian 26”.

True Values vs. Predictions (GB)

140

120 4 259

100

Predictions.
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Gambar 4. 2 Grafik True values Vs Predictions Gradient Boosting 26”

Tabel 4. 1 Hasil Prediksi Model Gradient Boosting pada Bagian 26"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
394.5 50 55
431 58 59
441.5 65 60
442.5 51 55
460 55 58
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Tabel 4. 1 Hasil Prediksi Model Gradient Boosting pada Bagian 26"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
465 53 59
471 58 58
472.5 45 47
476 o4 53
485 50 55

Dari Tabel 4.1 dapat dilihat perbandingan nilai ROP aktual dan ROP prediksi. Pada
kedalaman 394.5 ftMD, ROP prediksi memiliki nilai lebih tinggi daripada ROP aktual atau
dianggap sebagai overestimation dan titik data pada grafik berada di atas garis diagonal. Pada
kedalaman 441.5 ftMD, ROP prediksi memiliki nilai lebih rendah daripada nilai ROP aktual
atau dianggap sebagai underestimation dan titik data pada grafik berada di bawah garis
diagonal. Rata-rata selisih antara ROP hasil prediksi dan ROP aktual adalah sebesar 3.5 ft/hr.
Pada kedalaman 471 ftMD, nilai ROP prediksi sama dengan nilai ROP aktual atau dianggap
sebagai prediksi sempurna dan titik data pada grafik berada tepat di garis diagonal (y=x).
Gambar 4.3 di bawah ini merepresentasikan nilai ROP aktual dan ROP prediksi pada setiap

kedalaman pada bagian 26”.

Actual ROP Predicted ROP

Gambar 4. 3 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP GB 26”
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Dari Gambar 4.3 dapat dilihat bahwa hasil prediksi ROP terhadap ROP aktual cukup
dekat untuk setiap kedalaman. Untuk mengetahui seberapa akurat model Gradient Boosting
Regression dapat dilihat melalui kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan MAPE seperti
pada Tabel 4.2 berikut.

Tabel 4. 2 Kriteria Evaluasi Gradient Boosting untuk Bagian 26"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.78
Root Mean Squared Error (RMSE) 12.53
Mean Absolute Error (MAE) 8.60
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 13.17

Pada Gradient Boosting, terdapat pengaturan hyperparameter seperti yang telah dijelaskan
pada tahap 3.5 Bab Il Metodologi. Hyperparamter terbaik dipilih melauli metode grid
search,yaitu learning_rate = 0.1, loss = squared_error, max_depth = 7, min_samples_leaf =
1, min_samples_split = 5, n_estimators = 300. N_estimators = 300 atau jumah estimator
(pohon) dalam ensemble model berjumlah 300, memiliki relasi dengan nilai R? yang
dihasilkan. R? sebesar 0.76, memiliki arti bahwa model mampu menjelaskan 78% variabilitas
dalam data target, tetapi masih terdapat 22% variabilitas yang tidak dijelaskan oleh model.
Learning_rate = 0.1 atau tingkat pembelajaran yang mengontrol seberapa besar kontribusi
setiap pohon terhadap model akhir adalah 0.1, memiliki relasi dengan nilai RMSE, MAE, dan
MAPE yang dihasilkan. RMSE sebesar 12.53 dan MAE sebesar 8.60 menunjukkan bahwa
model memiliki kesalahah prediksi yang moderat, serta MAPE sebesar 13.17 yang
menunjukkan kesalahan prediksi rata-rata dalam presentase, yang menunjukkan bahwa model
memprediksi nilai dengan kesalahan 13.17% dari nilai sebenarnya dan kesalahan tersebut
tergolong sebagai good forecasting mengacu kepada Tabel 2.3, tetapi masih dapat
ditingkatkan dengan pengaturan learning rate yang lebih halus.

b. Random Forest Regression

Model Random Forest Regression, seperti yang tertera pada Gambar 4.4 merupakan
model yang lebih akurat atau lebih baik dalam melakukan prediksi karena persebaran data
masih di sekitar garis diagonal. Pada Gambar 4.4, hasil persebaran data membentuk garis
diagonal lebih jelas. Sama seperti penjelasan grafik pada Gradient Boosting, Random Forest
Regression memiliki nilai overestimation dan underestimation yang lebih sedikit

dibandingkan algoritma lainnya atau model mampu menghasilkan lebih banyak nilai prediksi
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yang sama dengan nilai sebenarnya. Pada Tabel 4.1 berikut dapat dilihat contoh data

sebenarnya dan data prediksi yang dihasilkan pada bagian 26”.
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Gambar 4. 4 Grafik True values Vs Predictions Random Forest 26>

Tabel 4. 3 Hasil Prediksi Random Forest pada Bagian 26"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi(ft/hr)
354.5 47 50
365.5 74 74
368.5 69 69

423 35 39
431 58 60
460 55 49
465 53 53
472.5 45 46
539.5 55 55
629.5 77 77

Dari Tabel 4.3 dapat dilihat perbandingan nilai ROP aktual dan ROP prediksi. Pada
kedalaman 365.5 ftMD, 398.5 ftMD, 465 ftMD, 539.5 ftMD, dan 629.5 ftMD, terlihat bahwa
nilai prediksi sama dengan nilai sebenarnya. Dari 10 sampel data yang diambil, terdapat 5
variasi kedalaman yang memiliki ROP prediksi sama dengan ROP aktual atau memiliki arti
model dapat dengan sempurna memprediksi nilai ROP dengan membaca inputan yang
diberikan (WOB, RPM, dan flowrate). Pada hasil prediksi masih terdapat beberapa nilai yang
overestimation dan underestimation, akan tetapi perbedaan nilai tidak signifikan atau hasil




52

prediksi tidak jauh berbeda dengan nilai sebenarnya. Rata-rata selisih antara ROP hasil
prediksi dan ROP aktual adalah sebesar 3.2 ft/hr. Gambar 4.5 di bawah ini
merepresentasikan nilai ROP aktual dan ROP prediksi pada setiap kedalaman pada bagian
26”.

Actual ROP Predicted ROP (Random Forest)

1500 { 1500 {

Gambar 4. 5 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP RF 26”

Dari Gambar 4.5 dapat dilihat bahwa hasil prediksi ROP terhadap ROP aktual tidak
berbeda secara signifikan untuk setiap kedalaman. Untuk mengetahui seberapa akurat model
Random Forest Regression dapat dilihat melalui kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan
MAPE seperti pada Tabel 4.4 berikut.

Tabel 4. 4 Kriteria Evaluasi Random Forest untuk Bagian 26"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.79
Root Mean Squared Error (RMSE) 12.43
Mean Absolute Error (MAE) 8.43
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 12.99

Pada Random Forest Regression, terdapat pengaturan hyperparameter seperti yang telah
dijelaskan pada tahap 3.5 Bab Il Metodologi. Pengaturan ini berlaku untuk semua bagian,
yaitu 267, 17.5”, 12.25”, dan 8.5”. Untuk n_estimators = 100 atau menggambarkan jumlah
pohon adalah 100, memiliki relasi dengan nilai R?, RMSE, MAE, dan MAPE. Nilai R?
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sebesar 0.79 merepresentasikan bahwa model mampu menjelaskan 79% variabilitas dalam
data target. Hasil tersebut telah menunjukkan kinerja model yang baik dengan n_estimators
yang dipilih telah membantu model mengenali dan menangkap pola dalam data dengan baik
tanpa overfitting (model terlalu kompleks atau ensamble menangkap noise dan detail yang
tidak relevan dalam data). Nilai RMSE sebesar 12.43 dan MAE sebesar 8.43 menunjukkan
nilai kesalahan yang moderat atau model cukup baik dalam prediksi. Nilai MAPE 12.99
memiliki arti bahwa model memiliki kesalahan memprediksi sekitar 12.99% dari nilai
sebenarnya, angka ini tergolong ke dalam good forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.

c. k-Nearest Neighbor Regression

Model k-Nearest Neighbor Regression, seperti yang tertera pada Gambar 4.6 merupakan
model yang cukup akurat atau baik dalam melakukan prediksi karena persebaran data masih
di sekitar garis diagonal. Pada Tabel 4.5 berikut dapat dilihat contoh data sebenarnya dan data
prediksi yang dihasilkan pada bagian 26”.

True values vs. Predictions (kNN)
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Gambar 4. 6 Grafik True values Vs Predictions k-Nearest Neighbor 26”

Tabel 4. 5 Hasil Prediksi kNN pada Bagian 26"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
354.5 47 52
355 40 40
356 33 40
361.5 48 48
365.5 74 67
394.5 50 55
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Tabel 4. 5 Hasil Prediksi kNN pada Bagian 26"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
402 54 49
423 35 35
432 57 67
448.5 59 66

Dari Tabel 4.5 dapat dilihat perbandingan nilai ROP aktual dan ROP prediksi. Dari
sepuluh sampel yang diambil, terdapat tiga variasi kedalaman yang memiliki niali ROP
prediksi sama dengan nilai ROP sebenarnya, yaitu pada kedalaman 355 ftMD, 361.5 ftMD,
dan 423 ftMD. Sedangkan, untuk kedalaman lainnya masih tergolong overestimation dan

underestimation dengan rata-rata selisih sebesar 6.57 ft/hr.

Actual ROP Predicted ROP (kNN)

1000 4

1500 4

50

Gambar 4.7 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP KNN 26”

Dari Gambar 4.7 hasil prediksi ROP terhadap ROP aktual tidak berbeda secara
signifikan untuk setiap kedalaman. Untuk mengetahui seberapa akurat model k-Nearest
Neighbor Regression, dapat dilihat melalui kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan
MAPE seperti pada Tabel 4.6 berikut.
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Tabel 4. 6 Kriteria Evaluasi KNN untuk Bagian 26"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.64

Root Mean Squared Error (RMSE) 16.45
Mean Absolute Error (MAE) 11.88
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 18.87

Pada k-Nearest Neighbor, terdapat pengaturan hyperparameter seperti yang telah
dijelaskan pada tahap 3.5 Bab Il Metodologi. Hyperparameter terbaik yang diperoleh
melalui metode grid search adalah leaf_size = 20, metric = manhattan, n_neighbors = 11, p
= 1, weights = distance. Hasil kriteria evaluasi pada Tabel 4.6 menunjukkan nilai R? yang
dihasilkan, yaitu 0.63 yang menggambarkan bahwa model mampu menjelaskan 63%
variabilitas dalam data target. Hal tersebut memoliki arti bahwa pemilihan 11 tetangga
terdekat pada model mampu menangkap sebagian besar pola dalam data, jumlah tetangga ini
memberikan keseimbangan yang baik antara bias dan varians. Nilai RMSE sebesar 16.45 dan
MAE sebesar 11.88, menunjukkan bahwa nilai MAE lebih rendah daripada RMSE, yang
mengGambarkan bahwa kesalaharan rata-rata cukup kecil, tetapi terdapat beberapa prediksi
yang memiliki kesalahan besar (outliers) yang mempengaruhi nilai RMSE. Selanjutnya, nilai
MAPE sebesar 18.87 menunjukkan kesalahan prediksi rata-rata dari model adalah 18.87%
atau masih tergolong sebagai good forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.

d. Support Vector Regression

Model Support Vector Regression, seperti yang tertera pada Gambar 4.8 merupakan
model yang tidak akurat atau buruk dalam melakukan prediksi karena persebaran data sangat
acak dan tidak membentuk garis diagonal. Pada Tabel 4.7 berikut dapat dilihat contoh data
sebenarnya dan data prediksi yang dihasilkan pada bagian 26”.
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True Values vs. Predictions (SVR)
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Gambar 4. 8 Grafik True values Vs Predictions Support Vector Regression 26”

Tabel 4. 7 Hasil Prediksi SVR pada Bagian 26"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
354.5 47 84
355 40 85
356 33 84
361.5 48 85
362 32 84
365.5 74 84
368 66 85
368.5 69 83
3735 45 83
374.5 43 84

Pada Tabel 4.7, perbandingan beberapa nilai ROP aktual dan ROP prediksi dapat
dianalisi. Untuk setiap kedalaman, model tidak mampu melakukan prediksi dengan sempurna,
hasil prediksi cenderung overestimation dan underestimation. Perbedaan yang signifikan
antara ROP aktual dan ROP prediksi juga mengGambarkan bahwa model memiliki
keakuratan yang rendah serta error yang besar. Rata-rata selisih perbedaannya adalah sebesar
34.4 ft/hr.
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Gambar 4. 9 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP SVR 26”

Plot perbandingan antara ROP aktual dan ROP prediksi untuk setiap kedalaman pada
bagian 26” dapat terlihat pada Gambar 4.9. Meskipun bentuk plot terlihat tidak berbeda
signifikan, akan tetapi skala hasil berbeda jauh. Pada plot grafik sebelah kiri (ROP aktual),
skala hasil kurang dari 150, sedangkan pada plot grafik sebelah kanan (ROP prediksi), skala
hasil mencapai nilai lebih dari 200. Selanjutnya, disajikan pula beberapa kriteria evaluasi
seperti yang tertera pada Tabel 4.8 berikut.

Tabel 4. 8 Kriteria Evaluasi SVR untuk Bagian 26"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.23

Root Mean Squared Error (RMSE) 23.86
Mean Absolute Error (MAE) 18.53
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 35.27

Nilai R? sebesar 0.23 menunjukkan bahwa model hanya mampu menjelaskan 23%
variabilitas, tetapi tidak mampu menjelaskan 77% variabilitas lainnya. Nilai RMSE sebesar
23.86 dan MAE sebesar 18.53 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai
MAPE sebesar 35.27 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 35.27%, angka ini tergolong
sebagai reasonable forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.
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e. Model Bingham
Model Bingham, seperti yang tertera pada Gambar 4.10 merupakan model yang tidak
akurat atau buruk dalam melakukan prediksi karena persebaran data sangat acak dan tidak

membentuk garis diagonal. Selanjutnya, disajikan pula beberapa kriteria evaluasi seperti yang
tertera pada Tabel 4.9 berikut.

Actual vs Predicted ROP
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Gambar 4. 10 Grafik True Values Vs Predictions Bingham 26"

Tabel 4. 9 Kriteria Evaluasi Bingham untuk Bagian 26"

KRITERIA EVALUASI

R? -1.63
Root Mean Squared Error (RMSE) 43.02
Mean Absolute Error (MAE) 34.37
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 46.88

Nilai R? sebesar -1.63 menunjukkan bahwa model tidak valid atau tidak akurat dalam
melakukan prediksi. Hasil prediksi yang buruk tersebut dapat terjadi karena adanya konstanta
a dan k (konstanta formasi batuan) yang tidak dilakukan update pada setiap kedalamannya.
Hal tersebut dapat terjadi karena tidak adanya data formasi batuan yang lengkap yang dapat
menunjang keberhasilan model tersebut.




4.1.2 Bagian 17.5”
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Gambar 4. 11 Plot Data Aktual Bagian 17.5”

59

Dari Gambar 4.12 dapat dilihat data keempat parameter pada kedalaman 1935-4495.5 ftMD.

