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Penerapan Pso-Lssvm Dalam 

Prediksi dan Analisis Slow 

Drilling (Rate Of Penetration) 

Pada Proses Pengeboran Studi 

Kasus Sumur X Lapangan Y 

 

Manfaat pengeboran antara lain untuk mengurangi 
total waktu, mempertahankan risiko serendah 
mungkin, menghemat biaya, dan meningkatkan 
efisiensi,yang terjadi dalam (tahap perencanaan dan 
eksplorasi). Slow drilling mengacu pada rate of 
penetration (ROP) yang tidak berada pada tingkat 
yang diinginkan. ROP mencirikan kecepatan mata bor 
memecah batuan di bawahnya untuk memperdalam 
lubang bor, karena secara langsung mengontrol 
kecepatan dan efisiensi pengeboran dan pada 
akhirnya mempengaruhi biaya pengembangan.  
Memprediksi ROP adalah langkah yang sangat 
penting untuk mengoptimalkan pengeboran dengan 
Machine Learning yang dapat membantu dalam 
memecahkan masalah yang kompleks dengan 
semaksimal mungkin dan efisiensi. Model yang 
digunakan adalah PSO-LSSVM memperlakukan 
penetrasi drill bit sebagai proses yang 
berkesinambungan. Dibutuhkan data pengeboran 
secara berurutan dan memprediksi ROP secara terus 
menerus serta mencapai hasil prediksi ROP yang 
lebih baik. Dalam kasus ini, Hole Depth, weight on bit 
(WOB), Bit Rotation per menite (RPM), Torque, Bit 
Depth, Time of Penetration, Hook Load, Standpipe 
Pressure, menunjukkan pengaruh dalam menjaga 
ROP pada level tinggi. Menurut hasil, algoritma PSO-
LSSVM dapat digunakan untuk prediksi ROP pada 
sumur X. sehingga memberikan solusi untuk prediksi 
serta mengontrol efek operasi yang dapat 
menghasilkan tingkat penetrasi yang cepat dan 
efisiensi dalam pengeboran yang lebih baik. 
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Pendahuluan 
Salah satu tujuan utama pengeboran adalah untuk 

mengurangi total waktu, mempertahankan risiko serendah 
mungkin, menghemat biaya, dan meningkatkan efisiensi, 
(tahap perencanaan dan eksplorasi). (Sobhi, Dobbi and 
Hachana, 2022a). 

Slow drilling mengacu pada rate of penetration (ROP) 
yang tidak pada tingkat yang diinginkan dan ROP paling 
menarik dalam operasi pengeboran. ROP mencirikan 
kecepatan mata bor memecah batuan di bawahnya untuk 
memperdalam lubang bor, karena secara langsung 
mengontrol kecepatan dan efisiensi pengeboran dan pada 
akhirnya mempengaruhi biaya pengembangan (HOSSAIN, 
M.E., 2018). ROP berarti seberapa cepat mata bor mengebor 
melalui formasi. Menangkap kecepatan atau pergerakan 
mata bor saat memecah batuan, dan dalam satuan lapangan 
dikenal sebagai ft/jam. (Elkatatny, Al-Abduljabbar and 
Abdelgawad, 2020). 

Diketahui bahwa dalam industri minyak dan gas, 
sebagian besar biaya sumur diambil dari operasi pemboran. 
Jadi, sangat penting untuk mengebor dengan hati-hati dan 
meningkatkan proses pengeboran, namun demikian sulit 
untuk mengetahui pengaruhnya dari setiap parameter 
karena sebagian besar parameter pengeboran bergantung 
satu sama lain, dan ada banyak parameter yang 
mempengaruhi ROP. Parameter ini dikategorikan menjadi 
lima jenis yang mana adalah sifat formasi, sifat fluida 
pemboran, parameter hidrolik, parameter mekanik dan 
efisiensi rig (Elkatatny, 2017). Kelima kategori ini juga dapat 
diklasifikasikan menjadi dua faktor utama, yaitu: lingkungan 
dan terkendali (Hossain dan Al-Majed, 2015).  

