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Abstrak

Perencanaan kema pengeboran sumur panas bumi yang optimal, identifikasi parameter pengeboran yang sesuai harus
diketahui dengan baik. Beberapa parameter penting dalam suatu operasi pemboran diantaranya adalah kecepatan putaran (N), berat
pada pahat (WOB), kedalaman vertical sebenarnya (TVD), laju alir busa (FF), dan laju penembusan (ROP). Informasi mengenai
parameter-parameter tersebutt dapat diperoleh dari pemboran sumur panas bumi. Korelasi parameter pemeboran kemudian diperoleh
berdasarkan informasi tersebut. Penerapan adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) diperlukan mengingat hubungan antar
parameter sangat rumit dan tidak linier. Di samping itu hubungan antar parameter tidak mudah diketahui. Dalam studi ini, model
ANFIS dipromosikan untuk memperkirakan ROP. Data diperoleh dari empat sumur di sebuah lapangan panas bumi di Sumatera
Selatan. Tiga model ANFIS dihasilkan. Setiap model menyertakan parameter masukan yang berbeda. kecepatan putar (N) dan berat
pada pahat (WOB) dan kedalaman vertikal sebenarnya (TVD) disarankan untuk perkiraan laju penembusan (ROP). Penambahan
parameter masukan laju alir busa (FF) dapat meningkatkan keakuratan pada tiga dari empat kasus. Berdasarkan hasil perhitungan
model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 mempunyai nilai rata-rata penyimpangan relatif absolut rata-rata (MARE) berturut-turut
sebesar 16.42%, 6.99%, 4.14%, sedangkan koefisien korelasi (R) berturut-turut sebesar 0.716, 0.909, dan 0.937.

Kata kunci : ANFIS, panasbumi , pemboran, laju penembusan

Abstrack

Plan an optimal geothermal well drilling scheme, the identification of suitable drilling parameters must be well known.
Several important parameters in a drilling operation include rotary speed (N), weight on bit (WOB), true vertical depth (TVD), foam
flowrate (FF), and rate of penetration (ROP). Information regarding these parameters can be obtained from drilling geothermal wells.
Drilling parameter correlations are then obtained based on this information. The application of an adaptive neuro-fuzzy inference
system (ANFIS) is necessary considering that the relationship between parameters is very complicated and non-linear. On the other
hand, the relationship between parameters is not easy to know. In this study, the ANFIS model is developed to propose ROP. Data was
obtained from four wells in a geothermal field in South Sumatra. Three ANFIS models were generated. Each model includes different
input parameters. rotational speed (N) and weight on drill bit (WOB) and true vertical depth (TVD) are recommended for estimation
of rate of penetration (ROP). Adding the foam flow (FF) input rate parameter can improve the accuracy in three out of four cases.
Based on the calculation results of the ANFIS-1, ANFIS-2, and ANFIS-3 models, the average relative absolute deviation (MARE)
values were 16.42%, 6.99%, 4.14%, respectively, while the correlation coefficient (R) was respectively - respectively 0.716, 0.909, and
0.937.
Passwords : ANFIS, geothermal, drilling, rate of penetration

L. PENDAHULUAN

Aerated drilling banyak diterapkan pada pemboran sumur panas bumi terutama ketika memasuki zona
produksi yang diperkirakan (Souvanir et al., 2015; Wakhyudin et al., 2017). Aerated drilling adalah teknik
pemboran yang menggunakan konsep underbalance yang mengkondisikan lubang sumur dengan tekanan
hidrostatis yang lebih rendah dibandingkan formasi (Malik and Abidin, 2012). Pengeboran aerasi memberikan
kinerja yang lebih baik dalam mencegah masalah kehilangan sirkulasi, meningkatkan laju penembusan/rate of
penetration (ROP), dan menghindari invasi cairan pengeboran ke zona produktif. Masalah kehilangan sirkulasi
dapat diatasi dengan tekanan fluida pemboran yang sengaja dibuat lebih rendah dari tekanan pori reservoir
(Dwinanto and Rachmat, 2015; Kusumawardani et al., 2015; Nugroho et al., 2017; Sammat et al., 2012).
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Faktor-faktor yang mempengaruhi ROP secara umum dikelompokkan menjadi faktor hidrolik, faktor
mekanik, efisiensi rig, efisiensi personal, perilaku fluida pemboran, dan sifat batuan (Paiaman et al., 2009).
Laju penembusan (ROP) dipengaruhi oleh beberapa faktor seperti lithology hardness, torsi, berat lumpur,
kecepatan pengangkutan cutting (Vc.t), compressed air flowrate (CA), kecepatan putar dalam revolution per
minute (RPM), dan weight on bit (WOB) (Shiddiq et al., 2017; Yuswandari et al., 2019).