Rentang data untuk setiap parameternya, yaitu sebagai berikut:

-  WOB : 0.1-35 klbs
- RPM:10-81 rpm

- Flow rate : 500-1200 gpm

a. Gradient Boosting Regression

Hasil simulasi Gradient Boosting Regression untuk bagian 17.5” dapat dilihat pada

Gambar 4.13. Hyperparamter terbaik dipilih melauli metode grid search,yaitu learning_rate

= 0.2, loss = squared_error = max_depth =5, min_samples_leaf = 4, min_samples_split = 2,

n_estimators = 300. Grafik pada Gambar 4.11 menggambarkan bahwa model cukup akurat

atau baik dalam melakukan prediksi karena persebaran data masih berada di sekitar dan

membentuk garis diagonal. Pada Tabel 4.10 berikut, dapat dilihat contoh ROP aktual dan

ROP prediksi yang dihasilkan pada bagian 17.5”.
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Gambar 4. 12 Grafik True values Vs Predictions Gradient Boosting 17.5”

Tabel 4. 10 Hasil Prediksi GB pada Bagian 17.5"

Kedalaman (ftMD)

ROP Aktual (ft/hr)

ROP Prediksi (ft/hr)

2050 127 124
2052.5 112 112
2055.5 132 138

2057 116 117

2060 149 141

2063 124 128
2063.5 116 115

2068 133 132

2076 121 125

2088 119 115

Pada Tabel 4.10, dapat dilihat contoh beberapa kedalaman yang dapat dijadikan bahan
analisis untuk perbandingan nilai ROP aktual dan ROP prediksi. Terdapat hasil yang sesuai
dengan ROP aktual, yaitu pada kedalaman 2052.5 ft/hr. Hasil prediksi yang tergolong
overestimation 2055.5 ft/hr, 2057 ft/hr, 2063 ft/hr, dan 2076 ft/hr. Selain itu, untuk hasil yang
tegolorng underestimation, yaitu pada kedalaman 2050 ft/hr, 2060 ft/hr, 2063.5 ft/hr, 2068
ft/nr, dan 2088 ft/hr. Rata-rata selisih nilai antara ROP hasil prediksi dan ROP aktual adalah
sebesar 3.56 ft/hr. Gambar 4.14 di bawah ini merepresentasikan nilai ROP aktual dan ROP

prediksi pada setiap kedalaman pada bagian 17.5”.
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Gambar 4. 13 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP GB 17.5”

Hasil plot seperti pada Gambar 4.14, menunjukkan bahwa pada setiap kedalaman,
model mampu memprediksinya dengan baik. Hasil simulasi kemudian dilengkapi dengan
beberapa kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan MAPE seperti pada Tabel 4.11.

Tabel 4. 11 Kriteria Evaluasi Gradient Boosting untuk Bagian 17.5"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.72

Root Mean Squared Error (RMSE) 23.73
Mean Absolute Error (MAE) 16.58
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 18.57

Nilai R? sebesar 0.72 menggambarkan bahwa model mampu menjelaskan 72% variabilitas
dalam data target, tetapi masih terdapat 28% variabilitas yang tidak mampu dijelaskan oleh
model. RMSE sebesar 23.73 dan MAE sebesar 16.58 menunjukkan bahwa model memiliki
kesalahah prediksi yang moderat, serta MAPE sebesar 18.57 yang menunjukkan kesalahan
prediksi rata-rata dalam presentase, yang menunjukkan bahwa model memprediksi nilai
dengan kesalahan 18.57% dari nilai sebenarnya dan kesalahan tersebut tergolong sebagai
good forecasting mengacu kepada Tabel 2.3, tetapi masih dapat ditingkatkan dengan

pengaturan learning rate yang lebih halus.
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b. Random Forest Regression

Hasil simulasi Random Forest Regression untuk bagian 17.5” dapat dilihat pada Gambar
4.15. Dari grafik tersebut, ditunjukkan bahwa penyebaran data berada di sekitar atau
membentuk garis diagonal dengan jelas, membuktikan bahwa model cukup akurat dalam
memprediksi nilai prediksi. Selain itu, pada Tabel 4.12 dapat dilihat contoh perbandingan
nilai ROP aktual dan ROP prediksi pada beberapa kedalaman.
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Gambar 4. 14 Grafik True values Vs Predictions Random Forest 17.5”

Tabel 4. 12 Hasil Prediksi RF pada Bagian 17.5"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
2055.5 132 137
2057 116 115
2064 108 108
2068 133 133
2068.5 103 106
2072.5 93 96
2075 139 137
2076 121 117
2076.5 112 119
2077 126 126

Pada Tabel 4.12, terdapat beberapa nilai yang terprediksi dengan sempurna, yaitu
pada kedalaman 2064 ftMD, 2068 ftMD, dan 2077 ftMD. Pada kedalaman lain, terdapat
variasi nilai yang tergolong overestimation dan underestimation. Meskipun tidak terprediksi
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dengan sempurna, hasil prediksi yang tidak sesuai dengan nilai sebenarnya, tidak

menunjukkan perbedaan yang signifikan atau memiliki rata-rata selisih sebesar 3.57 ft/hr.
Pada Gambar 4.16 berikut, dapat dilihat plot perbandingan ROP aktual dan ROP hasil

prediksi pada bagian 17.5”.
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Gambar 4. 15 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP RF 17.5”

Pada Gambar 4.16, plot menunjukkan keakuratan model yang baik dalam

memprediksi ROP pada setiap kedalamannya. Hasil simulasi kemudian dilengkapi dengan
beberapa kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan MAPE seperti pada Tabel 4.13

berikut.

Tabel 4. 13 Kriteria Evaluasi Random Forest untuk Bagian 17.5"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.74

Root Mean Squared Error (RMSE) 23.09
Mean Absolute Error (MAE) 15.98
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 18.24

Nilai R? sebesar 0.74 mengGambarkan bahwa model mampu menjelaskan 74%

variabilitas, tetapi tidak mampu menjelaskan 26% variabilitas lainnya. Nilai RMSE sebesar

23.09 dan MAE sebesar 15.98 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai

MAPE sebesar 18.24 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 18.24%, angka ini masih

tergolong sebagai good forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.
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c. k-Nearest Neighbor Regression

Hasil simulasi KNN Regression dapat dilihat oada Gambar 4.17. Hyperparamter terbaik
yang digunakan adalah leaf size = 20, metric = manhattan, n_neighbors = 11, p = 1, weights
= distance. Model mampu memprediksi dengan cukup baik dilihat dari persebaran data yang
berada di sekitar dan membentuk garis diagonal, meskipun tidak sebaik hasil grafik Random
Forest Regression (Gambar 4.15). Selanjutnya, pada Tabel 4.14 disajikan contoh
perbandingan ROP aktual dan ROP prediksi pada beberapa kedalaman.
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Gambar 4. 16 Grafik True values Vs Predictions k-Nearest Neighbor 17.5”

Tabel 4. 14 Hasil Prediksi KNN pada Bagian 17.5"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
2048 85 98
2050 127 121
2052.5 112 110
2055.5 132 132
2057 116 122
2059 117 119
2070.5 96 112
2071.5 108 112
2072.5 93 98
2078.5 122 125

Dari beberapa contoh hasil simulasi yang diambil seperti pada Tabel 4.14, hanya
terdapat satu hasil prediksi yang sesuai dengan nilai sebenarnya, yaitu pada kedalaman 2055.5
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ftMD. Pada kedalaman lain, hasil prediksi tergolong overestimation dan underestimation,

tetapi selisih perbedaannya tidak signifikan. Berikut disajikan plot perbandingan ROP aktual

dan ROP prediksi pada setiap kedalaman pada Gambar 4.18.

Actual ROP

Predicted ROP (kNN)

Gambar 4. 17 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP KNN 17.5”

Plot pada Gambar 4.18 menunjukkan hasil yang cukup baik pada setiap

kedalamannya. Hasil simulasi kemudian dilengkapi dengan beberapa kriteria evaluasi, yaitu
RMSE, R?, MSE, dan MAPE seperti pada Tabel 4.15.
Tabel 4. 15 Kriteria Evaluasi kNN untuk Bagian 17.5"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.63

Root Mean Squared Error (RMSE) 27.33
Mean Absolute Error (MAE) 18.70
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 21.52

Nilai R? sebesar 0.63 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan 63%

variabilitas, tetapi tidak mampu menjelaskan 37% variabilitas lainnya. Nilai RMSE sebesar

27.33 dan MAE sebesar 18.70 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai

MAPE sebesar 21.52 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 21.52%, angka ini masih

tergolong sebagai good forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.
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d. Support Vector Regression

Hasil simulasi SVR pada bagian 17.5 dapat dilihat pada Gambar 4.19 berikut. Model
SVR merupakan model yang tidak akurat atau buruk dalam melakukan prediksi karena
persebaran data sangat acak dan tidak membentuk garis diagonal. Pada Tabel 4.16 berikut

dapat dilihat contoh ROP sebenarnya dan ROP prediksi yang dihasilkan pada bagian 17.5”.

True Values vs. Predictions (SVR)
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Gambar 4. 18 Grafik True values Vs Predictions Support Vector Regression 17.5”

Tabel 4. 16 Hasil Prediksi SVR pada Bagian 17.5"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
2048 85 138
2050 127 135

2052.5 112 144
2053.5 85 146
2055.5 132 143
2057 116 133
2059 117 151
2060 149 140
2063 124 143
2063.5 116 148

Pada Tabel 4.16, disajikan perbandingan beberapa nilai ROP aktual dan ROP
prediksi. Untuk setiap kedalaman, model tidak mampu melakukan prediksi dengan sempurna,

hasil prediksi cenderung overestimation dan underestimation. Perbedaan yang signifikan
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dengan rata-rata sebesar 27.6 ft/hr antara ROP aktual dan ROP prediksi juga mengGambarkan

bahwa model memiliki keakuratan yang rendah serta error yang besar.

Actual ROP Predicted ROP (kNN)
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Gambar 4. 19 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP SVR 26”

Plot perbandingan antara ROP aktual dan ROP prediksi untuk setiap kedalaman pada
bagian 17.5” dapat terlihat pada Gambar 4.20. Meskipun bentuk plot terlihat tidak berbeda
signifikan, tetapi skala hasil berbeda jauh. Pada plot grafik sebelah kiri (ROP aktual), skala
hasil kurang dari 150, sedangkan pada plot grafik sebelah kanan (ROP prediksi), skala hasil
mencapai nilai lebih dari 200. Hasil simulasi kemudian dilengkapi dengan beberapa kriteria
evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan MAPE seperti pada Tabel 4.17 berikut.

Tabel 4. 17 Kriteria Evaluasi SVR untuk Bagian 17.5"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.08

Root Mean Squared Error (RMSE) 43.26
Mean Absolute Error (MAE) 33.06
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 37.69

Nilai R? sebesar 0.08 menunjukkan bahwa model hanya mampu menjelaskan 8%
variabilitas, tetapi tidak mampu menjelaskan 92% variabilitas lainnya. Nilai RMSE sebesar

43.26 dan MAE sebesar 33.06 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai
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MAPE sebesar 37.69 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 37.69%, angka ini tergolong
sebagai reasonable forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.

e. Model Bingham

Model Bingham, seperti yang tertera pada Gambar 4.21 merupakan model yang tidak
akurat atau buruk dalam melakukan prediksi karena persebaran data sangat acak dan tidak
membentuk garis diagonal. Selanjutnya, disajikan pula beberapa kriteria evaluasi seperti yang
tertera pada Tabel 4.19 berikut.
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Gambar 4. 20 Grafik True values Vs Predictions Bingham 17.5”

Tabel 4. 18 Kriteria Evaluasi Bingham untuk Bagian 17.5"

KRITERIA EVALUASI

R? -3.64
Root Mean Squared Error (RMSE) 98.99
Mean Absolute Error (MAE) 83.08
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 64.67

Nilai R? sebesar -3.64 menunjukkan bahwa model tidak valid atau tidak akurat dalam
melakukan prediksi. Hasil prediksi yang buruk tersebut dapat terjadi karena adanya konstanta
a dan k (konstanta formasi batuan) yang tidak dilakukan update pada setiap kedalamannya.
Hal tersebut dapat terjadi karena tidak adanya data formasi batuan yang lengkap yang dapat

menunjang keberhasilan model tersebut.




69

4.1.3 Bagian 12.25”
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Gambar 4. 21 Plot Data Aktual Bagian 12.25”

Dari Gambar 4.19 dapat dilihat data keempat parameter pada kedalaman 4420-7275 ftMD.
Rentang data untuk setiap parameternya, yaitu sebagai berikut:

-  WOB : 1.3-39 klbs

- RPM :50-150 rpm

- Flow rate : 450-4300 gpm

a. Gradient Boosting Regression

Hasil simulasi dari model Gradient Boosting Regression untuk bagian 12.25” dapat dilihat
pada Gambar 4.24. Hyperparameter terbaik yang digunakan, yaitu learning_rate = 0.2, loss =
squared_error, max_depth = 7, min_samples_leaf = 2, min_samples_split = 5, n_estimators =
300. Persebaran data cukup baik karena garis diagonal terbentuk cukup jelas sehingga
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan memprediksi dengan baik dan akurat.
Selanjutnya, pada Tabel 4.20 disajikan perbandingan nilai ROP aktual dan ROP prediksi pada

beberapa kedalaman.
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True Values vs. Predictions (GB)
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Gambar 4. 22 Grafik True values Vs Predictions Gradient Boosting Regression 12.25”

Tabel 4. 19 Hasil Prediksi GB pada Bagian 12.25"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
4469.5 151 151
4474 160 151
4478 167 167
4480 167 170
4482 138 135
4487.5 146 147
4494 106 111
4512.5 69 68
4525.5 66 67
4559 81 82

Pada Tabel 4.20, terdapat dua hasil prediksi yang sama dengan nilai sebenarnya, yaitu
pada kedalaman 4469.5 ftMD dan 4478 ftMD. Untuk kedalaman lainnya, hasil prediksi masih
tergolong overestimation dan underestimation. Akan tetapi, selisih nilai antara ROP prediksi
dan ROP aktual tidak berbeda signifikan, dengan rata-rata sebesar 3 ft/hr. Selanjutnya, untuk
melihat hasil perbandingan secara kesuluruhan untuk setiap kedalaman, disajikan plot grafik
pada Gambar 4.25.
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Actual ROP Predicted ROP

Gambar 4. 23 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP GB 12.25”

Dari Gambar 4.25, dapat dilihat bahwa model cukup akurat dalam memprediksi nilai
ROP untuk setiap kedalamannya. Hasil kriteria evaluasi model GB bagian 12.25 disajikan
pada Tabel 4.21 berikut.
Tabel 4. 20 Kriteria Evaluasi GB untuk Bagian 12.25"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.91
Root Mean Squared Error (RMSE) 14.97
Mean Absolute Error (MAE) 8.28
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 10.53

Nilai R? sebesar 0.91 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan 91% variabilitas,
tetapi tidak mampu menjelaskan 19% variabilitas lainnya. Nilai RMSE sebesar 14.97 dan
MAE sebesar 8.28 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai MAPE
sebesar 10.53 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 10.53%, angka ini tergolong sebagai
reasonable forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.

b. Random Forest Regression

Hasil simulasi model RFR pada bagian 12.25” dapat dilihat pada Gambar 4.26.
Hyperparamter terbaik yang diperoleh dari metore grid search, yaitu n_estimators = 300,
min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, max_depth = 30, boostrap = true. Dari grafik
dapat dianalisis bahwa model RFR sangat baik dalam memprediksi nilai ROP. Persebaran
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data yang dihasilkan membentuk garis diagonal yang jelas, meskipun terdapat beberapa data
yang masih tersebar di sekitar garis diagonal. Model terbukti dalam memprediksi data dengan
cukup sempurna, atau menghasilkan banyak nilai prediksi yang sama dengan nilai

sebenarnya. Untuk melihat data pada beberapa kedalaman, disajikan pada Tabel 4.22.