Faktor lingkungan adalah faktor seperti sifat formasi 
dan sifat lumpur. Faktor yang dapat dikontrol adalah faktor 
yang dapat diubah seperti RPM, WOB dan hidrolik. 
(Abdulmalek Ahmed. 2019).   

Industri minyak & gas sedang mengalami revolusi 
dalam istilah otomatisasi dan transformasi digital 
(Pandey.2020, Balaji.2018). Artificial Intelligence telah 
menjadi aplikasi dalam berbagai aspek industri minyak dan  
gas, dari eksplorasi hingga produksi dan pengelolaan 
reservoir (Bizhani and Kuru, 2022), begitu banyak upaya 
telah dilakukan untuk memprediksi dan mengoptimalkan 
dengan menggunakan model Machine learning Untuk 
meningkatkan efisiensi dan akurasi prediksi ROP (Ji. 2023). 

Machine Learning (ML) dapat membantu dalam 
memecahkan masalah yang kompleks dengan semaksimal 
mungkin dan efisiensi. ML dapat digunakan sebagai case-
based reasoning tool (Shah, Kshirsagar, and Panchal. 2022).  

Algoritma PSO digunakan untuk mengoptimalkan 
parameter yang super dalam pembangunan model LSSVM 
untuk memprediksi ROP, Selain itu mengunakan metode 
analisis statistik. 

Metode analisis statistik digunakan untuk 
mengevaluasi kinerja dari model, ini umumnya dilakukan 
dengan membandingkan prediksi model dengan nilai-nilai 
eksperimental dengan memperkenalkan berbagai 
perhitungan atau pendekatan, dan ada beberapa metode 
dalam analasis statistik yaitu Mean absolute error (MAE), 
Mean squared error (MSE), Root mean squared error 
(RMSE) dan koefisien korelasi (R2) (Sobhi, Dobbi and 
Hachana, 2022b) 

mailto:wlatuny@gmail.com


Seminar Nasional Keinsinyuran (2023) ISBN : 978-623-172-291-1 

 

 
 

Seminar Nasional Keinsinyuran , 2023, 113- 117 | 114 

Masalah terpenting yang dihadapi industri minyak dan 
gas, khususnya adalah waktu pengeboran yang bisa 
meningkatkan biaya pengeboran. (Riazi et al. 2022), dan 
untuk memperkirakan tingkat pengeboran berdasarkan 
variabel seperti karakteristik formasi, parameter operasi, 
dan faktor lain yang dapat memengaruhi ROP.  

Sehingga salah satu upaya dalam drilling engineering 
untuk menprediksi dan menganalisis ROP dengan 
melakukan penerapan ML untuk memperoleh nilai akurasi 
dalam proses pengeboran, dengan demikian berdasarkan 
uraian diatas, maka penulisan ini diberi judul   PENERAPAN 
PSO-LSSVM DALAM PREDIKSI DAN ANALISIS SLOW 
DRILLING (RATE OF PENETRATION) PADA PROSES 
PENGEBORAN, STUDI KASUS SUMUR X LAPANGAN Y. 
 

Metode 
a) Rate of penetration 

ROP merupakan salah satu indikator dan parameter 
operasional untuk mengevaluasi kinerja pengeboran. Slow 
drilling adalah hasil dari kinerja ini. Selain itu, efisiensi 
Pengeboran akan memiliki efek yang diinginkan pada biaya 
ketika semua parameter operasional yang kritis 
diidentifikasi dan dianalisis. Parameter ini disebut sebagai 
performance qualifiers (PQs). PQs mencakup rekaman yang 
drilled per bottomhole assembly (BHA), downhole tool life, 
vibrations control, durability, steering efficiency, directional 
responsiveness, ROP, borehole quality, dan lain- lainnya. 
(HOSSAIN, M.E. 2018). Dalam bentuk yang paling sederhana, 
rate of penetration R(m/hr), (ft/hr) (Mitchell and Miska, 
2011): 

 
R= (k). WOB.(N) .............................................................. (1) 
 