Waktu operasi pemboran secara langsung dipengaruhi oleh parameter laju penembusan (ROP).
Optimasi laju penembusan merupakan hal yang sangat penting untuk meminimumkan biaya operasi pemboran
(Elkatatny et al., 2020; Lukawski et al., 2014; Schreuder and Sharpe,1999). Beberapa metode telah diuji untuk
diterapkan guna meminimalkan waktu pengeboran dengan mengoptimalkan laju penetrasi (Sriwijaya and
Fathaddin, 2021). Optimalisasi pemboran bertujuan untuk meningkatkan parameter yang dapat dikontrol
selama kegiatan pemboran seperti WOB dan kecepatan putaran bit untuk mencapai ROP maksimum (Irawan
and Anwar, 2012; Galle and Woods, 1963; Moraveji and Naderi, 2016).

Metode adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) adalah kombinasi neural networks dan fuzzy
logic networks dapat digunakan untuk membuat model ROP yang akurat (Hamdi, 2020). Ayoub et al.
menggunakan 504 data dari lapangan minyak Sudan untuk mengembangkan model ANFIS dalam
memprediksi ROP. Parameter masukan yang termasuk dalam pembuatan model adalah: kedalaman (D),
ukuran mata bor (dy), berat lumpur (MW), kecepatan putar (N) dan berat pada mata bor (WOB). Model ini
terbukti memberikan kinerja yang tinggi dengan error serendah 1.47% dan koefisien korelasi sebesar 98%
(Ayoub et al., 2017).

Oraee et al. menggunakan 177 set data meliputi rock quality designation (RQD), uni-axial compressive

strength (UCS) batuan, distance between planes of weakness (DPW) pada massa batuan, untuk memperkirakan
laju penembusan. Model ANFIS dapat memprediksi ROP dengan koefisien korelasi sebesar 0.69. Hasilnya
jauh lebih baik dibandingkan regresi multivariabel (Oraee et al., 2012).
Yavari et al. (2017) membuat model ANFIS untuk memprediksi ROP di South Pars (SP) lapangan gas di lepas
pantai Iran dengan tujuh parameter masukan yaitu true vertical depth (TVD), WOB, RPM, laju alir, MW,
tekanan pori, dan pemakaian bit. Mereka menggunakan 721 data yang dibagi secara acak menjadi dua bagian,
di mana 70% data digunakan untuk proses pelatihan model dan sisanya digunakan untuk pengujian model. Di
samping itu mereka menggunakan model Hareland-Rampersad (HR) dan model Bourgoyne-Young (BY) yang
merupakan model yang paling sering digunakan untuk menentukan ROP. Hasil perbandingan menunjukkan
bahwa ANFIS lebih akurat dibandingkan model-model lain dalam memprediksi laju pengeboran.

Elkatatny pada 2020 menerapkan model ANFIS dengan menggunakan data dari tiga sumur digunakan
untuk pelatihan, pengujian, dan validasi (Sumur A, Sumur B, Sumur C masing-masing dengan 4012, 1717,
dan 2500 titik data). Parameter masukan yang digunakan adalah berat mata bor (WOB), putaran rangkaian bor
(DSR), torsi (T), laju pemompaan (GPM), dan tekanan pipa tegak (SPP). Sedangkan parameter output adalah
laju penembusan (ROP). Model ANFIS memprediksi ROP untuk data pelatihan, validasi, dan pengujian

dengan rata-rata persentase kesalahan absolut (AAPE) masing-masing sebesar 9,50%, 9,06%, dan 9,57%.
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Selanjutnya Elkatatny pada 2021 menerapkan ANFIS untuk memprediksi laju penembusan formasi
dengan litologi kompleks saat pemboran berlangsung. Pemodelan dibuat untuk menentukan ROP dengan
menggunakan sebelas parameter yaitu