True Values vs. Predictions (RF)
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Gambar 4. 24 Grafik True values Vs Predictions Random Forest 12.25”

Tabel 4. 21 Hasil Prediksi RF pada Bagian 12.25"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
4469.5 151 151
4474 160 157
4479 183 183
4487.5 146 149
4494 106 106
4510 37 37
4513.5 80 80
4519.5 74 70
4520 55 52
4559 81 81

Hasil pada Tabel 4.22 menunjukkan pada enam kedalaman, ROP berhasil diprediksi
sesuai dengan nilai sebenarnya, yaitu pada kedalaman 4469.5 ftMD, 4479 ftMD, 4494 ftMD,
4510 ftMD, 4513.5 ftMD, dan 4559 ftMD. Empat kedalaman lainnya tidak terprediksi secara
sempurna (overestimation dan underestimation) dengan selisih rata-rata 3.75 ft/hr. Hasil
prediksi untuk setiap kedalaman dapat dilihat pada Gambar 4.27 berikut.
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Gambar 4.25 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP RF 12.25”

Pada Gambar 4.27, plot perbandingan untuk ROP aktual dan ROP prediksi pada
setiap kedalaman, memiliki hasil yang cukup akurat. Hasil simulasi kemudian dilengkapi
dengan beberapa kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan MAPE seperti pada Tabel 4.23
di bawah ini.

Tabel 4. 22 Kriteria Evaluasi RF untuk Bagian 12.25"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.92
Root Mean Squared Error (RMSE) 15,51
Mean Absolute Error (MAE) 7.92
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 10.58

Nilai R? sebesar 0.92 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan 92% variabilitas,
tetapi tidak mampu menjelaskan 8% variabilitas lainnya. Hal ini membuktikan bahwa
kemampuan model dalam memprediksi sangat baik atau mendekati sempurna. Nilai RMSE
sebesar 15.51 dan MAE sebesar 7.92 tergolong ke dalam kesalahan yang baik. Selanjutnya,
nilai MAPE sebesar 10.58 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 10.58%, angka ini
tergolong sebagai good forecasting atau mendekati highly accurate forecasting mengacu
kepada Tabel 2.3.




74

c. k-Nearest Neighbor Regression

Hasil simulasi kNN pada bagian 12.25” dapat dilihat pada Gambar 4.28.
Hyperparamater terbaik yang digunakan adalah leaf size = 20, metric = manhattan,
n_neighbors = 11, p = 1, weights = distance. Model ini memiliki kemampuan cukup baik
dalam memprediksi nilai ROP, dilihat dari persebaran data yang membentuk garis diagonal,
meskipun tidak sebaik model RFR pada Gambar 4.25. Disajikan pula data hasil prediksi
pada beberapa kedalaman seperti pada Tabel 4.24 berikut.
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Gambar 4.26 Grafik True values Vs Predictions k-Nearest Neighbor 12.25”

Tabel 4.23 Hasil Prediksi KNN pada Bagian 12.25"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
4479 183 182
4494 106 108

4513.5 80 81
4519 82 85
4525.5 66 68
4545 70 71
4550 69 70
4551 62 70
4559 81 80
4574.5 106 104

Hasil yang disajikan pada Tabel 4.21 tidak menunjukkan adanya hasil prediksi ROP
yang sama dengan nilai sebenarnya untuk sepuluh kedalaman tersebut. Hasil prediksi
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tergolong overestimation dan underestimation dengan perbedaan yang tidak signifikan atau

memiliki selisih rata-rata sebesar 2.2 ft/hr. Gambar 4.29 di bawah merepresentasikan plot

perbandingan hasil ROP aktual dan ROP prediksi untuk setiap kedalaman.

Actual ROP

Predicted ROP (kNN)
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Gambar 4. 27 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP KNN 12.25”

Pada Gambar 4.29 plot perbandingan menunjukkan hasil yang cukup akurat.
Selanjutnya, kriteria evaluasi berupa R?, RMSE, MAE, dan MAPE disajikan pada Tabel 4.25
untuk mengetahui keakuratan model lebih mendalam.

Tabel 4. 24 Kriteria Evaluasi KNN untuk Bagian 12.25"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.89
Root Mean Squared Error (RMSE) 17.12
Mean Absolute Error (MAE) 6.45
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 9.35

Nilai R? sebesar 0.89 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan 89% variabilitas,

tetapi tidak mampu menjelaskan 11% variabilitas lainnya. Presentase yang tinggi tersebut

menggambarkan bahwa model sangat baik dalam melakukan prediksi. Nilai RMSE sebesar

17.12 dan MAE sebesar 6.45 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai

MAPE sebesar 9.35 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 9.35%, angka ini tergolong

sebagai good forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.
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d. Support Vector Regression

Model SVR untuk bagian 12.25”, seperti yang tertera pada Gambar 4.30 merupakan
model yang tidak akurat atau buruk dalam melakukan prediksi karena persebaran data
sangat acak dan tidak membentuk garis diagonal. Pada Tabel 4.26 berikut dapat dilihat
beberapa hasil perbandingan antara ROP sebenarnya dan ROP prediksi yang dihasilkan
pada bagian 12.25”.
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Gambar 4. 28 Grafik True values Vs Predictions Support Vector Regression 12.25”

Tabel 4. 25 Hasil Prediksi SVR pada Bagian 12.25"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
4426 112 115
4436 117 114

4467.5 133 120
4469.5 151 117
4472 88 117
4474 160 117
4477 97 118
4478 167 116
4479 183 119
4480 167 120

Pada Tabel 4.26, dapat ditinjau bahwa untuk setiap kedalaman, model tidak mampu
melakukan prediksi dengan sempurna, hasil prediksi cenderung overestimation dan
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underestimation. Perbedaan yang signifikan dengan rata-rata selisih sebesar 30.8 ft/hr juga

mengGambarkan bahwa model memiliki keakuratan yang rendah serta error yang besar.

Actual ROP Predicted ROP (kNN)
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Gambar 4. 29 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP SVR 12.25”

Pada Gambar 4.31, dapat dilihat plot perbandingan antara ROP aktual dan ROP
prediksi untuk setiap kedalaman pada bagian 12.25”. Meskipun bentuk plot terlihat tidak
berbeda signifikan, tetapi skala hasil berbeda jauh. Pada plot grafik sebelah kiri (ROP aktual),
skala hasil kurang dari 150, sedangkan pada plot grafik sebelah kanan (ROP prediksi), skala
hasil mencapai nilai lebih dari 200. Selanjutnya, disajikan pula beberapa kriteria evaluasi
seperti yang tertera pada Tabel 4.27 berikut.

Tabel 4. 26 Kriteria Evaluasi SVR untuk Bagian 12.25"

KRITERIA EVALUASI

R? -0.05
Root Mean Squared Error (RMSE) 55.04
Mean Absolute Error (MAE) 44.27
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 60.80

Nilai R? sebesar -0.05 menunjukkan bahwa model tidak mampu menjelaskan variabilitas
pada dataset. Nilai RMSE sebesar 55.04 dan MAE sebesar 44.27 tergolong ke dalam

kesalahan yang buruk. Selanjutnya, nilai MAPE sebesar 60.80 menunjukkan kesalahan
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prediksi sebesar 60.80%, angka ini tergolong sebagai innacurate forecasting mengacu kepada
Tabel 2.3.

e. Model Bingham

Model Bingham, seperti yang tertera pada Gambar 4.32 merupakan model yang tidak
akurat atau buruk dalam melakukan prediksi karena persebaran data sangat acak dan tidak
membentuk garis diagonal. Selanjutnya, disajikan pula beberapa kriteria evaluasi seperti yang
tertera pada Tabel 4.28 berikut.
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Gambar 4. 30 Grafik True values Vs Predictions Bingham 17.5”

Tabel 4. 27 Kriteria Evaluasi Bingham untuk Bagian 17.5"

KRITERIA EVALUASI

R? -1.90
Root Mean Squared Error (RMSE) 89.42
Mean Absolute Error (MAE) 76.68
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 70.62

Nilai R? sebesar -1.90 menunjukkan bahwa model tidak valid atau tidak akurat dalam
melakukan prediksi. Hasil prediksi yang buruk tersebut dapat terjadi karena adanya konstanta
a dan k (konstanta formasi batuan) yang tidak dilakukan update pada setiap kedalamannya.
Hal tersebut dapat terjadi karena tidak adanya data formasi batuan yang lengkap yang dapat

menunjang keberhasilan model tersebut.
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Gambar 4. 31 Plot Data Aktual Bagian 8.5”

Dari Gambar 4.28 dapat dilihat data keempat parameter pada kedalaman 8920-9239 ftMD.
Rentang data untuk setiap parameternya, yaitu sebagai berikut:

- WOB : 1.3-39 klbs

- RPM : 50-150 rpm

- Flow rate : 450-4300 gpm

a. Gradient Boosting Regression

Hasil untuk model Gradient Boosting Regression pada bagian 8.5, disajikan pada
Gambar 4.35. Hyperparameter terbaik yang digunakan adalah learning_rate = 0.1, loss =
squared_error, max_depth = 7, min_samples_leaf = 2, min_samples_split = 2, n_estimators
= 200. Pada bagian ini, jumlah data jauh lebih sedikit dibandingkan bagian 26”, 17.5”, dan
12.25” sehingga gambaran persebaran data tidak memiliki bentuk yang signifikan apabila
dibandingan dengan grafik persebaran data pada ketiga bagian lainnya. Akan tetapi, untuk
model Gradient Boosting, persebaran data masih membentuk garis diagonal, atau dapat
disimpulkan model cukup baik melakukan prediksi dengan data yang sedikit. Untuk melihat

hasil prediksi pada beberapa kedalaman, dapat dilihat pada Tabel 4.30 di bawah ini.
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- - -
o N ™
=] o o

Predictions
@
o

1K

o

)
"
ad Py
g

8
o0

- - - - -
20 40 60 80 100 120 140
True Values

Gambar 4. 32 Grafik True values Vs Predictions Gradient Boosting 8.5”

Tabel 4. 28 Hasil Prediksi GB pada Bagian 8.5"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
8970 41 44
8974 59 53

8974.5 55 55
8975 56 53
8980 45 49

8986.5 51 47

9040.5 61 57

9047.5 65 65
9057 50 50

9064.5 68 65

Pada Tabel 4.30, terdapat tiga hasil prediksi yang sama dengan nilai sebenarnya, yaitu
pada kedalaman 8974.5 ftMD, 9047.5 ftMD, serta 9057 ftMD. Untuk kedalaman lainnya,
hasil prediksi tergolong overestimation atau underestimation dengan rata-rata selisih sebesar
3.86 ft/nr. Hasil plot perbandingan ROP aktual dan ROP prediksi disajikan pada Gambar
4.36 berikut.
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Gambar 4. 33 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP GB 8.5”

Kriteria evaluasi berupa R?, RMSE, MAE, dan MAPE disajikan pada Tabel 4.31
berikut.
Tabel 4. 29 Kriteria Evaluasi GB untuk Bagian 8.5"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.37

Root Mean Squared Error (RMSE) 20.84
Mean Absolute Error (MAE) 15.68
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 29.38

Nilai R? sebesar 0.37 menunjukkan bahwa model hanya mampu menjelaskan 37%
variabilitas, tetapi tidak mampu menjelaskan 63% variabilitas lainnya. Nilai RMSE sebesar
20.84 dan MAE sebesar 15.68 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai
MAPE sebesar 29.38 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 29.38%, angka ini tergolong
sebagai reasonable forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.

b. Random Forest Regression

Hasil simulasi dari RFR untuk bagian 8.5” dapat dilihat pada Gambar 4.37.
Hyperparamter terbaik yang digunakan adalah bootstrap = True, max_depth = None,
min_samples_leaf = 1, min_samples_split = 2, n_estimators = 300. Serupa dengan hasil dari
simulasi GBR, penyebaran data pada grafik tidak terlihat membentuk garis diagonal yang
signifikan karena jumlah data yang jauh lebih sedikit apabila dibandingkan dengan ketiga
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bagian lainnya (267, 17.5”, dan 12.25”). Tabel 4.32 menyajikan perbandingan hasil ROP

aktual dan ROP sebenarnya pada beberapa kedalaman.
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Gambar 4. 34 Grafik True values Vs Predictions Random Forest 8.5”

Tabel 4. 30 Hasil Prediksi RF pada Bagian 8.5"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
8972 47 46
8974.5 55 S7
8975 56 57
8986.5 51 52
9103 55 55
9178.5 39 38
9200.5 32 32
9201.5 32 34
9232 46 44
9236.5 40 36

Hasil simulasi yang disajikan pada Tabel 4.32 menunjukkan bahwa model mampu
memberikan hasil prediksi yang sesuai dengan nilai sebenarnya, yaitu pada kedalaman 9103
ftMD dan 9200.5 ftMD. Hasil prediksi yang tergolong overestimation, yaitu pada kedalaman
8947.5 ftMD, 8986.5 ftMD, dan 9201.5 ftMD. Hasil prediksi yang tergolong underestimation,
yaitu pada kedalaman 8972 ftMD, 9178.5 ftMD, 9232 ftMD, dan 9236.5. Akan tetapi, untuk
hasil prediksi yang tidak sesuai dengan nilai sebenarnya, hanya memilih rata-rata selisih
sebesar 1.75 ft/hr. Rata-rata selisin ini merupakan selisin yang lebih sedikit apabila
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dibandingkan dengan hasil simulasi pada model lain. Selanjutnya, untuk melihat gambaran
perbandingan antara ROP hasil prediksi dan ROP aktual untuk setiap kedalaman dapat dilihat
pada Gambar 4.38 berikut.

Actual ROP Predicted ROP (Random Forest)

Gambar 4. 35 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP RF 8.5”

Dari plot pada Gambar 4.38, secara keseluruhan, bentuk plot dari ROP hasil prediksi
menyerupai plot dari ROP aktual untuk setiap kedalaman pada bagian 8.5”. Akan tetapi,
adanya pengaruh jumlah data yang lebih sedikit dibandingkan ketiga bagian lain, membuat
hasil prediksi tidak cukup akurat. Untuk meninjau keakuratan dari model ini lebih dalam,
disajikan beberapa kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R2, MSE, dan MAPE seperti pada Tabel
4.33 berikut ini.

Tabel 4. 31 Kriteria Evaluasi RF untuk Bagian 8.5"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.43

Root Mean Squared Error (RMSE) 19.84
Mean Absolute Error (MAE) 14.64
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 27.36

Nilai R? sebesar 0.43 menunjukkan bahwa model hanya mampu menjelaskan 43%
variabilitas, tetapi tidak mampu menjelaskan 57% variabilitas lainnya. Nilai RMSE sebesar
19.84 dan MAE sebesar 14.64 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai
MAPE sebesar 27.36 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 27.36%, angka ini tergolong
sebagai reasonable forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.
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c. k-Nearest Neighbor Regression

Hasil simulasi kNN untuk bagian 8.5” disajikan pada Gambar 4.39 berikut.
Hyperparameter terbaik yang digunakan adalah leaf size = 20, metric = manhattan,
n_neighbors = 7, p = 1, weights = distance. Penyebaran data yang terlihat pada grafik
tersebut, megindikasikan bahwa model tidak cukup baik dalam melakukan prediksi. Untuk
melihat perbandingan ROP hasil prediksi dan ROP aktual pada beberapa kedalaman dapat
dilihat pada Tabel 4.34.
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Gambar 4. 36 Grafik True values Vs Predictions k-Nearest Neighbor 8.5”

Tabel 4. 32 Hasil Prediksi KNN pada Bagian 8.5"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
8931.5 34 38
8970 41 45
8971 47 45
8972 47 45
8974 59 54
8974.5 55 50
8977.5 45 50
8978 42 50
9040.5 61 67
9047.5 65 67

Mengacu kepada Tabel 4.34, untuk sepuluh kedalaman yang diambil sebagai sampel,
tidak terdapat hasil prediksi yang sama dengan hasil sebenarnya. Hasil prediksi tergolong
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overestimation dan underestimation dengan rata-rata selisih sebesar 4.3 ft/hr. Selanjutnya,
plot ROP hasil prediksi dan ROP aktual pada setiap kedalaman disajikan pada Gambar 4.40.