ROP

Operating 

condition

Personal 

Efficiency Rig efficiencyBit Hydraulics
Drilling fluid 

properties

Formation 

Characteristics

· Compentence

· Psychological factors

· Compressive strength

· Hardness and/or abrasiveness

· In-situ stresses

· Permeability

· Porosity

· Mineral composition

· Temperature

· Weight on bit

· Rotary speed

· Bit type

· Torque

· Density 

· Rheological flow properties

· Filtration characteristics

· Solid content

· Solid size distribution

· Chemical composition

· Bottom hole cleaning

· Bit teeth cleaning

· Repair and maintenance

· Porper size

· Ease of operation

 
Gambar.1 Parameter dari efek ROP (Anemangely. 2018) 

 

b) Particle swarm optimization (PSO) 
Salah satu algoritma optimasi stokastik yang banyak 

digunakan adalah Particle Swarm Optimization (PSO) yang 
didasarkan pada pola populasi yang berbeda seperti burung, 
serangga, dan ikan (Baylar, Hanbay and Batan, 
2009),(Pelckmans et al., 2002). PSO memanfaatkan gagasan 
evolusi populasi awal untuk menemukan solusi masalah 
optimisasi, juga dikenal sebagai partikel (Eberhart and 
Kennedy, 1995). Karena segerombolan adalah kumpulan 
partikel, istilah "kawanan" dan "partikel" mewakili populasi 
dan individu, secara bersamaan (Onwunalu and Durlofsky, 
2010). Juga, karena setiap partikel harus bergerak dalam 

domain masalah optimisasi, lingkungan topologi partikel 
digunakan untuk tujuan ini. Ada berbagai jenis lingkungan 
seperti lingkungan fisik, dan lingkungan social (Anurag 
Sharma & Godfrey Onwubolu, 2009) (Lekomtsev et al., 
2022). 

c) Least square support vector machine (LSSVM) 
Least square support vector machine yang 

menempatkan sistem linier kuadrat terkecil saat fungsi 
kerugian dioptimalkandan memperluas model mesin vektor 
dukungan (Guo.2019). Dia memecahkan masalah dengan 
mengganti kendala ketidaksetaraan dengan persamaan 
kendala, menggunakan prinsip minimalisasi risiko struktural. 
Dengan cara ini, kita dapat memperoleh hasil hanya dengan 
menyelesaikan sistem persamaan linier saja, yang 
mengurangi kompleksitas komputasi dan meningkatkan 
efisiensi solusi (Jiu.2018). 
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Menetapkan Tujuan 
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Start
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End

 
Gambar.2 Flowchart Penelitian 

 
Hasil Kerja/Analisa 
a) Data processing 

Studi ini menggunakan data lapangan dan kumpulan 
data yang terdiri dari parameter operasi pemboran yang 
meliputi Hole Depth (ft), weight on bit (klbf), Rotation per 
minute (RPM), Torque (lbft), Bit Depth (ft), Time of 
Penetration (hr), Hook Load (lbf), Standpipe Pressure (psig), 
rate of penetration (ft/h), selama operasi pemboran, yang 
sesuai dengan parameter pemboran. Gambar.3 merangkum 
informasi dasar parameter-parameter tersebut, meliputi 
satuan,nilai rata-rata (mean), standar deviasi (std), nilain 
minimum (min) dan nilai maximum (max). Data tersebut 
terangkum setelah mengalami tahapan processing yang 
telah dilakukan.  

 
 

 
 
 
 
 
 

 
 

Gambar.3 Informasi statistik parameter data input dan 
output 

https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-01530-4_5#auth-Anurag-Sharma
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-01530-4_5#auth-Anurag-Sharma
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-642-01530-4_5#auth-Godfrey-Onwubolu
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Selanjutnya hasil data setiap parameter yang ada 
ditampilkan dalam deskriptif analisis melalui diagram 
histogram.  
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Gambar.4 Histogram parameter data input and ouput 
Gambar.4 menunjukan sebagian besar data Hole Depth 

antara 41 ft dan 7671 ft, Weight on bit (WOB) sekitar 0.2 

sampai 11.1 k-lbs, Rate per minute (RPM) 17 sampai 63 rpm. 