WOB, standpipe pressure (SPP), kecepatan putar dalam revolution per minute (RPM), laju
pemompaan lumpur dalam gallons per minute (GPM), densitas lumpur (MWin), torsi (T), gamma ray (GR),
desain bit (3 kode), dan luas aliran total (TFA). Korelasi yang terbentuk memberikan root mean square error
(RMSE) untuk data pelatihan dan pengujian berturut-turut sebesar 0,425 dan 0,446 (Elkatatny, 2021).

Shokry et al. (2023) memprediksi ROP berdasarkan parameter pengeboran seperti suhu, berat lumpur, dan
motor output menggunakan model ANFIS. Root mean square error (RMSE) antara data dan perkiraan ROP
untuk pelatihan dan pengujian model berturut-turut adalah 3.6 dan 4.3. Sedangkan koefisien korelasi (R) antara
data dan perkiraan ROP adalah 0.96 dan 0.94 masing-masing untuk dataset pelatihan dan pengujian model.
Dalam studi ini parameter aerated drilling fluid yaitu laju alir busa (FF) dimasukkan sebagai parameter
masukan beserta parameter yang umumnya digunakan baik untuk lapangan migas maupun panas bumi pada
model ANFIS.

I1. METODOLOGI

Model ANFIS digunakan untuk membuat korelasi perkiraan laju penembusan sumur-sumur panas
bumi yang terletak di Sumatera Selatan (Indonesia). Tabel 1 menunjukkan statistika deskriptif dari 86 data.
Data berasal dari tiga sumur panas bumi yaitu Y-1, Y-2, Y-3, dan Y-4 (Sriwijaya and Fathaddin, 2021,
Fathaddin et al., 2023). Data tersebut meliputi laju penembusan (ROP), laju aliran busa (FF), kecepatan putar
(N), berat pada pahat (WOB), serta kedalaman vertikal sebenarnya (TVD), dan diameter lubang (d).

Tabel 1. Statistik deskriptif Data

Parameter TVD d FF N WOB ROP
m inch  gph  rpm klbs  Mph

Minimum  1306.80 9.88 2.00 20.00 1250 3.55
Maximum  2682.00 1225 8.0 70.00 3250 19.10
Range 137520 237 6.00 50.00 20.00 15.55
Mean 197794 1131 447 3339 2435 889
Median ~ 1977.95 1225 4.00 2750 2500 8.65
Mode 225900 1225 4.00 2500 2500 7.50
Standard 34967 117 159 1267 506 3.32

Deviation

Data dibagi menjadi dua kelompok yaitu sebanyak 85% data digunakan untuk pelatihan model dan
15% data untuk pengujian model. Metode Sugeno diterapkan untuk menghasilkan model fuzzy dengan metode

backpropagation dan gradien descending untuk mengenali polanya. Sistem Sugeno berfungsi untuk
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memodelkan sistem nonlinier dengan melakukan interpolasi di antara beberapa model linier. Data
dinormalisasi dan disortir untuk menghilangkan nilai yang ektrim atau tidak lengkap.

Tiga model ANFIS dengan parameter masukan berbeda dibuat. Model-model ini diterapkan untuk
memperkirakan laju penembusan. Parameter masukan dan keluaran untuk setiap model diperlihakan pada
Tabel 2.

Dalam studi ini yaitu dalam proses prediksi dengan model-model ANFIS, parameter masukan dan keluaran
yang terlibat tidak dilakukan proses normalisasi dan denormalisasi.

Keakuratan model dalam memperkirakan laju penembusan dinilai dengan parameter statistik mean absolute
relative error (MARE) dan koefisien korelasi (R) (Fathaddin et al., 2023).