Actual ROP Predicted ROP (kNN)
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Gambar 4. 37 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP KNN 8.5”

Pada Gambar 4.40, plot ROP hasil prediksi memiliki perbedaan yang signifikan
dibandingkan dengan plot ROP aktual. Hasil simulasi kemudian dilengkapi dengan beberapa
kriteria evaluasi, yaitu RMSE, R?, MSE, dan MAPE seperti pada Tabel 4.35.

Tabel 4. 33 Kriteria Evaluasi KNN untuk Bagian 8.5"

KRITERIA EVALUASI

R? 0.33

Root Mean Squared Error (RMSE) 21.43
Mean Absolute Error (MAE) 16.77
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 30.16

Dari hasil kriteria evaluasi pada Tabel 4.35, nilai R? sebesar 0.33 menunjukkan bahwa
model hanya mampu menjelaskan 33% variabilitas, tetapi tidak mampu menjelaskan 67%
variabilitas lainnya. Presentase 33% menggambarkan bahwa kemampuan model dalam
melakukan prediksi sangat kecil atau tidak akurat. Selanjutnya, nilai RMSE sebesar 21.43 dan
MAE sebesar 16.77 tergolong ke dalam kesalahan yang moderat. Selanjutnya, nilai MAPE
sebesar 30.16 menunjukkan kesalahan prediksi sebesar 30.16%, angka ini tergolong sebagali
reasonable forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.
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d. Support Vector Regression

Pada bagian 8.5” ini, model SVR menunjukkan bahwa model tidak akurat atau buruk
dalam melakukan prediksi karena persebaran data sangat acak dan tidak membentuk garis
diagonal seperti yang tertera pada Gambar 4.41. Pada Tabel 4.36 berikut dapat dilihat
perbandingan beberapa nilai ROP aktual dan ROP prediksi yang dihasilkan pada bagian
8.5”.
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Gambar 4. 38 Grafik True values Vs Predictions Support Vector Regression 8.5”

Tabel 4. 34 Hasil Prediksi SVR pada Bagian 8.5"

Kedalaman (ftMD) ROP Aktual (ft/hr) ROP Prediksi (ft/hr)
8930.5 46 76
8931.5 34 75
8935.5 16 78

8937 22 77
8937.5 20 77
8938 28 77
8945 70 75
8949.5 31 70
8951 99 74
8963.5 135 70

Pada Tabel 4.36, untuk setiap kedalaman model tidak mampu melakukan prediksi
dengan sempurna, hasil prediksi tergolong overestimation dan underestimation. Rata-rata

selisih sebesar 42.8 ft/hr menunjukkan perbedaan yang signifikan antara ROP aktual dan ROP
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prediksi. Hal tersebut mengGambarkan bahwa model memiliki keakuratan yang rendah serta

error yang besar.

Actual ROP

Predicted ROP (SVR)
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Gambar 4. 39 Plot Perbandingan Nilai Actual dan Predicted ROP SVR 8.5”

Plot perbandingan antara ROP aktual dan ROP prediksi untuk setiap kedalaman pada
bagian 8.5” dapat terlihat pada Gambar 4.42. Nilai ROP aktual dan ROP prediksi pada grafik

memiliki bentuk yang berbeda secara signifikan untuk keseluruhan kedalaman. Selanjutnya,

disajikan pula beberapa kriteria evaluasi seperti yang tertera pada Tabel 4.37 berikut.

Tabel 4. 35 Kriteria Evaluasi SVR untuk Bagian 8.5"

KRITERIA EVALUASI

R? -0.11
Root Mean Squared Error (RMSE) 27.61
Mean Absolute Error (MAE) 23.34
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 47.57

Nilai R? sebesar -0.11 menunjukkan bahwa model tidak mampu menjelaskan variabilitas
pada dataset. Nilai RMSE sebesar 27.61 dan MAE sebesar 23.34 tergolong ke dalam

kesalahan yang buruk. Selanjutnya, nilai MAPE sebesar 47.57 menunjukkan kesalahan

prediksi sebesar 47.57%, angka ini tergolong sebagai reasonable forecasting dan mendekati

inaccurate forecasting mengacu kepada Tabel 2.3.
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e. Model Bingham

Model Bingham, seperti yang tertera pada Gambar 4.43 merupakan model yang tidak
akurat atau buruk dalam melakukan prediksi karena persebaran data sangat acak dan tidak
membentuk garis diagonal. Selanjutnya, disajikan pula beberapa kriteria evaluasi seperti yang
tertera pada Tabel 4.38 berikut.
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Gambar 4. 40 Grafik True values Vs Predictions Bingham 8.5”

Tabel 4. 38 Kriteria Evaluasi Bingham untuk Bagian 8.5"

KRITERIA EVALUASI

R? -4.68
Root Mean Squared Error (RMSE) 61.72
Mean Absolute Error (MAE) 52.21
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 95.46

Nilai R? sebesar -4.68 menunjukkan bahwa model tidak valid atau tidak akurat dalam
melakukan prediksi. Hasil prediksi yang buruk tersebut dapat terjadi karena adanya konstanta
a dan k (konstanta formasi batuan) yang tidak dilakukan update pada setiap kedalamannya.
Hal tersebut dapat terjadi karena tidak adanya data formasi batuan yang lengkap yang dapat

menunjang keberhasilan model tersebut.
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4.1.5 Pemilihan Model ROP

Simulasi dari keempat algoritma predictive modelling, yaitu Random Forest
Regression, Gradient Boosting Regression, k-Nearest Neighbor Regression, dan Support
Vector Regression telah dilakukan untuk setiap bagian (267, 17.5”, 12.25”, dan 8.57).
Selanjutnya, dilakukan pemilihan satu algoritma predictive modelling yang paling akurat
dalam memprediksi nilai ROP. Predictive modelling yang dipilih merupakan model yang
memiliki nilai R? paling besar atau mendekati 1 dan memiliki RMSE, MAE, dan MAPE
paling kecil. Berikut disajikan hasil kriteria evaluasi keempat model pada setiap bagian.

Tabel 4.36 Hasil Kriteria Evaluasi Kelima Model pada Bagian 26"

Hasil Kriteria Evaluasi pada Bagian 26”

Model R? RMSE MAE MAPE

GB 0.78 12.53 8.61 13.17

RF 0.79 12.39 8.43 12.99

k-NN 0.64 16.45 11.88 18.87

SVR 0.23 23.86 18.53 35.27

Bingham -1.64 43.02 34.37 46.88
Tabel 4.37 Hasil Kriteria Evaluasi Kelima Model pada Bagian 17.5"
Hasil Kriteria Evaluasi pada Bagian 17.5”

Model R? RMSE MAE MAPE

GB 0.72 23.73 16.57 18.57

RF 0.74 23.09 15.97 18.24

k-NN 0.63 27.33 18.70 21.52

SVR 0.08 43.26 33.07 37.69

Bingham -3.64 98.99 83.08 64.67

Tabel 4.38 Hasil Kriteria Evaluasi Kelima Model pada Bagian 12.25"

Hasil Kriteria Evaluasi pada Bagian 12.25”

Model R? RMSE MAE MAPE

GB 0.80 23.72 17.46 21.87

RF 0.92 14.97 8.28 10.52

k-NN 0.84 21.24 14.43 17.37
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Tabel 4.38 Hasil Kriteria Evaluasi Kelima Model pada Bagian 12.25"

Hasil Kriteria Evaluasi pada Bagian 12.25”

SVR -0.05 55.04 44.27 60.8

Bingham -1.91 89.42 76.68 70.62
Tabel 4.39 Hasil Kriteria Evaluasi Kelima Model pada Bagian 8.5"
Hasil Kriteria Evaluasi pada Bagian 8.5”

Model R? RMSE MAE MAPE

GB 0.41 19.72 14.34 26.41

RF 0.43 19.84 14.64 27.36

k-NN 0.31 21.74 15.98 28.83

SVR 0.15 28.63 24.45 39.20

Bingham -4.68 61.72 52.21 95.46

Dengan meninjau hasil pada Tabel 3.33, Tabel 3.34, Tabel 3.35, dan Tabel 3.36, untuk
setiap bagian, algortima yang paling akurat adalah model Random Forest Regression. Pada
setiap bagian, model ini memiliki nilai R? paling tinggi dan RMSE, MAE, dan MAPE paling
rendah apabila dibandingkan dengan ketiga algoritma lainnya. Dengan nilai R? paling tinggi
adalah 0.92 dan paling rendah adalah 0.46. Perbedaan nilai R? yang cukup signifikan ini
terjadi karena adanya perbedaan jumlah dan variasi data pada setiap bagiannya. Untuk setiap
bagian, jumlah datanya adalah sebagai berikut, bagian 26” = 2633 data, bagian 17.5” = 4529
data, bagian 12.25” = 5312 data, dan bagian 8.5” = 596 data. Bagian 12.25”, dengan data
terbanyak, terbukti memiliki nilai akurasi paling tinggi. Bagian 8.5”, dengan data paling
sedikit, terbukti memiliki nilai akurasi paling rendah. Hal ini sesuai dengan teori yang
menyatakan pentingnya dataset dalam meningkatkan akurasi model.

Berdasarkan teori yang berlaku, lebih banyak dataset, maka resiko overfitting dapat
dikurangi. Overfitting merupakan keadaan yang dapat terjadi ketika model terlalu spesifik
pada data pelatihan dan gagal menggeneralisasi pada data-data baru. Dataset yang besar
memungkinkan model untuk menangkap pola yang lebih kompleks yang mungkin tidak
terlihat atau tidak dapat diidentifikasi dengan dataset yang lebih kecil. Hal tersebut juga sesuai
dengan Prinsip Emiris, yang menyatakan bahwa untuk banyak algoritma pembelajaran mesin,
performa akan terus meningkat seiring dengan meningkatnya jumlah dataset. Selain itu,

berdasarkan praktik-praktik yang telah berlaku, algortima sederhana yang dilatih dengan
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dataset besar sering kali mengalahkan algoritma kompleks yang dilatih dengan dataset yang
lebih kecil (Domingos, 2012).

4.2 Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan
Optimisasi pertama yang dilakukan merupakan simulasi dengan menggunakan lower-
upper bound dari data historis. Nilai lower-upper bound untuk ketiga parameter (RPM, WOB,
Flow rate) tersebut merupakan nilai yang belum tervalidasi secara ilmu pemboran dan
keadaan aktual operasi pemboran. Optimisasi dilakukan pada setiap bagian, yaitu 26”, 17.5”,
12.25”, dan 8.5” . Hasil yang disajikan berupa data head (beberapa baris pertama pada
dataset) hasil optimisasi dari masing-masing bagian yang berisikan nilai WOB, RPM, Flow
rate, dan ROP. Disajikan pula plot hasil optimisasi untuk setiap parameter berdasarkan
kedalamannya.
4.2.1 Bagian 26”
Pada Tabel 4.37 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman
pertama pada bagian 26”. Optimisasi yang dilakukan sebelum uji kelayakan menggunakan
lower-upper bound berdasarkan data historis seperti yang tertera pada Tabel 3.1.

Tabel 4. 40 Data Head Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan Bagian 26”

Kedalaman (ftMD) WOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
340 10 68 1058 97
340.5 35 63 1103 97
341 5 77 1068 97
341.5 24 69 1104 97
342 36 51 1079 97
3425 21 51 1026 97
343 24 70 1061 97
343.5 27 51 1182 97
344 10 71 1055 97
344.5 10 52 1039 97
345 10 55 1133 97
345.5 10 54 1188 97
346 10 67 1030 97
346.5 10 59 1049 97
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Kedalaman (ftMD) WOB (Kklbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)

347 23 79 1074 97

Hasil yang disajikan pada Tabel 4.37 memberikan rentang angka yang bervariasi
untuk ketiga parameter, yaitu WOB, RPM, dan flowrate. Meskipun formasi batuan pada
kedalaman ini secara keseluruhan berjenis sama (claystone), tetapi nilai keempat parameter
dapat memiliki perbedaan di setiap rentang kedalaman 0.5 ftMD. Perbedaan yang cukup
signifikan dapat terlihat pada parameter WOB di kedalaman 340.5 ftMD dan 341 ftMD
dengan nilai WOB sebesar 35 klbs dan 5 klbs. Hal tersebut dapat terjadi karena adanya
variabilitas sifat formasi pada skala mikro, seperti kekerasan, kepadatan, dan komposisi
mineral yang dapat menyebabkan perbedaan signifikan dalam parameter pemboran, bahkan
dalam formasi yang tampaknya homogen (Wu et al., 2023). Selain itu, dengan metode yang
digunakan, yaitu kombinasi antara Random Forest Regression dan Particle Swarm
Optimization, yang memungkinkan model untuk tidak hanya menangkap variasi kecil dalam
data, tetapi juga untuk beradaptasi dengan cepat terhadap perubahan kondisi formasi. Variasi
besar dalam WOB pada kedalaman yang berdekatan mencerminkan sensitivitas model
terhadap perubahan mikro dalam properti formasi, yang mungkin tidak terlihat pada skala
makro tetapi ada secara mikroskopis (Lashari et al., 2019). Selanjutnya, untuk plot hasil

keseluruhan pada setiap kedalaman dapat dilihat pada Gambar 4.37

SWOB RPM FlowRate Maximizes d ROP
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Gambar 4. 41 Plot Data Hasil Optimisasi Pertama Bagian 26

Rentang hasil yang disajikan pada Tabel 4.38 berikut merupakan hasil yang akan

dijadikan acuan pada uji kelayakan untuk menyesuaikan setiap parameter dengan keadaan
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ideal aktual pemboran Sumur X Lapangan Mudi. Setelah melakukan langkah-langkah seperti
yang telah dijabarkan pada tahap 3.8, dilakukan perbandingan terhadap rentang nilai
parameter hasil optimisasi dan hasil uji kelayakan sehingga diperoleh perbandingan seperti
pada Tabel 4.39. Hasil uji kelayakan membuktikan bahwa untuk keempat parameter
diperlukan penyesuaian baru sehingga diperlukan simulasi optimisasi menggunakan lower-
upper bound hasil uji kelayakan.