Torsi antara 18 sampai 9793 lbft, Bit Depth 2204 sampai 

7671 ft, Time of Penetration 17 sampai 327 hr, Hook Load 53 

sampai 120 lbf, Standpipe Pressure 370 sampai 721 psig, 

rate of penetration 195 sampai 631 ft/h. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar.5 Relasi antara Hole Depth terhadap WOB, RPM, 

Torsi, Db, HL, TOP, SP,  dan ROP 

b) Aplikasi dari PSO-LSSVM 

Memprediksi ROP dengan kecerdasan buatan (Artificial 
Intellegent) yang lebih fleksibel dan dapat menyelesaikan 
masalah yang rumit. Dalam penelitian ini, metode AI yang 
digunakan yaitu PSO-LSSVM, untuk mengembangkan model 
AI, pertama, data dipisahkan secara acak menjadi dua 

subkelompok yang dikenal sebagai train-set, di mana model 
belajar dan mencoba menemukan model prediksi terbaik 
dan optimal, dan test-set, yang digunakan untuk menyelidiki 
prediksi. kemampuan model yang dikembangkan. Klasifikasi 
titik data untuk model cerdas dan korelasi yang 
dikembangkan adalah sebagai berikut: 
1. 80 persen data digunakan untuk pelatihan (train-set) 
2. 30 persen data digunakan untuk pengujian (test-set) 

 
Tabel 1. Nilai optimal untuk Gaussian RBF kernel dalam 

PSO-LSSVM  

Parameter Test Accuracy 

Variansi dari Gaussian RBF kernel  84.80% 
 

c) Evaluasi statistik 

Dalam mengevaluasi dan membandingkan model yang 
dikembangkan dalam penelitian ini, analisis statistik 
kesalahan dilakukan. Untuk tujuan ini, Mean Average Error 
(MAE), Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error 
(RMSE), dan Coefficient of Determination (R2) yang dihitung 
dan hasilnya dirangkum dalam Tabel 1, dari Persamaan (2) – 
(5) yang mempresentasikan formulasi yang digunakan untuk 
menghitung parameter tersebut: 
 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑅𝑂𝑃𝑖 − 𝑅𝑂𝑃𝑖𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|
𝑁
𝑖=1 …....................... (2) 

 

Memprediksi ROP dengan menggunakan MAE untuk 
menyatakan kesalahan perkiraan rata-rata dalam satuan 
yang sama dengan target (misalnya, feet per jam atau meter 
per jam). Semakin rendah nilai MAE, semakin tinggi kualitas 
prediksi, karena menunjukkan bahwa prediksi keseluruhan 
ROP semakin mendekati nilai sebenarnya. Oleh karena itu, 
dapat memperoleh informasi tentang tingkat kesalahan 
prediksi keseluruhan dalam memprediksi ROP. 

 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑅𝑂𝑃𝑖 − 𝑅𝑂𝑃𝑖𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|

2𝑁
𝑖=1  ......................... (3) 

 
Dalam prediksi ROP dengan menggunakan MSE untuk 

menggambarkan rata-rata dari kuadrat kesalahan prediksi 
dalam satuan yang sama dengan target sama seperti MAE. 
Semakin rendah nilai MSE, semakin tinggi kualitas prediksi, 
karena menunjukkan bahwa prediksi ROP secara 
keseluruhan mendekati nilai sebenarnya dengan 
baik.sehinga dapat memperoleh informasi tentang tingkat 
kesalahan prediksi secara keseluruhan dalam prediksi ROP, 
dengan memberikan bobot lebih pada kesalahan yang lebih 
besar. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ |𝑅𝑂𝑃𝑖−𝑅𝑂𝑃𝑖𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑|
2𝑁

𝑖=1

𝑁
 …............................... (4) 