Tabel 2. Parameter-parameter untuk model-model ANFIS

Model Parameter masukan  Parameter
keluaran
ANFIS-1 N dan WOB ROP
ANFIS-2 N, WOB, dan TVD ROP
ANFIS-3 N, WOB, TVD, dan ROP
FF

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Gambar 1 hingga 4 memperlihatkan perbandingan antara hasil prediksi dengan model ANFIS-1,
ANFIS-2, dan ANFIS-3 dengan data pengukuran untuk sumur Y-1, Y-2, Y-3, dan Y-4. Gambar 1
memperlihatkan penyimpangan prediksi ROP dengan model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 terhadap data
pengukuran pada sumur Y-1. Gambar menunjukkan bahwa penerapan metode ANFIS-1 memberikan prediksi
terburuk dengan penyimpangan bervariasi antara 0.10% hingga 202.60%. Penyimpangan terbesar terjadi pada
data ke 14. Hal ini menunjukkan pada kondisi data tersebut, diperlukan parameter lain di samping N dan WOB
yang berpengaruh terhadap ROP. Penambahan parameter TVD yang dimasukkan pada model ANFIS-2 dapat
mengurangi penyimpangan pada data ke 14 tersebut menjadi hanya 17.53%. Model ANFIS-2 memberikan
penyimpangan prediksi ROP bervariasi antara 0.00% hingga 51.68%. Penambahan parameter FF yang
dimasukkan pada model ANFIS-3 menyebabkan penambahan penyimpangan pada data ke 14 tersebut
dibandingkan ANFIS-2 yaitu menjadi 36.07%. Akan tetapi, model ANFIS-3 memberikan penyimpangan
prediksi ROP bervariasi antara 0.00% hingga 36.07%. Secara keseluruhan model ANFIS-3 memberikan
prediksi ROP yang lebih baik dibandingkan model ANFIS-2 dan model ANFIS-2 memberikan prediksi yang
lebih baik dibandingkan model ANFIS-1. Penyimpangan relatif absolut rata-rata (MARE) untuk model-model
ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 berturut-turut sebesar 23.96%, 9.71%, dan 3.25%. Koefisien korelasi (R)
untuk model-model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 berturut-turut sebesar 0.525, 0.929, dan 0.965.

4



Jurnal Offshore: Oil, Production Facilities and Renewable Energy
Volume 8 No. 1 Juni; 1-10 e -ISSN : 2549-8681

40

® Data
—O— ANFIS-1

30 ANFIS-2

25 —*— ANFIS-3

ROP, mph
[y}
()

15

*H

10 &

1 3 5 7 9 11 13 1517 19 21 23 25
Data #

Gambar 1. Perbandingan data dan prediksi ROP untuk sumur Y-1

Gambar 2 memperlihatkan penyimpangan prediksi ROP dengan model ANFIS-1, ANFIS-2, dan
ANFIS-3 terhadap data pengukuran pada sumur Y-2. Gambar menunjukkan bahwa penerapan metode ANFIS-
1 memberikan prediksi terburuk dengan penyimpangan bervariasi antara 0.02% hingga 68.99%.
Penyimpangan terbesar terjadi pada data ke 10. Model ANFIS-2 memberikan penyimpangan prediksi ROP
bervariasi antara 0.00% hingga 50.46%. Penyimpangan terbesar terjadi pada data ke 19. Model ANFIS-3
memberikan variasi penyimpangan prediksi ROP yang sedikit lebih besar dibandingkan ANFIS-2 yaitu antara
0.00% hingga 51.08%. Namun, secara keseluruhan model ANFIS-3 memberikan prediksi ROP yang lebih baik
dibandingkan model ANFIS-2 dan model ANFIS-2 memberikan prediksi yang lebih baik dibandingkan model
ANFIS-1. Penyimpangan relatif absolut rata-rata (MARE) untuk model-model ANFIS-1, ANFIS-2, dan
ANFIS-3 berturut-turut sebesar 16.94%, 7.91%, dan 3.73%. Koefisien korelasi (R) untuk model-model
ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 berturut-turut sebesar 0.640, 0.898, dan 0.936.