Tabel 4. 41 Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 26"

Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 26”

Weight on Bit (WOB) 1-40 klbs
Rotation per Minute (RPM) 20-80 rpm
FlowRate 745-1200 gpm
ROP 83-236 ft/hr

Tabel 4. 42 Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 26”

Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 26

Parameter Hasil Optimisasi Hasil Uji Kelayakan
Weight on Bit 1-40 klbs 5-28 klbs
(WOB)
Rotation per 20-80 rpm 180-190 rpm
Minute (RPM)
FlowRate 745-1200 gpm 1000-1300 gpm

4.2.2 Bagian 17.5”
Pada Tabel 4.40 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman
pertama pada bagian 17.5”. Optimisasi yang dilakukan sebelum uji kelayakan menggunakan

lower-upper bound berdasarkan data historis seperti yang tertera pada Tabel 3.1.
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Tabel 4. 40 Data Head Hasil Optimisasi Pertama Bagian 17.5”

Kedalaman (ftMD) | SWOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
1939 25 46 1329 170
1939.5 25 46 1222 170
1940 25 46 1297 170
19415 25 47 1147 170
1942 25 47 1401 170
1942.5 25 46 1363 170
1943.5 25 46 1172 170
1944 25 46 1208 170
1945 25 47 1337 170
1945.5 25 47 1098 170
1946.5 32 47 1196 170
1947.5 25 47 1438 170
1948 28 46 1292 170
1950 24 47 1116 170
1951 25 47 1133 170

Hasil yang ditampilkan pada Tabel 4.40 tidak menunjukkan perbedaan yang
signifikan untuk ketiga parameter pada setiap kedalamannya. Formasi batuan pada kedalaman
ini adalah claystone dan limestone. Tidak adanya perbedaan signifikan pada parameter
pemboran yang dihasilkan tersebut terjadi karena pada 15 kedalaman pertama yang
ditampilkan tidak ada variabilitas sifat formasi pada skala mikro seperti yang terjadi pada
bagian 26”. Akan tetapi, apabila meninjau secara keseluruhan pada bagian 17.5”, ketiga nilai
parameter juga memiliki variabilitas yang beragam seperti yang tampak pada Gambar 4.38
berikut.
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Gambar 4. 42 Plot Data Hasil Optimisasi Pertama Bagian 17.5”

Hasil yang disajikan dalam Tabel 4.40 digunakan sebagai referensi untuk uji
kelayakan dalam menyesuaikan parameter-parameter pengeboran dengan kondisi ideal pada
Sumur X di Lapangan Mudi. Setelah mengikuti langkah-langkah yang dijelaskan pada tahap
3.8, dilakukan perbandingan antara rentang nilai parameter hasil optimisasi dan hasil uji
kelayakan. Perbandingan ini tercantum dalam Tabel 4.41. Hasil dari uji kelayakan
menunjukkan bahwa ketiga parameter memerlukan penyesuaian baru. Oleh karena itu,
diperlukan simulasi optimisasi tambahan menggunakan batas bawah dan batas atas yang
diperoleh dari hasil uji kelayakan tersebut.

Tabel 4. 43 Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 17.5”

Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 17.5”

Weight on Bit (WOB) 0.1-32 klbs
Rotation per Minute (RPM) 10-81 rpm
FlowRate 584-1948 gpm
ROP 83-268 ft/hr

Tabel 4. 44 Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 17.5”

Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 17.5”

Parameter Hasil Optimisasi Hasil Uji Kelayakan
Weight on Bit 0.1-32 klbs 5-50 Kklbs
(WOB)
Rotation per 10-81 rpm 180-190 rpm

Minute (RPM)

FlowRate 584-1948 gpm 1000-1200 gpm
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4.2.3 Bagian 12.25”

Pada Tabel 4.42 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman
pertama pada bagian 12.25”. Optimisasi yang dilakukan sebelum uji kelayakan menggunakan
lower-upper bound berdasarkan data historis seperti yang tertera pada Tabel 3.1.

Tabel 4. 45 Data Head Hasil Optimisasi Pertama Bagian 12.25”

Kedalaman (ftMD) | SWOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
4422 14 58 873 159
4425 39 58 882 157

4425.5 21 58 843 160
4426 14 58 853 162
4427 39 58 910 160
4431 23 58 877 160

4431.5 14 58 852 162
4432 26 58 839 160
4436 14 58 898 162

4436.5 14 61 890 162

4467.5 30 58 853 160
4468 14 64 857 162

4468.5 14 58 896 162
4469 35 58 865 160

4469.5 14 61 903 161

Untuk bagian 12.25”, seperti yang disajikan pada Tabel 4.42, parameter WOB
memiliki variabilitas nilai yang beragam. Hal ini memiliki permasalahan yang sama dengan
yang terjadi pada bagian 26”, yaitu adanya variabilitas sifat formasi pada skala mikro, seperti
kekerasan, kepadatan, dan komposisi mineral yang dapat menyebabkan perbedaan signifikan
dalam parameter pemboran, bahkan dalam formasi yang tampaknya homogen (Wu et al.,
2023). Formasi pada bagian ini secara keseluruhan berjenis sama, yaitu claystone dan
limestone. Selanjutnya, untuk plot hasil keseluruhan pada setiap kedalaman dapat dilihat pada
Gambar 4.39 berikut.
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Gambar 4. 43 Plot Data Hasil Optimisasi Pertama Bagian 12.25”

Selanjutnya, terdapat rentang hasil optimisasi untuk keempat parameter yang disajikan
dalam Tabel 4.43. Hasil ini digunakan sebagai referensi untuk uji kelayakan dalam
menyesuaikan parameter-parameter pemboran dengan kondisi ideal pada Sumur X di
Lapangan Mudi. Setelah mengikuti langkah-langkah yang dijelaskan pada tahap 3.8,
dilakukan perbandingan antara rentang nilai parameter hasil optimisasi dan hasil uji
kelayakan. Perbandingan ini tercantum dalam Tabel 4.44. Hasil dari uji kelayakan
menunjukkan bahwa ketiga parameter memerlukan penyesuaian baru. Oleh karena itu,
diperlukan simulasi optimisasi tambahan menggunakan batas bawah dan batas atas yang
diperoleh dari hasil uji kelayakan tersebut.

Tabel 4. 46 Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 12.25”

Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 12.25”

Weight on Bit (WOB) 1.2-39 klbs

Rotation per Minute (RPM) 50-151 rpm
FlowRate 498-4317 gpm
Maximized ROP 31.4-290 ft/hr
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Tabel 4. 47 Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 12.25”

Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 12.25”

Parameter Hasil Optimisasi Hasil Uji Kelayakan
Weight on Bit 1.2-39 klbs 5-35 klbs
(WOB)
Rotation per 50-151 rpm 120-190 rpm
Minute (RPM)
FlowRate 498-4317 gpm 750-1000 gpm

4.2.4 Bagian 8.5”

Pada Tabel 4.45 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman
pertama pada bagian 8.5”. Optimisasi yang dilakukan sebelum uji kelayakan menggunakan
lower-upper bound berdasarkan data historis seperti yang tertera pada Tabel 3.1.

Tabel 4. 48 Data Head Hasil Optimisasi Pertama Bagian 8.5

Kedalaman (ftMD) | SWOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
8920 18 91 598 68
8920.5 20 77 459 61
8921 19 77 461 61
8921.5 22 116 598 68
8922 18 103 500 59
8922.5 17 96 598 68
8923 23 91 500 59
8926 24 117 412 60
8926.5 16 94 598 68
8927 18 83 598 68
8927.5 17 77 567 59
8928 19 107 597 68
8928.5 18 110 585 61
8929 20 106 584 61
8929.5 18 85 598 68

Sama seperti bagian 17.5”, hasil yang ditampilkan pada Tabel 4.45 tidak
menunjukkan perbedaan yang signifikan untuk ketiga parameter pada setiap kedalamannya,

terutama WOB. Formasi batuan pada kedalaman ini adalah claystone dan limestone. Tidak
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adanya perbedaan signifikan pada parameter pemboran yang dihasilkan tersebut terjadi karena
pada 15 kedalaman pertama yang ditampilkan tidak ada variabilitas sifat formasi pada skala
mikro seperti yang terjadi pada bagian 26”. Akan tetapi, apabila meninjau secara keseluruhan
pada bagian 8.5”, ketiga nilai parameter juga memiliki variabilitas yang beragam seperti yang

tampak pada Gambar 4.40 berikut.
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Gambar 4. 44 Plot Data Hasil Optimisasi Pertama Bagian 8.5”

Selanjutnya, terdapat rentang hasil optimisasi untuk keempat parameter yang disajikan
dalam Tabel 4.46. Hasil ini digunakan sebagai referensi untuk uji kelayakan dalam
menyesuaikan parameter-parameter pemboran dengan kondisi ideal pada Sumur X di
Lapangan Mudi. Setelah mengikuti langkah-langkah yang dijelaskan pada tahap 3.8,
dilakukan perbandingan antara rentang nilai parameter hasil optimisasi dan hasil uji
kelayakan. Perbandingan ini tercantum dalam Tabel 4.47. Hasil dari uji kelayakan
menunjukkan bahwa ketiga parameter memerlukan penyesuaian baru. Oleh karena itu,
diperlukan simulasi optimisasi tambahan menggunakan batas bawah dan batas atas yang
diperoleh dari hasil uji kelayakan tersebut.
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Tabel 4.49 Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 8.5”

Hasil Optimisasi sebelum Uji Kelayakan 8.5”

Weight on Bit (WOB) 5-46 klbs
Rotation per Minute (RPM) 41-129 rpm
FlowRate 408-628 gpm
Maximized ROP 33-335 ft/hr

Tabel 4. 50 Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 8.5”

Perbandingan Hasil Optimisasi dan Hasil Uji Kelayakan bagian 8.5”

Parameter Hasil Optimisasi Hasil Uji Kelayakan
Weight on Bit 5-46 Kklbs 5-48 klbs
(WOB)
Rotation per 41-129 rpm 120-190 rpm
Minute (RPM)
FlowRate 408-628 gpm 400-650 gpm

4.3 Hasil Optimasi Setelah Uji Kelayakan
Hasil optimisasi pada tahap ini merupakan hasil simulasi optimisasi yang dilakukan
setelah mendapat validasi hasil dari uji kelayakan. Hasil dari uji kelayakan operasi pemboran
aktual terhadap hasil optimisasi pertama menunjukkan adanya keharusan penyesuain terhadap
lower-upper bound yang layak diterapkan secara perhitungan, teori, maupun keadaan aktual
operasi pemboran (seperti spesifikasi alat). Dari perbandingan hasil optimisasi pertama dan
hasil uji kelayakan, penyesuaian harus dilakukan pada ketiga parameter, yaitu WOB, RPM,
dan Flow rate. Optimisasi dilakukan pada setiap bagian, yaitu 26”, 17.5”, 12.25”, dan 8.5” .
Hasil yang disajikan berupa data head hasil optimisasi dari masing-masing bagian yang
berisikan nilai WOB, RPM, Flow rate, dan ROP. Disajikan pula plot hasil optimisasi untuk

setiap parameter berdasarkan kedalamannya.

4.3.1 Bagian 26”

Pada Tabel 4.48 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman
pertama pada bagian 26”. Optimisasi yang dilakukan setelah uji kelayakan menggunakan

lower-upper bound berdasarkan hasil uji kelayakan seperti yang tertera pada Tabel 4.39.




Tabel 4. 51 Data Head Hasil Optimisasi Kedua Bagian 26”
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Kedalaman (ftMD) | WOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
332 25 185 1048 292
333 24 186 1048 268
335 25 185 1048 262
335 24 184 1048 262
337 25 189 1048 262
340 28 189 1049 262
340 24 188 1025 292
341 26 182 1026 268
341 25 186 1027 262
342 26 188 1029 262
342 26 181 1023 261
343 28 182 1023 260
343 25 190 1024 259
344 24 187 1022 259
344 26 186 1028 259
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Gambar 4. 45 Plot Data Hasil Optimisasi Kedua Bagian 26”

Optimisasi setelah uji kelayakan memiliki rentang hasil untuk keempat parameter

seperti pada Tabel 4.49 berikut. Rentang hasil yang dihasilkan sudah sesuai dengan hasil uji

kelayakan sehingga hasil optimisasi ini layak atau dapat diaplikasikan di lapangan. Selain itu,




102

nilai ROP yang dihasilkan dapat digunakan untuk perhitungan waktu dan biaya pemboran
selanjutnya.
Tabel 4. 52 Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 26”

Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 26”

Weight on Bit (WOB) 5-28 klbs
Rotation per Minute (RPM) 180-190 rpm
FlowRate 1000-1300 gpm
Maximized ROP 51-292 ft/hr

4.3.2 Bagian 17.5”

Pada Tabel 4.50 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman
pertama pada bagian 17.5”. Optimisasi yang dilakukan setelah uji kelayakan menggunakan
lower-upper bound berdasarkan hasil uji kelayakan seperti yang tertera pada Tabel 4.41.
Tabel 4. 53 Data Head Hasil Optimisasi Kedua Bagian 17.5”

Kedalaman (ftMD) | WOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
1939 26 187 1012 73
1939 26 182 1099 66
1940 26 187 1100 63
1940 26 184 1167 61
1942 20 181 1009 61
1942 20 187 1048 61
1943 20 182 1001 61
1943 20 189 1072 61
1944 20 186 1120 61
1944 20 180 1000 61
1945 25 190 1121 61
1946 24 187 1117 61
1947 26 186 1113 75
1948 26 184 1148 75
1948 26 181 1151 75
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Gambar 4. 46 Plot Data Hasil Optimisasi Kedua Bagian 17.5”

Pada bagian 17.5”, rentang hasil optimisasi untuk keempat parameter dapat dilihat
seperti pada Tabel 4.51 berikut. Rentang hasil untuk keempat parameter ini sudah sesuai
dengan hasil uji kelayakan yang telah dilakukan sehingga hasil optimisasi dapat diaplikasikan
untuk perencanaan pemboran pada sumur terdekat atau sumur dengan kondisi formasi yang
serupa dengan Sumur X Lapangan Mudi ini. Selain itu, ROP yang dihasilkan akan
mempengaruhi perhitungan waktu dan biaya pemboran.

Tabel 4. 54 Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 17.5”

Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 17.5”

Weight on Bit (WOB) 5-50 klbs
Rotation per Minute (RPM) 120-190 rpm
FlowRate 882-1200 gpm
Maximized ROP 51-263 ft/hr

4.3.3 Bagian 12.25”

Pada Tabel 4.52 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman

pertama pada bagian 12.25”. Optimisasi yang dilakukan setelah uji kelayakan menggunakan

lower-upper bound berdasarkan hasil uji kelayakan seperti yang tertera pada Tabel 4.43.
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Tabel 4. 55 Data Head Hasil Optimisasi Kedua Bagian 12.25

Kedalaman (ftMD) | WOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
4420 9 184 1041 117
4421 5 187 1079 118
4421 5 185 1081 118
4422 11 187 1062 117
4425 33 183 993 165
4426 28 129 915 218
4426 34 185 993 165
4427 30 129 996 165
4431 16 123 911 163
4432 20 121 993 165
4432 35 123 990 165
4436 27 125 998 165
4437 24 121 999 165
4468 23 129 988 165
4468 34 121 996 165

SWOB RPM FlowRate Maximized ROP
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Gambar 4. 47 Plot Data Hasil Optimisasi Kedua Bagian 12.25”

Selanjutnya, untuk bagian 12.25”, rentang hasil optimisasi untuk keempat parameter
dapat dilihat seperti pada Tabel 4.53 berikut. Rentang hasil yang dihasilkan sudah sesuai

dengan hasil uji kelayakan sehingga keempat parameter dapat dijadikan acuan untuk
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perencanaan pemboran pada sumur terdekat atau sumur yang memiliki formasi serupa dengan
Sumur X Lapangan Mudi. Selain itu, hasil optimisasi ROP akan digunakan untuk perhitungan
waktu dan biaya pemboran.