 
RMSE digunakan untuk mengukur akar rata-rata dari 

kuadrat dari selisih antara nilai prediksi dan nilai actual 
dalam satuan yang sama dengan target. RMSE memberikan 
indikasi tentang besarnya kesalahan prediksi secara relatif 
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terhadap skala data dengan akar kuadrat. Nilai RMSE yang 
lebih kecil menunjukkan kualitas prediksi yang lebih baik, 
karena prediksi ROP secara keseluruhan lebih akurat 
mendekati nilai sebenarnya, sehingga dengan menggunakan 
RMSE memberikan informasi tentang tingkat kesalahan 
prediksi secara keseluruhan dalam prediksi ROP, dengan 
semakin tinggi kesalahan. RMSE juga lebih interpretatif 
karena memiliki satuan yang sama dengan target, sehingga 
memudahkan pemahaman dan perbandingan. 

 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑅𝑂𝑃𝑒𝑥𝑝,𝑙
𝑁𝑢𝑚
𝑙=1 −𝑅𝑂𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑙)

2

∑ (𝑁𝑢𝑚
𝑙=1 𝑅𝑂𝑃𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑙−𝑅𝑂𝑃)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ 2 .................................(5) 

 
R2 (Coefficient of Determination) adalah metrik evaluasi 

yang digunakan dalam prediksi ROP untuk mengukur 
seberapa cocoknya model prediksi ROP dengan data 
sebenarnya. Nilai R2 berkisar antara 0 hingga 1, di mana 0 
menunjukkan bahwa model tidak memberikan penjelasan 
untuk variasi data, dan 1 menunjukkan bahwa model 
memberikan penjelasan lengkap (perfect) untuk variasi data.  
R2 mengukur proporsi variasi dalam variabel target yang 
dapat dijelaskan oleh model.  

Hasil nilai prediksi. Semakin besar nilai R2 (mendekati 1), 
semakin kecil RMSE, MAE, MSE, dan RMSE, menunjukkan 
kinerja prediksi model yang lebih baik. Indeks evaluasi 
kinerja model sebelum dan sesudah optimasi juga 
ditunjukkan pada Tabel 2. 

 
Tabel 2. Perbandingan Metrik Evaluasi Kinerja Model 

 MAE MSE RMSE R2 R 

ROP 
Train 

19.18 692.1 26.31 0.85 0.92 

ROP 
Test 

24.43 1240.4 35.22 0.73 0.85 

 
Nilai R2 yang lebih tinggi menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan yang lebih baik dalam menjelaskan 
variasi dalam data. Namun, perlu diingat bahwa R2 tidak 
memberikan informasi tentang kualitas prediksi secara 
keseluruhan, tetapi lebih fokus pada sejauh mana variasi 
dalam data dapat dijelaskan oleh model. Oleh karena itu, R2 
sebaiknya digunakan bersama dengan metrik evaluasi lain 
seperti MAE, MSE, dan RMSE untuk mendapatkan 
pemahaman yang lebih komprehensif tentang performa 
prediksi ROP. 

Proses PSO diinisialisasi dengan populasi partikel acak, 
dan algoritme kemudian mengeksekusi pencarian solusi 
optimal dengan terus memperbarui generasi. c1 dan c2 
adalah acceleration constant, inertia weight w mengontrol 
dampak dari kecepatan partikel sebelumnya pada partikel 
saat ini Secara umum, bobot inersia menurun secara linear 
dari 0,9 menjadi 0,4 selama proses pencarian untuk secara 
efektif menyeimbangkan kemampuan pencarian lokal dan 
global dari swarm. 

Tabel 3. parameter dalam PSO-LSSVM 

Population size 20 
Acceleration c1 2 
Acceleration c2 2 
Inertia weight w 0.9 
Number of iteration 100 

Contoh trajectory dan kriteria kinerja selama 
pengoptimalan ditunjukkan pada Gambar. 6 dan 7, masing-
masing parameter diperoleh selama 100 iterasi. 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

Gambar. 6 Iterasi PSO, saat digunakan untuk melatih 
model LSSVM 

Dalam konteks PSO (Particle Swarm Optimization) yang 
digunakan dengan LSSVM (Least Squares Support Vector 
Machine) dalam prediksi ROP, "iterasi" merujuk pada jumlah 
siklus atau langkah yang dijalankan oleh algoritma PSO 
untuk mencari solusi yang optimal. Setiap iterasi melibatkan 
pembaruan posisi dan kecepatan partikel dalam ruang 
pencarian dengan nilai optimum (best pos): -0.0875,-0.0118, 
dan nilai optimum (best cost): 0.0079. 