Gambar 3 memperlihatkan penyimpangan prediksi ROP dengan model ANFIS-1, ANFIS-2, dan
ANFIS-3 terhadap data pengukuran pada sumur Y-3. Gambar menunjukkan bahwa penerapan metode ANFIS-
1 memberikan prediksi dengan penyimpangan bervariasi antara 0.00% hingga 72.03%. Penyimpangan terbesar
terjadi pada data ke 6. Model ANFIS-2 memberikan penyimpangan prediksi ROP yang sedikit lebih besar
dibandingkan ANFIS-1 yaitu antara 0.00% hingga 79.76%. Penerapan model ANFIS-2 dapat memperkecil
penyimpangan pada data ke 6 menjadi 0.15%. Model ANFIS-3 memberikan variasi penyimpangan prediksi
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ROP yang sedikit lebih besar dibandingkan ANFIS-1 dan lebih kecil dari ANFIS-2 yaitu antara 0.00% hingga
77.38%. Penerapan model ANFIS-3 dapat memperkecil penyimpangan pada data ke 6 menjadi 0.05%. Namun,
secara keseluruhan model ANFIS-3 memberikan prediksi ROP yang lebih baik dibandingkan model ANFIS-
2 dan model ANFIS-2 memberikan prediksi yang lebih baik dibandingkan model ANFIS-1. Penyimpangan
relatif absolut rata-rata (MARE) untuk model-model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 berturut-turut sebesar
14.92%, 8.88%, dan 5.90%. Koefisien korelasi (R) untuk model-model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3
berturut-turut sebesar 0.815, 0.820, dan 0.940.
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Gambar 2. Perbandingan data dan prediksi ROP untuk sumur Y -2

Gambar 4 memperlihatkan penyimpangan prediksi ROP dengan model ANFIS-1, ANFIS-2, dan
ANFIS-3 terhadap data pengukuran pada sumur Y-4. Gambar menunjukkan bahwa penerapan metode ANFIS-
1 memberikan prediksi dengan penyimpangan bervariasi antara 0.02% hingga 33.26%. Penyimpangan terbesar
terjadi pada data ke 8. Model ANFIS-2 memberikan penyimpangan prediksi ROP bervariasi antara 0.00%
hingga 25.47%. Penyimpangan terbesar terjadi pada data ke 16. Model ANFIS-3 memberikan variasi
penyimpangan prediksi ROP yang lebih besar dibandingkan ANFIS-2 yaitu antara 0.00% hingga 48.48%.
Secara keseluruhan model ANFIS-2 memberikan prediksi ROP yang lebih baik dibandingkan model ANFIS-
3 dan model ANFIS-3 memberikan prediksi yang lebih baik dibandingkan model ANFIS-1. Penyimpangan
relatif absolut rata-rata (MARE) untuk model-model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 berturut-turut sebesar
9.85%, 1.45%, dan 3.69%. Koefisien korelasi (R) untuk model-model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3
berturut-turut sebesar 0.883, 0.988, dan 0.907.
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Gambar 3. Perbandingan data dan prediksi ROP untuk sumur Y-3
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Gambar 4. Perbandingan data dan prediksi ROP untuk sumur Y-4
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Iv. KESIMPULAN

Penelitian ini membahas tentang pengembangan model adaptive neuro-fuzzy inference system
(ANFIS) untuk memperkirakan tingkat penetrasi. Seluruh data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh
dari empat sumur panas bumi di Sumatera Selatan. Tiga model ANFIS terpisah telah dikembangkan untuk
sistem pemboran panas bumi, masing-masing model menggunakan serangkaian parameter masukan yang

berbeda. Beberapa kesimpulan telah dibuat dalam pernyataan sebagai berikut:

1. Parameter-parameter masukan kecepatan putar (N) dan berat pada mata bor (WOB) dan kedalaman
vertikal sebenarnya (TVD) disarankan untuk perkiraan laju penembusan (ROP).

2. Penambahan parameter masukan laju alir busa (FF) dapat meningkatkan keakuratan perkiraan laju
penembusan (ROP) pada tiga dari empat sumur.

3. Untuk keempat sumur model ANFIS-1, ANFIS-2, dan ANFIS-3 nilai rata-rata parameter MARE
berturut-turut sebesar 16.42%, 6.99%, 4.14%, sedangkan koefisien korelasi (R) berturut-turut sebesar
0.716, 0.909, dan 0.937.
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