Tabel 4. 56 Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 12.25”

Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 12.25”

Weight on Bit (WOB) 5-35 klbs
Rotation per Minute (RPM) 120-187 rpm
FlowRate 750-1081 gpm
Maximized ROP 42-287 ft/hr

4.3.4 Bagian 8.5”

Pada Tabel 4.54 berikut, disajikan hasil optimisasi untuk lima belas kedalaman
pertama pada bagian 8.5”. Optimisasi yang dilakukan setelah uji kelayakan menggunakan
lower-upper bound berdasarkan hasil uji kelayakan seperti yang tertera pada Tabel 4.45.
Tabel 4. 57 Data Head Hasil Optimisasi Kedua Bagian 8.5”

Kedalaman (ftMD) | WOB (klbs) RPM (rpm) FlowRate (gpm) ROP (ft/hr)
8920 5 124 416 79
8921 5 127 403 79
8921 5 124 498 79
8922 18 161 615 72
8922 5 125 415 79
8923 5 122 485 79
8923 5 122 453 79
8926 6 124 473 79
8927 6 126 443 79
8927 6 126 473 79
8928 5 127 415 79
8928 48 155 602 72
8929 6 127 516 79
8929 44 169 606 72
8930 5 126 432 79
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Gambar 4. 48 Plot Data Hasil Optimisasi Kedua Bagian 8.5”

Rentang hasil optimisasi pada bagian 12.25” dapat dilihat seperti pada Tabel 4.55
berikut. Dari Tabel 4.55 rentang hasil untuk WOB, RPM, dan Flow Rate telah sesuai dengan
hasil uji kelayakan sehingga hasil optimisasi dapat dijadikan acuan untuk rencana pemboran
di sumur terdekat atau sumur yang memiliki kondisi formasi yang serupa dengan Sumur X
Lapangan Mudi.

Tabel 4. 58 Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 8.5”

Hasil Optimisasi setelah Uji Kelayakan 8.5”

Weight on Bit (WOB) 5-48 klbs
Rotation per Minute (RPM) 120-190 rpm
FlowRate 400-650 gpm
Maximized ROP 33-228 ft/hr

4.4 Analisis Hasil RPM, WOB, dan FlowRate terhadap ROP

Hasil optimisasi ROP seperti yang dijabarkan pada Sub Bab 4.3 memiliki pengaruh dari
ketiga parameter, yaitu RPM, WOB, dan flowrate. Nilai optimal ROP yang dihasilkan
dianalisis hubungannya dengan ketiga parameter tersebut. Peningkatan nilai WOB dapat
meningkatkan nilai ROP karena berat yang lebih besar pada bit dapat meningkatkan daya
penetrasi ke dalam formasi batuan. Akan tetapi, terdapat batas optimal untuk WOB, yaitu
apabila terlalu tinggi, maka dapat menyebabkan kerusakan pada bit dan peralatan pengeboran
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lainnya. Selanjutnya, WOB yang terlalu tinggi juga dapat mengakibatkan biaya yang lebih
besar karena adanya peningkatakn kebutuhan untuk penggantian bit dan perawaran peralatan,
serta potensi kerusakan pada rig. Nilai WOB juga diperngaruhi oleh formasi batuan dari
sumur tersebut. Kedalaman sumur dengan formasi keras, memerlukan WOB yang lebih tinggi
untuk dapat menembus batuan, tetapi terdapat batas peningkatan WOB, vyaitu ketika
peningkatan WOB tidak memberikan peningkatan signifikan pada ROP yang menyebabkan
keausan pada bit. Kedalaman sumur dengan formasi lunak akan menghasilkan peningkatan
ROP yang lebih mudah dengan diberikannya peningkatan WOB, tetapi terlalu tinggi nilai
WOB dapat menyebabkan balling, yaitu keadaan di mana potongan batuan menempel pada
bit sehingga mengurangi efektivitas pemboran.

Peningkatan WOB pada operasi di lapangan, dapat dilakukan melalui beberapa metode,
yaitu pengaturan berat drill string, pengaturan tension di drawworks, penggunaan hydraulic
set-up, penggunaan mud motor, dan pengaturan dengan sub weight. Metode utamanya adalah
pengaturan berat drill string yang dilakukan dengan menambahkan drill collars ke string atau
menambahkan heavy weight drill pipe (HDWP) pada string. Secara umum, terdapat
kecenderungan bahwa semakin dalam kedalaman sumur, maka WOB yang diperlukan juga
semakin besar, tetapi hal tersebut tidak selalu berlaku secara linear atau tanpa batas karena
terdapat berbagai faktor yang dapat mempengaruhi kebutuhan WOB pada berbagai
kedalaman sumur. Data histori yang diperoleh dari operasi pemboran Sumur X Lapangan
Mudi menunjukkan bahwa nilai WOB tidak konstan atau linear yang menyebabkan hasil
optimisasi seperti yang tertera pada Tabel 4.55, Tabel 4.57, Tabel 4.59, dan Tabel 4.61
memiliki nilai WOB yang tidak konstan. Hal tersebut dapat terjadi karena adanya beberapa
faktor yang dapat terjadi di lapangan, yaitu keadaan formasi yang berubah pada kedalaman
tertentu. Misalnya, pada formasi lunak memungkinkan WOB yang lebih rendah untuk
menghindari overdrilling (kondisi ketika bit pemboran terlalu banyak menekan formasi
batuan sehingga menyebabkan penetrasi yang lebih cepat dari yang diinginkan). Selain itu,
kondisi bit yang mulai mengalami keausan juga dapat menjadi penyebab penyesuaian
pengurangan WOB.

Peningkatan nilai RPM juga dapat meningkatkan nilai ROP karena laju rotasi yang lebih
cepat memungkinkan bit untuk menghancurkan batuan lebih cepat. Akan tetapi, seperti WOB,
terdapat batas optimal karena RPM yang terlalu tinggi dapat menyebabkan keausan bit dan
masalah vibrasi. RPM juga dapat dipengaruhi oleh keadaan formasi batuan, yaitu pada
formasi lunak, peningkatan ROP lebih mudah diperoleh dengan RPM yang tinggi karena
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batuan dapat mudah dihancurkan oleh bit yang berputar dengan cepat. Akan tetapi, RPM yang
terlalu tinggi dapat menyebabkan vibrasi yang mengurangi efetivitas pemboran dan merusak
bit. Selain itu, pada formasi keras, RPM yang tinggi cenderung dibutuhkan untuk
meningkatkan nilai ROP. Parameter ketiga adalah flowrate. Flowrate yang lebih tinggi dapat
membantu dalam membersihkan cuttings dari lubang bor dengan lebih efisien, yang dapat
meningkatkan ROP. Akan tetapi, flowrate yang terlalu tinggi dapat menyebabkan masalah
erosional pad abit dan dinding lubang bor. Flowrate juga dapat dipengaruhi oleh keadaan
formasi batuan dari sumur. Flowrate yang lebih tinggi dibutuhkan pada formasi batuan yang

lebih keras untuk membawa cuttings dengan density yang lebih besar.

4.5 Hasil Perhitungan Waktu Pemboran Hasil Optimisasi

Perhitungan waktu pemboran dilakukan menggunakan ROP hasil optimisasi. ROP hasil
optimisasi akan mempengaruhi rotating time dari waktu pemboran tersebut, sedangkan untuk
trip time dan connection time menyesuaikan dengan keadaan aktual pemboran Sumur X
Lapangan Mudi.
Tabel 4. 59 Hasil Perhitungan Waktu Pemboran menggunakan ROP Hasil Optimisasi

Connection/Trip Rotating Time ROP
Depth (ftMD) ) Total Days
Time (hours) (hours) (ft/hr)
132 9 - - 0.58
132-1660 - 13 117.54 1.13
1660-1727 - 0.87 77.01 1.16
1727-1916 - 3 63 1.29
1916 1 - - 1.33
1916-2023 - 4 26.75 1.49
2023 141.37 - - 5.89
2023-2038 - 0.17 88.24 5.90
2038 2 - - 5.98
2038-3044 - 35 287.43 6.13
3044-3095 - 0.26 196.15 6.14
3095 0.26 - - 6.16
3095-3656 - 3.35 167.46 6.30
3656 3.35 - - 6.36
3656-3920 - 1.52 173.68 6.42
3920 0.5 - - 6.44
3920-4091 - 0.96 178.13 6.48
4091 0.5 - - 6.51
4091-4238 - 1.05 140 6.55




Tabel 4. 59 Hasil Perhitungan Waktu Pemboran menggunakan ROP Hasil Optimisasi
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Connection/Trip Rotating Time ROP
Depth (ftMD) Total Days
Time (hours) (hours) (ft/hr)
4238 1 - - 6.59
4238-4376 - 0.96 143.75 6.63
4376 15 - - 6.69
4376-4500 - 0.85 145.88 6.73
4500 167 - - 13.69
4500-4510 - 1 10 13.73
4510 3 - - 13.85
4510-4534 - 0.22 109.09 13.86
4534 2 - - 13.95
4534-4721 - 1.3 143.85 14.00
4721-5762 - 6.05 172.07 14.25
5762-6991 - 7.2 170.69 14.55
6991-7801 - 7 115.71 14.84
7801-8314 - 4 128.25 15.01
8314-8721 - 5.3 76.79 15.23
8721 0.5 - - 15.25
8721-8786 - 1 65 15.29
8786-8918 - 1.5 88 15.36
8918 2 - - 15.44
8918-8928 - 0.13 76.92 15.45
8928 220.5 - - 24.63
8928-8930 - 0.03 66.67 24.63
8930 1 - - 24.68
8930-8938 - 0.2 40 24.68
8938-9239 - 4 75.25 24.85
9239 79 - - 28.14

Perbandingan hasil ROP aktual

Gambar 4.45 berikut.

dengan ROP hasil optimisasi dapat dilihat pada
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ROP AKTUAL VS. ROP OPTIMISASI
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Gambar 4. 49 Perbandingan ROP Aktual dan ROP Optimisasi

Waktu pemboran yang dihabiskan dengan menggunakan ROP hasil optimisasi adalah
28 hari atau lebih cepat 6.2 hari dari waktu pemboran aktual yang menempuh 34 hari dan
lebih cepat 32 hari dari perencanaan waktu pemboran yang memakan waktu sebanyak 60 hari

pada Sumur X Lapangan Mudi.
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Gambar 4. 50 Grafik Perbandingan antara Planned, Actual, dan Optimized Waktu Pemboran

Tabel 4. 60 Ringkasan Perbandingan Waktu Pemboran

Kondisi Waktu Pemboran (Hari)
Perencanaan 60
Aktual 34
Optimisasi 28
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4.6 Hasil Perhitungan Biaya Pemboran Hasil Optimisasi

Biaya pemboran yang dihabiskan dengan menggunakan ROP hasil optimisasi adalah
Rp9,594,125.07 atau lebih murah Rpl1,812,531.93 dari biaya pemboran aktual sebesar
Rp11,406,657.00 dan lebih murah Rp2,428,640.39 dari perencanaan biaya pemboran sebesar
Rp12,022,766.00 pada Sumur X Lapangan Mudi. Total biaya pemboran ini merupakan
penjumlahan dari tangible cost sebesar Rp1,387,795.00 dan intangible cost sebesar
Rp8,206,330.07. Hasil optimisasi berhasil menurukan biaya pemboran sebesar 16% dari biaya

pemboran aktual Sumur X Lapangan Mudi.

DRILLING COST

Planned Drilling Cost Actual Drilling Cost —— Optimized Drilling Cost

COsT
Rp- Rp2,000,000.00 Rp4,000,000.00 Rp6,000,000.00 Rp8,000,000.00 Rp10,000,000.00 Rp12,000,000.00

10000

Gambar 4. 51 Grafik Perbandingan antara Planned, Actual, dan Optimized Biaya Pemboran

Tabel 4. 61 Ringkasan Perbandingan Biaya Pemboran

Kondisi Biaya Pemboran (Rp)
Perencanaan Rp12,022,766.00
Aktual Rp11,406,657.00
Optimisasi Rp9,594,125.07
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Penelitian tugas akhir ini memiliki beberapa kesimpulan sebagai berikut:

e Hasil perbandingan simulasi model ROP menggunakan predictive modelling dan model
Bingham menunjukkan bahwa algoritma Random Forest Regressoion merupakan
algoritma dengan keakuratan yang paling tinggi apabila dibandingkan dengan keempat
algoritma lainnya (Gradient Boosting, K-Nearest Neighbor, Support Vector Regression,
dan Bingham) dengan nilai R? tertinggi, yaitu 0.92 pada simulasi bagian 12.25”.

e Particle Swarm Optimization (PSO) telah berhasil diaplikasikan untuk mengoptimalkan
nilai ROP dengan decision variable, yaitu RPM, WOB, dan Flowrate. Model ROP yang
digunakan adalah Random Forest Regression. Hyperparamter yang digunakan adalah
swarmsize = 200, omega = 0.3, phip = 0.5, phig = 0.5, dan maxiter = 200.

e Hasil perhitungan biaya pemboran yang dihabiskan dengan menggunakan ROP hasil
optimisasi adalah Rp9,594,125.07 atau lebih murah Rp1,812,531.93 dari biaya pemboran
aktual dan lebih murah Rp2,428,640.39 dari perencanaan biaya pemboran pada Sumur X
Lapangan Mudi. Hasil perhitungan waktu pemboran yang dihabiskan dengan
menggunakan ROP hasil optimisasi adalah 28 hari atau lebih cepat 6.2 hari dari waktu
pemboran aktual dan lebih cepat 32 hari dari perencanaan waktu pemboran pada Sumur X
Lapangan Mudi.