Tujuan iterasi dalam PSO dengan LSSVM adalah untuk 
menemukan set parameter yang menghasilkan model 
LSSVM yang memberikan prediksi ROP yang paling akurat. 
Selama iterasi, partikel bergerak melalui ruang pencarian, 
mencoba berbagai kombinasi parameter, dan secara 
bertahap mendekati solusi yang optimal. Proses ini 
dilakukan hingga mencapai kriteria penghentian yang 
ditentukan sebelumnya, seperti mencapai jumlah 
maksimum iterasi atau mencapai tingkat konvergensi yang 
diinginkan. Dalam praktiknya, jumlah iterasi yang optimal 
dapat bervariasi tergantung pada kompleksitas masalah dan 
ukuran dataset yang digunakan. Beberapa faktor seperti 
ukuran populasi partikel, faktor pembelajaran, dan 
konfigurasi PSO lainnya juga dapat memengaruhi performa 
dan konvergensi iterasi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar.7 Iterasi PSO, saat digunakan untuk melatih 
model LSSVM (2D) 

Setelah menentukan fungsi kernel dan nilai optimal dari 
koefisien konstan dari algoritma pengoptimalan, 70% titik 
data yang sesuai dengan fitur yang dipilih dikelompokkan ke 
dalam subset pelatihan, dengan 30% sisanya dianggap 
sebagai subset pengujian. Gambar.6 menunjukkan tren 
kesalahan pada iterasi berbeda dari algoritma 
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pengoptimalan yang disematkan ke dalam model LSSVM-
PSO. Seperti terlihat pada gambar ini, nilai error pada iterasi 
akhir model LSSVM-PSO. Pada proses pemodelan ini, 
algoritma PSO menunjukkan tingkat pengurangan kesalahan 
yang paling lambat. Meskipun algoritme ini dapat mencapai 
beberapa tingkat kesalahan yang lebih rendah. 

 

Kesimpulan 

Dalam paper ini, metodologi dalam memprediksi ROP 
dikembangkan dengan menggunakan teknik machine 
learning. Model yang digunakan adalah PSO-LSSVM 
memperlakukan penetrasi mata bor sebagai proses yang 
berkesinambungan. Dibutuhkan data pengeboran secara 
berurutan dan memprediksi ROP secara terus menerus serta 
mencapai hasil prediksi ROP yang lebih baik. Dalam kasus ini, 
Hole Depth (ft), weight on bit (klbf), Rotation per minute 
(RPM), Torque (lbft), Bit Depth (ft), Time of Penetration (hr), 
Hook Load (lbf), Standpipe Pressure (psig) menunjukkan 
pengaruh besar dalam menjaga ROP pada level tinggi. 
Kemudian menggunakan model prediksi PSO-LSSVM untuk 
memprediksi hasil set pengujian. Seperti yang dapat kita 
lihat bahwa R2=0.85, dan R=0.92 dalam ROP train, R2=0.73, 
dan R=0.85 dalam ROP test, menunjukkan bahwa akurasi 
prediksi tinggi karena semakin kecil RMSE, MAE, MSE, dan 
RMSE, menunjukkan kinerja prediksi model yang lebih baik. 
Menurut hasil, algoritma PSO-LSSVM dapat digunakan untuk 
prediksi ROP pada sumur X. sehingga memberikan solusi 
untuk prediksi serta mengontrol efek operasi yang dapat 
menghasilkan tingkat penetrasi yang cepat dan efisiensi 
dalam pengeboran yang lebih baik. 
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