5.2 Saran

Penelitian tugas akhir ini memiliki beberapa saran sebagai berikut:

e Untuk penelitian selanjutnya, dapat dicoba menggunakan data Sumur lain atau lebih dari
satu Sumur sehingga metode dapat lebih tervalidasi.

e Untuk penggunaan langsung di lapangan, simulasi optimisasi dapat langsung
menggunakan lower-upper bound yang sudah tervalidasi melalui uji kelayakan sehingga

tidak perlu melakukan dua kali proses optimisasi.
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LAMPIRAN

A. Deskripsi Aktivitas Operasi Pemboran Sumur X Lapangan Mudi

3 2
Bagian 26
Plan Actual
Section Mo. Descriptions
Cummulative Depth — Cummulative | DepthMD
Daws. M0 it Diaws ift)
i Rig On Mobilization Point 0 1] [i] 0 0 1] o o
2 Rig move fram Mobilization Point to Wall location i} L1} a L] o 1} o 1}
Rigging up, Rig inspection and commisioning
3 operation. 0 Li] 1] 0 ] 1] L] 1]
Drill 26” Rat Hole to 500 ftMD. Control drilling to keep
4 . 13 1 1 200 17 1 1 a02
well vertical.
] Sweep hole with hi-vis and circulate hole clean. 1 1]} 1 200 ] 1] 1 502
& POOH 26 Steerable BHA to last casing shoa, 1 1] i 500 0 1] i 502
Continue MfU 267 Bit + BHA and RBIH to bottom.
7 2 L1} 1 500 ] 1]} 1 a02
Perform MWD shallow test.
8 Drill 26” Hole to propased section TD at 2000 &0 a 3 2000 i 5 2 2073
fMIWTVT
a Pumao Hivis sweed and circulate hole clean. 1 L] 3 2000 1 1] 3 2023
10 Drop carbide, sweep hi-dens, and circulate hole clean a 0 3 2000 3 a 5 2023
at laast 7 timas hattoms un
11 POOH 26 Stearable BHA to surface and L/D DD,MWD 10 1} 4 2000 11 1} 3 2023
RfU Casing Running equipment and function test
12 asing Running equipment and function te g 0 4 2000 5 0 4 2023
26" Hole —
P and M/U shoe track joints and test float
Section 13 an o rack Julnts andiest foats 3 0 1 2000 4 0 3 2023
A mant
14 M/ and BIH 20 Casing a3 per casing tallv. 20 1 5 2000 16 | 4 2023
15 Circulate hole at least 2 times botioms un, 2 1] ] 2000 A 1] 4 2023
18 R/U cementing line and oressure test same. 2 L] 5 2000 1 1] 4 2023
17 Perform 20° Casing Cementing &5 per program. 5 o K] 2000 5 1] 4 2023
1B WO, 12 1 -] 2000 12 | B 2023
18 N/D ball ||i|:|.|.1l+.l and Diverter. Parform final cut on 307 6 0 G 2000 12 1 5 2023
and 207 casing and lay out excess. D CRT.
a0 NMWnthead saction A. Perform pressure test seals. g 0 g 2000 12 1 & 2023
N/U riser and mud cross.
N 21-1/4° x 2K BOP Stack.
i | N/U bell nipple, install HCR valves, kill line, and B 0 B 2000 i 1] [+ 2023
flexible hose to BPM. PAUTOS link and elevator.
2 Install test plug. Perform prassure test connection ] o s 2000 1 o s 2073
from BOP to Wellhead.
23 Perform Function Test 21-1/4" x 2K BOP, 4 (1] 7 2000 1 1] & 2023
24 Rotrieve test olug and install wear bushing. 1 1] 7 2000 1 1] & 2023
25 Install flow line at ball nipple and v-door while PU 17 4 0 7 2000 3 a & 2023
172" BHA to RE.
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Bagian 17.5”

M/U & RIH 17142 Steerable BHA + DD+MWD to tag
TOC. 11 [ 7 2000 11 o 7 2023
JE Perform choke drill.
Drill out shoe track joints, test floats equipment, and
7 Cement. & o 7 2000 8 o 7 2023
Drill 10 ft new formation, circulate hole.
28 Perform FIT. 2 o a 2010 & o 7 2023
Drill 17-1/2" Hole to proposed section TD at 4500
29 AMDITVD. 100 4 12 4500 ab 2 ] A500
30 Pumo Hivis sweep and circulate hole clean. 1 1] 12 A500 3 1] 10 ]
Perform Wiper Trip to 207 casing shoe at 2000
a1 AMDITVD. 18 1 12 4500 7 o 0 A500
Drop carbide, sweep hi-dens, and circulate hole clean
32 at least 2 times bottoms wo. “ ° 1 4500 ! 0 0 4500
- ::tDkH 17-1/27 Steerable BHA to surface and rack 3 o 13 4500 3 0 w0 4500
» f::(:aslng Running equipment and function test 5 B s 4500 ) N w0 4500
17.57 P and M/U shoe track joints and test floats
Hole a5 couioment. 3 o 13 4500 2 o 0 A500
Section an M1 and RIH 13_%/R" Casing ae nar casing tall an 1 i85 ARDN 19 1 11 A500
a7 Circulate hole at least 2 times bottoms un. 2 o 15 A500 2 [1] 11 A500
38 R c ing line and oressure test same. 2 o 15 A500 1 [1] 11 AS00
38 Perform 13-3/8" Casing Cementing as oer orogram. s ° ® 4500 ’ 0 2 4s00
A0 WOoC. 12 1 15 4500 12 1] 12 A500
41 Roush cut 13-3/B" casing and lav out same. 2 o 15 A500 o [1] 12 A500
N/D 21-1/4" x 2K BOP Stack. Set casing hanger slip, 6 o 1€ 4500 18 1 13 4500
A2 final cut 13-3/8" Casing.
A3 N/U Wellhead section B. Perfofm oressure tast seals. ? ° 18 4500 1 : 3 4000
N/ 13-5/8° x 5K BOP Stack.
WU bell nipple, install HCR valves, kill line, and & o 16 4500 9 o 14 A500
A4 fleaible hose to BPM.
Install test plug. Perform pressure test connection
a5 frovm RO 1: Vf:\llhn:ad ’ ! ° 6 4200 ? ° u Aono
A8 Perform Function Test 13 5/87 x 5K BOP. g o 16 A500 2 [1] 14 A500
a7 Retrieve test olue and install wear bushine. 1 o 17 4300 1 ] 14 AD00
A8 Ranstall v-door. WU Bell Ninole & Flowlina. A o i7 A500 3 [1] 14 A500
.
Bagian 12.25”
M/U and RIH 12-1/47 Milltooth Bit + DD+ MWD BHA
Steerable BHA to tag TOC. 11 [} 17 4500 a7 2 16 4500
LE] Perform choke drill.
Dril out shoe track joints, test floats equipment, and
& 0 17 4500 14 1 17 4500
30 cement.
Drill 10 ft new formation, circulate hole. 9 o 7 4510 4 o 17 4510
31 Perform FIT.
Drill 12-1/4” Hole to penetrate Marl Fm to 111 5 2 8500 153 & 23 ag28
52 annraximately RA00 fiMD
33 CBU ta verifv cutting samole orior to Tuban Frm 2 [] 22 5500 o a 23 8928
L Pumao Hi vis sweeo and circulate hole clean. 2 o 22 E500 o [1] 23 8928
55 POOH 12-1/4" Bit +BHA to surface. Rack back. 14 1 23 500 o 1] 23 8928
56 M/U12-1/4" PDCBit + BHA and RBIH to bottom. 14 1 23 500 o 1] 23 8928
Continua Drill 12-1/4"Hole from 6500 ftMD to section 134 B ] 8919 o o 23 as28
a7 TD. Control drilling to Too Tuban Frm.
38 CBU to verifv cutting samole orior to Tuban Frm 2 [1] 29 £919 o a 23 8928
a8 Pump Hi vis sween and circulate hole clean. 2 1] 8 £919 2 ] 23 8928
Perform Wiper Trip to 13-3/8" casing shoe at 4500
a0 MDD, 22 1 30 8919 3 o 23 8928
Drop carbide, sweep hi-dens, 4 o 30 £918 o o 23 asag
.25 61 Circulate hole clean at least 2 times bottoms uo.
Hole POOH 12-1/4" BHA to 13-3/8" casing shoe at 4500
Section &2 AMDITVD. 11 [} 31 £919 15 1 24 8928
B3 Slin drillins lina. 2 [1] 3 8919 o [1] 24 8378
Continue POOH 12-1/47 BHA from 13-3/8" casing
18 1 32 £918 12 o 24 asag
B4 shoe to surface and rack back.
R/U Casing Running equipment and function test
3 0 32 £919 4 [} 24 8928
65 same.
P/ and M/ shoe track joints and test floats
™ 3 0 32 £919 2 [} 25 8928
67 M/U and RIH 9-5/8" Caging a5 por casing tally. 30 1 33 £919 25 1 26 2938
] Circulate hole at least 2 times bottoms un. 2 [] 33 8913 2 a 26 8928
69 Rillc ine line and oressure test same. 2 [1] 33 £919 1 a 26 8928
70 Perform 9-5/B" Casing Cementing a8 per brogram. : ° - 919 ’ ¢ 2 8928
71 WOC. 12 1 24 £919 22 1 27 8928
72 Roueh cut 8 5/8" casing and lav cut same. 2 [1] 34 £919 2 1] 27 8928
N/D 13-5/8" x 5K BOP Stack. Set casing hanger slip,
73 final cut 9-5/8° Casing. 8 0 3‘ 8913 10 ¢ 7 Be28
T4 N/ Wellhead section C. Perform ofessure test seals. ? 0 3‘ 913 ? v 7 Be28
WU 13-5/8" x 5K BOF Stack.
N/U bell nipple, install HCR valves, kill line, and & 0 35 £919 19 1 28 8928
75 flexible hose to BPM.
76 Feinstall v-door. NU Bell Nioole & Flowline. 4 o 35 £919 2 [1] 28 8928




Bagian 8.5”

£

BV S Y, L

Wik s burreLn

it

it

£.5" Hole
Section

M/U B-1/2" Steerable BHA and RIH to tag TOC.

18

35

8519

9

77 Perform choke drill.
Dirill out shoe track joints, test floats equipment, and o L] 35 8919 4 o 29 8928

78 cement 10 aporox 20 ft before 9-5/8" float shoe.

79 Disolace HFPWBM to RDIF as per orogram. 2 L] 36 £919 4 [i] 29 8978

a0 DOC, Sweep Hivis, 8 [1] 36 £919 2 [i] 29 8978
POOH 8-142° DOC BHA to inside 9-3/8" casing.

81 Perform H2S and abandon drill. B 0 8 8919 o ¢ # Be28
POOH 8-1/2° DOC BHA from ingide 3-5/87 casing to

az surface. 7 L] 36 £919 & 1] 30 8928

83 Stab-in 5-172° DP to RCD bearing. 1 1] 36 £919 1 [i] 30 8978

84 MU 9-5/8" scrapper BHA and BIH till BE52 fiMD 10 [1] 37 £919 9 [i] 30 8978

a5 Scrape 88532 ftMd - 8318 fiMD. i ] 37 £919 i a 30 3578
POOH Scrapper 9-5/8" Scrapper BHA 8918 fiMD to m 1 a7 8918 1 a a1 P

a8 surface.

a7 R/U Wireline and FT GR-CCL-CEL tool 2 ] 38 £919 2 a 31 8828

a8 RIH Run#1GR-CCL-CBL to TOC 5 1] 38 8919 B 1] 31 8928

a9 B/0 & L/D GR-CCL-CBL 1 1] 38 8919 1 1] 31 8928

90 MU & FIT e-lod Rund2: Gwro Survey Taol 1 L] 38 8919 1 [i] 31 8978

91 BIH e-log Run#2: Guro to BS00 fiMD 2 [1] 38 £919 2 [i] 31 8978

92 POOH Gyro Tool to surface. B/O & L/D. 3 [1] 38 £919 4 [i] 31 8978

93 MU & F/T e los Rungd: GR-DSN 1 [1] 38 £919 1 [i] 31 8978

94 RIH e-log Run#3: GR-DSN to 8900 ftMD 4 1] 38 £919 2 a 31 8928

95 POOH e-line GR-DEN to surface. B/O & L/D. 3 [1] 38 £919 3 [i] 31 8978
MU 1-2 Steerable BHA and RBIH to tag TOC. Perform

% Choke Drill. 10 1] 39 £919 15 1 32 8928
Mud conditioning Salt Polymer 9.0 ppd. Drill out shoa 3 0 a9 5919 5 o 22 8528

97 track cement and reamer shoeo
Drill 8-1/2" Hole to proposaed Well TD at@ 9163 ftMD/ 33 1 A0 9169 13 1 33 9239

S8 8770 fiVD

59 Pumo Hi-vis sween and circulate hole clean. 2 ] A0 9168 2 1] 33 5239
Perform Wiper Trip to 9-5/87 casing shoe @ B384 MO/ 1 1] A0 9188 4 o 33 9239

100 3461 ATVD

101 Pumo Hi-vis sween and circulate hole clean. 2 1] 41 9168 1 1] 33 5239

102 POOH 8-1/2" BHA to surface. 18 1 11 9189 12 [i] 33 5239
RAU, MU and RIH E-log tools.

103 GR-Densitv-Neutron-Resistivity-Sonic. N 0 “ 9189 N v 4 3

104 Run Logging (Los un #1 & #21. 12 1 42 9169 2 1] 34 9239

105 POOH E-loe toolsto surface. 3 [1] 42 9189 4 [i] 34 9239
Prepare and MJU wireline logging tool (GR-Res-Den

106 Meu-San) on PCL moda. N 0 42 9189 v v 4 3
RIH wireline logging tool to proposed depth, CBL. 26 1 43 9168 ] 1] 34 5239

107 MU tools to String stab + SES + wet connector.

e :-IL[l;lnl::lnglng (Log up #1 & &2 for approx 1000 ft 5 o s a168 0 o iy 8739
Break out SES, /D Wiraline logging equipment (sinker

108 bar, SES. Sheavel. ? o “ 5183 o ¢ 4 8233

110 POOH wirelilne losging tools PCL 1o surface. hE:] i 44 9169
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B. Detail Biaya Pemboran Sumur X Lapangan Mudi

Tangible Cost

Intangible Drilling Cost

Casing

Preparation and Termination

30", X-52, 310 ppf, SAW/ERW, R3

Drilling/ Workover Operations

20", K-55, 106.5 ppf, BTC, R3

Formation Evaluation

13-3/8", L-80, 68 ppf, BTC, R3

9-5/8", L-80, 47 ppf, BTC, R3

7", L-80, 26 ppf, BTC, R3

13-3/8" Pup Joint, L-80, 68 ppf, BTC, R3

9-5/8" Pup Joint, L-80, 47 ppf, BTC, R3

7" Pup Joint, L-80, 26 ppf, BTC, R3

Casing Accessories

Float Shoe

Stringer

Drill Pipe Centralizer

Bow Centralizer

Stop Collar

Reamer Shoe

Float Collar

Centralizer Spiroglider

Top Plug

Bottom Plug

Liner Hanger

Tubing

3-1/2", L-80, 9.2 ppf, BTC, R2

3-1/2" Pup Joint, L-80, 9.2 ppf, BTC, R2 (6 ft)

3-1/2" Pup Joint, L-80, 9.2 ppf, BTC, R2 (8 ft)

3-1/2" Pup Joint, L-80, 9.2 ppf, BTC, R2 (10 ft)

Sumur Equipment Surface

Sumurhead

Section A Casing Head Assy, 21-1/4"-2M
Flange Top x 20" SOL Bottom

Section B Casing Spool Assy, 21-1/4"-2M Flange
Bottom x 13-5/8"-5M Flange Top




Section C Tubing Spool Assy, 13-5/8"-5M Flange
Bottom x 11"-5M Flange Top

Section D Tubing Hanger Assy

X-mass Tree

X-mass Tree Assy

Sumur Equipment Subsurface

ESP

ESP Cable

C. Kode Python Random Forest Regressor + PSO

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score
import pandas as pd

import numpy as np

from tgdm import tgdm

import matplotlib.pyplot as plt

'pip install pyswarm

import pyswarm as pso

from pyswarm import pso

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/gdrive')

# Membaca dataset
df = pd.read excel("/content/.xlsx")

# Memilih Predictor dan target
X = df[['DEPT', 'SWOB', 'RPM', 'FlowRate']]
y = df['ROP']

# Membagi data menjadi data latih dan data uji
X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.3,
random_ state=42)

# Menginisialisasi model RandomForestRegressor
model rf = RandomForestRegressor (n _estimators = 300, min samples split = 2,
min samples leaf = 1, max depth = 30, boostrap = true)

# Melatih model
model rf.fit(X train, y train)

# Memprediksi nilai untuk data uji
predictions rf = model rf.predict (X test)
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# Plot nilai sebenarnya vs. prediksi

plt.scatter(y test, predictions rf, alpha=0.5)
plt.xlabel ("True values")

plt.ylabel ("Predictions")

plt.title("True values vs. Predictions (Random Forest)")
plt.show ()

# Membuat DataFrame untuk data uji beserta prediksi ROP
predictions_df rf = pd.DataFrame (X test, columns=['DEPT', 'SWOB', 'RPM',
'FlowRate'])

predictions df rf['Actual ROP'] = y test.values
predictions df rf['Predicted ROP (Random Forest)'] = predictions_rf

# Kelompokkan data berdasarkan DEPTH
depth groups = df.groupby ('DEPT")

# Inisialisasi list untuk menyimpan hasil optimisasi
optimization results = []

# Proses optimisasi untuk setiap kelompok DEPTH

for depth, group in tgdm(depth groups) :
# Memilih fitur dan target untuk kelompok saat ini
X group = group[['DEPT', 'SWOB', 'RPM', 'FlowRate']]
y_group = group['ROP']

# Definisikan fungsi f(X) untuk optimisasi
def f group(X):
# Convert X to DataFrame with feature names
X df = pd.DataFrame (X.reshape(l, -1), columns=['DEPT', 'SWOB',
'RPM', 'FlowRate'])
return -model rf.predict(X df) # Minus sign to optimize

# Tentukan batas bawah dan atas untuk optimisasi
1b group np.array([depth, 5, 120, 750])
ub group = np.array([depth, 35, 130, 1000], dtype=np.float64)
ub_group += 1le-10

# Lakukan optimisasi menggunakan PSO pada kelompok saat ini
Xopt group, fopt group = pso(f group, lb group, ub group,
swarmsize=200, omega=0.3, phip=0.5, phig=0.5, maxiter=200, minstep=1e-8)

# Simpan hasil optimisasi bersama dengan nilai DEPTH, SWOB, RPM, SPP,
dan FlowRate
optimization results.append ({
'DEPT': depth,
'Maximized ROP': -fopt group,
'SWOB': Xopt group[l],
'RPM': Xopt groupl[2],
'FlowRate': Xopt group[3]



# Buat DataFrame dari hasil optimisasi
optimization results df = pd.DataFrame (optimization results)

# Tampilkan DataFrame
print (optimization results df)

# Menyimpan Tabel hasil optimisasi ROP ke dalam file Excel
optimization results df.to excel ("HasilOptim.xlsx", index=False)

D. Kode Python Gradient Boosting Regression

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score,

mean absolute error

import pandas as pd

import numpy as np

import math

import matplotlib.pyplot as plt

# Membaca dataset
df = pd.read excel ("/content/DataAWALRunning26.xlsx")

# Memilih fitur dan target
X = df[['DEPT', 'SWOB', 'RPM', 'FlowRate']]
y = df['ROP']

# Membagi data menjadi data latih dan data uji
X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,

test size=0.2, random state=42)

# Menginisialisasi model Gradient Boosting Regressor
model = GradientBoostingRegressor ()

# Mengatur parameter yang akan di-grid search

param grid = {
'n estimators': [100, 200, 300],
'learning rate': [0.01, 0.1, 0.2],
'max_depth': [3, 5, 7],
'min samples split': [2, 5, 10],
'min samples leaf': [1, 2, 4],
'loss': ['squared error', 'absolute error']

# Menginisialisasi Grid Search
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grid search = GridSearchCV (estimator=model, param grid=param grid,
cv=3, n_jobs=-1, verbose=2)

# Melatih model menggunakan Grid Search
grid search.fit (X train, y train)

# Menampilkan parameter terbaik
best params = grid search.best params
print (f'Best Parameters: {best params}')

# Memprediksi nilai untuk data uji menggunakan model terbaik
best model = grid search.best estimator
predictions gb = best model.predict (X test)

# Menghitung nilai error dan R"2

mse gb = mean squared error (y test, predictions gb)

rmse _gb = math.sqgrt (mse gb)

r squared gb = r2 score(y test, predictions gb)

mae gb = mean absolute error(y test, predictions gb)

mape gb = np.mean (np.abs((y test - predictions gb) / y test)) * 100
std dev _gb = predictions gb.std()

# Plot nilai sebenarnya vs. prediksi
plt.scatter (y test, predictions gb, alpha=0.5)
plt.xlabel ("True Values")

plt.ylabel ("Predictions")

plt.title("True Values vs. Predictions (GB)")
plt.show ()

# Menampilkan nilai error dan R"2

print (f'Mean Squared Error (MSE): {mse gb}'")

print (f'Root Mean Squared Error (RMSE): {rmse gb}')

print (£f'R*"2 Score: {r_squared gb}')

print (f'Mean Absolute Error (MAE) GB: {mae gb}')

print (f'Standard Deviation of Predictions GB: {std dev gb}')
print (f'Mean Absolute Percentage Error (MAPE) GBR: {mape gb}')

# Membuat DataFrame untuk data uji beserta prediksi ROP
predictions_df = pd.DataFrame (X test, columns=['DEPT', 'SWOB', 'RPM',
'FlowRate'])

predictions df['Actual ROP'] = y test.values
predictions df['Predicted ROP'] = predictions gb

# Menambahkan kolom standar deviasi pada DataFrame (untuk setiap
prediksi)
predictions df['Standard Deviation of Predictions'] = std dev gb



# Menyimpan Tabel hasil prediksi ROP ke dalam file Excel
predictions df.to excel ("HASILGB26.xlsx", index=False)

E. Kode Python Random Forest Regression

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score,

mean absolute error

import pandas as pd

import numpy as np

import math

import matplotlib.pyplot as plt

# Membaca dataset
df = pd.read excel ("/content/DataAWALRunningl225.xlsx")

# Memilih fitur dan target
X = df[['DEPT', 'SWOB', 'RPM', 'FlowRate']]
y = df['ROP']

# Membagi data menjadi data latih dan data uji
X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,
test size=0.2, random state=42)

# Menginisialisasi model Random Forest
model rf = RandomForestRegressor (random state=42)

# Mengatur parameter yang akan di-grid search
param grid = {
'n estimators': [100, 200, 300],
'max _depth': [None, 10, 20, 30],
'min_ samples split': [2, 5, 10],
'min samples leaf': [1, 2, 4],
'bootstrap': [True, False]

# Menginisialisasi Grid Search
grid search rf = GridSearchCV (estimator=model rf,
param grid=param grid, cv=3, n jobs=-1, verbose=2)

# Melatih model menggunakan Grid Search
grid search rf.fit(X train, y train)

# Menampilkan parameter terbaik



128

best params rf = grid search rf.best params
print (f'Best Parameters RF: {best params rf}')

# Memprediksi nilai untuk data uji menggunakan model terbaik
best model rf = grid search rf.best estimator
predictions rf = best model rf.predict (X test)

# Menghitung nilai error dan R"2

mse rf = mean squared error(y test, predictions rf)

rmse _rf = math.sqrt (mse rf)

r squared rf = r2 score(y test, predictions_ rf)

mae rf = mean absolute error(y test, predictions rf)

mape rf = np.mean(np.abs((y test - predictions rf) / y test)) * 100
std dev rf = predictions rf.std()

# Plot nilai sebenarnya vs. prediksi
plt.scatter(y test, predictions rf, alpha=0.5)
plt.xlabel ("True Values")

plt.ylabel ("Predictions")

plt.title("True Values vs. Predictions (RF)")
plt.show ()

# Menampilkan nilai error, R"2, dan standar deviasi

print (f'Mean Squared Error (MSE) RF: {mse rf}')

print (f'Root Mean Squared Error (RMSE) RF: {rmse rf}')

print (f'R*2 Score RF: {r squared rf}')

print (f'Mean Absolute Error (MAE) RF: {mae rf}')

print (f'Standard Deviation of Predictions RF: {std dev rf}')
print (f'Mean Absolute Percentage Error (MAPE) RF: {mape rf}')

# Membuat DataFrame untuk data uji beserta prediksi ROP

predictions df rf = pd.DataFrame (X test, columns=['DEPT', 'SWOB',

'RPM', 'FlowRate'])
1

]
predictions _df rf['Actual ROP'] = y test.values
predictions df rf['Predicted ROP (RF)'] = predictions rf
predictions df rf['Standard Deviation of Predictions'] = std dev rf

# Menyimpan Tabel hasil prediksi ROP ke dalam file Excel
predictions _df rf.to excel ("HasilPrediksi85-RF.xlsx", index=False)

F. Kode Python K-Nearest Neighbor Regression

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv



from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

# Membaca dataset
df = pd.read excel ("/content/DataAWALRunningl225.x1lsx")

# Memilih fitur dan target
X = df[['DEPT', 'SWOB', 'RPM', 'FlowRate']]
y = df['ROP']

# Membagi data menjadi data latih dan data uji
X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,
test size=0.2, random state=42)

# Normalisasi data

scaler = StandardScaler ()

X train = scaler.fit transform(X train)
X test = scaler.transform(X test)

# Menginisialisasi model KNeighborsRegressor
knn = KNeighborsRegressor ()

# Mencari hyperparameter terbaik menggunakan Grid Search

param grid = {

'n neighbors': [3, 5, 7, 9, 11],

'weights': ['uniform', 'distance'],

'metric': ['euclidean', 'manhattan', 'minkowski'],
'algorithm': ['auto', 'ball tree', 'kd tree', 'brute'],
'leaf size': [20, 30, 40],

'p': [1, 2]

grid search = GridSearchCV(estimator=knn, param grid=param grid, cv=3,
n_jobs=-1, verbose=2)
grid search.fit (X train, y train)

# Menggunakan model terbaik dari Grid Search
best knn = grid search.best estimator

# Memprediksi nilai untuk data uji
predictions knn = best knn.predict (X test)

# Menghitung nilai error dan R"2
mse_knn = mean squared error(y test, predictions knn)
r squared knn = r2 score(y test, predictions knn)
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# Plot nilai sebenarnya vs. prediksi
plt.scatter(y test, predictions knn, alpha=0.5)
plt.xlabel ("True values")

plt.ylabel ("Predictions")

plt.title("True values vs. Predictions (kNN)")
plt.show ()

# Menampilkan nilai error dan R"2
print (f'Mean Squared Error (MSE) kNN: {mse knn}')
print (£'R"2 Score kNN: {r squared knn}')

# Membuat DataFrame untuk data uji beserta prediksi ROP
predictions df knn = pd.DataFrame (scaler.inverse transform(X test),
columns=['DEPT', 'SWOB', 'RPM', 'FlowRate'])
predictions df knn['Actual ROP'] = y test.values
predictions df knn['Predicted ROP (kNN)'] = predictions knn

# Menyimpan tabel hasil prediksi ROP kNN ke dalam file Excel
predictions df knn.to excel ("HasilOptimlMudiGabunganAja-KNN.xlsx",
index=False)

G. Kode Python Support Vector Regression

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCVv
from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score,

mean absolute error

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import math

import numpy as np

# Membaca dataset
df = pd.read excel ("/content/DataAWALRunning85.xlsx")

# Memilih fitur dan target
df [['DEPT', 'woob', 'RPM', 'FlowRate']]
df ['ROP']

Y
# Membagi data menjadi data latih dan data uji
X train, X test, y train, y test = train test split(X, vy,

test size=0.2, random state=42)

# Menginisialisasi model SVR



model svr = SVR()

# Mengatur parameter yang akan di-grid search

param grid = {
'kernel': ['rbf', 'linear', 'poly'l],
'c¢': (0.1, 1, 10, 1007,
'gamma': ['scale', 'auto'],
'degree': [2, 3, 4] # only relevant for 'poly' kernel

# Menginisialisasi Grid Search
grid search svr = GridSearchCV(estimator=model svr,
param grid=param grid, cv=3, n_ jobs=-1, verbose=2)

# Melatih model menggunakan Grid Search
grid search svr.fit(X train, y train)

# Menampilkan parameter terbaik
best params svr = grid search svr.best params
print (f'Best Parameters SVR: {best params svr}')

# Memprediksi nilai untuk data uji menggunakan model terbaik
best model svr = grid search svr.best estimator
predictions svr = best model svr.predict (X test)

# Menghitung nilai error dan R"2

mse svr = mean squared error(y test, predictions svr)

rmse_ svr = math.sqgrt (mse svr)

r squared svr = r2 score(y test, predictions svr)

mae svr = mean absolute error(y test, predictions svr)

mape svr = np.mean(np.abs((y_test - predictions svr) / y test)) * 100
std dev_svr = predictions svr.std()

# Plot nilai sebenarnya vs. prediksi
plt.scatter(y test, predictions svr, alpha=0.5)
plt.xlabel ("True Values")

plt.ylabel ("Predictions")

plt.title("True Values vs. Predictions (SVR)")
plt.show ()

# Menampilkan nilai error, R"2, dan standar deviasi

print (f'Mean Squared Error (MSE) SVR: {mse svr}')

print (f'Root Mean Squared Error (RMSE) SVR: {rmse svr}')

print (f'R*2 Score SVR: {r squared svr}')

print (f'Mean Absolute Error (MAE) SVR: {mae svr}')

print (f'Standard Deviation of Predictions SVR: {std dev svr}')
print (f'Mean Absolute Percentage Error (MAPE) SVR: {mape svr}')
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# Membuat DataFrame untuk data uji beserta prediksi ROP

predictions df svr = pd.DataFrame (X test, columns=['DEPT', 'woob',
'RPM', 'FlowRate'])

predictions df svr['Actual ROP'] = y test.values
predictions df svr['Predicted ROP (SVR)'] = predictions svr
predictions df svr['Standard Deviation of Predictions'] = std dev_ svr

# Menyimpan Tabel hasil prediksi ROP SVR ke dalam file Excel
predictions df svr.to excel ("HASILFINAL85.xlsx", index=False)



H. Kondisi Formasi, Casing Plan, dan Casing Actual dari Sumur X Lapangan Mudi
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Waktu Pemboran dengan ROP Aktual

Depth (MD) Cor.mection/Trip Rotating Time ROP Total Days
Time (hours) (hours) (ft/hr)
132 9 - - 1

132-1660 - 21 72.76 1.87
1660-1727 - 15 44.67 1.94
1727-1916 - 3.5 54 2.08
1916 1 - - 2.13
1916-2023 - 4 26.75 2.25
2023 141.37 - - 6.65
2023-2038 - 1 15 6.69
2038 2 - - 6.77
2038-3044 - 13.9 73.97 7.34
3044-3095 - 1 51 7.38

3095 0.26 - - 7.4
3095-3656 - 115 48.78 7.88
3656 3.35 - - 7.94
3656-3920 - 5 52.8 8.15
3920 0.5 - - 8.17
3920-4091 - 35 48.86 8.32
4091 0.5 - - 8.34
4091-4238 - 2 735 8.42
4238 1 - - 8.46
4238-4376 - 2.5 55.2 8.57
4376 1.5 - - 8.63
4376-4500 - 2.5 49.6 8.73
4500 167 - - 15.69
4500-4510 - 4.5 2.22 15.88
4510 3 - - 16.00
4510-4534 - 2 12 16.08
4534 2 - - 16.17
4534-4721 - 4 46.75 16.34
4721-5762 - 24 43.37 17.34
5762-6991 - 24 51.21 18.34




6991-7801 - 24 33.75 19.34
7801-8314 - 9.5 54 19.73
8314-8721 - 17.4 23.40 20.46
8721 0.5 - - 20.48
8721-8786 - 1 65 20.52
8786-8918 - 17 7.76 21.23
8918 2 - - 21.32
8918-8928 - 1 10 21.36
8928 220.5 - - 30.55
8928-8930 - 1 2 30.58
8930 1 - - 30.63
8930-8938 - 1 8 30.67
8938-9239 - 9.5 31.68 31.07
9239 79 - - 34.36
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