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การวิเคราะห์เปรียบเทียบแบบจ าลองโดยการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อท านายอัตราการขุดเจาะปิโตรเลียม 
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บทคัดย่อ 

การด าเนินงานการขุดเจาะปิโตรเลียม ปัจจัยหนึ่งที่มีผลโดยตรงต่อการขุดเจาะ คือ ค่าอัตราการเจาะ (Rate of 

Penetration, ROP) การท านายค่าอัตราการเจาะที่ถูกต้องเป็นปัจจัยส าคัญที่จะส่งผลต่อการควบคุมค่าใช้จ่ายในการด าเนินงานการ

ขุดเจาะ งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาการเรียนรู้ของเครื่องในรูปแบบจ าลองการเรียนรู้แบบรวมกลุ่ม เช่น Random Forest (RF), 

Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting (XGB), Adaptive Boosting (AdaBoost), Light Gradient Boosting 

Machine (LGBM) และ K-Nearest Neighbor (KNN) ข้อมูลที่ใช้ในการท านายค่าอัตราการเจาะน ามาจากบริษัท Equinor บริเวณ

ตอนกลางทะเลเหนือ ประเทศนอร์เวย์ โดยชุดข้อมูลช่ือว่า Volve การวิจัยนี้เป็นกาจ าลองเหมือนสถานการณ์ของความเป็นจริง 

โดยเฉพาะในกรณีที่มีข้อจ ากัดทางด้านข้อมูล ผู้วิจัยใช้การล าดับของข้อมูล (Sequential data) หรือข้อมูลความลึกที่ต่อเนื่องกัน 

(Depth-dependent data) ท าการฝึกฝนและทดสอบรูปแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบต่างๆ โดยการศึกษาด้วยเทคนิค 

การเรียนรู้อย่างต่อเนื่อง (Continuous Learning) และ การเรียนรู้แบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window Learning) และวัด

ประสิทธิภาพของรูปแบบจ าลองด้วยค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ผลของการวิจัยนี้ใหแ้บบจ าลองการ

เรียนรู้แบบรวมกลุ่มที่เป็น Extreme Gradient Boosting (XGB) ด้วยเทคนิคการเรียนรู้แบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window 

Learning) ในการท านายค่าอัตราการเจาะที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด อย่างไรก็ตาม ความแตกต่างของขนาดข้อมูลของการเรียนรู้แบบ

หน้าต่างบานเลื่อนยังให้ผลการศึกษาขนาดของข้อมูลที่เหมาะสมที่สุด 
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Comparative Analysis of Machine Learning Algorithms for Drilling Rate Prediction 

Yanadade Pakawatthapana1*, Subhorn Khonthapagdee2 

Abstract 

In drilling operations, the Rate of Penetration directly impacts drilling efficiency. Accurately predicting 

this rate is crucial as it affects the cost-effectiveness of the process. In this study, ensemble machine learning 

models such as Random Forest, Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting, Adaptive Boosting, Light Gradient 

Boosting Machine and K-Nearest Neighbor were used to predict ROP using a Volve dataset from the Norwegian 

North Sea provided by Equinor Company. To simulate real-world scenarios, especially in cases with limited 

amounts of data, we utilized sequential data or depth-dependent data to trained and tested various machine 

learning models using sequential split such as continuous learning and sliding window split techniques. The 

model’s performances were evaluated by calculating mean absolute error. The results of this study showed 

that the ensemble machine learning models, especially Extreme Gradient Boosting with sliding window split 

technique outperformed in predicting the Rate of Penetration. Moreover, the various sizes of the sliding window 

were studied to find the optimal size. 

Keywords :  Rate of Penetration, Drilling Operations, Machine Learning Models, Ensemble Models, Continuous 

Learning, Sliding Window. 
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1.บทน า  

 อุตสาหกรรมปิโตรเลียมที่เกี่ยวข้องกับการด าเนินงานการขุดเจาะ สิ่งที่ต้องค านึงถึงเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพและควบคุม
ค่าใช้จ่ายในการขุดเจาะ ปัจจัยส าคัญทีส่่งผลโดยตรงกับการขุดเจาะ คือ ค่าอัตราการเจาะ (Rate of Penetration, ROP) เป็นการวดั
ความเร็วของหัวเจาะขณะเจาะเข้าไปในช้ันหิน การท านายค่าอัตราการเจาะซึ่งเป็นปัจจัยที่ส าคัญในการด าเนินการขุดเจาะ แต่ยังมี
ปัจจัยต่างๆที่เกี่ยวข้อง เช่น คุณสมบัติของของไหลในการเจาะ (Drilling fluid properties) เช่น ค่าความหนืดของของไหล 
(Viscosity) และ ค่าความหนาแน่น (Density) และลักษณะเฉพาะของช้ันหิน (Formation characteristics) รวมถึง น้ าหนักที่กดลง
บนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB), อัตรารอบของการหมุนของก้านเจาะ (Rotary Speed, RPM), ชนิดและรูปแบบของหัวเจาะ 
(Bit type and Design) และ คุณสมบัติของ ช้ันหิน  (Formation properties) วิ ธีการท านายค่ าอัตราการเจาะ (Rate of 
Penetration, ROP) แบบเดิมจะใช้แบบจ าลองเชิงประจักษ์ (Empirical models) ซึ่งเป็นทฤษฎีแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ที่มา
จากการค านวณทางคณิตศาสตร์มีการเก็บสถิติไว้เป็นข้อมูลและความรู้เฉพาะทาง ปัจจุบันเทคนิคทางข้อมูล (Data-Driven) การ
เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) แบบจ าลองการถดถอย (Regression models) ที่ให้ผลการท านายค่าอัตราการเจาะที่
สัมพันธ์กับปัจจัยที่เกี่ยวข้อง โดยการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เป็นที่ได้รับความสนใจในอุตสาหกรรมปิโตรเลียม
ทางด้านการขุดเจาะเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพท่ีถูกต้องในการด าเนินงานการขุดเจาะ เป็นการเข้าถึงประโยชน์จากชุดข้อมูลขนาดใหญท่ีม่ี
ความหลากหลายต่อปัจจัยที่มีผลต่อการเจาะ เช่น น้ าหนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB), อัตรารอบของการหมุนของ
ก้านเจาะ (Rotary Speed, RPM), คุณสมบัติของของไหลในการเจาะ (Drilling Fluid properties), ชนิดของหัวเจาะ (Bit type) 
และลักษณะเฉพาะของชั้นหิน (Formation characteristics) ที่น ามาท านายค่าอัตราการเจาะ โดยปกติแล้ว รูปแบบการเรียนรู้ของ
เครื่อง (Machine Learning) จะต้องอาศัยการฝึกฝน (Training) และการทดสอบ (Testing) กับข้อมูลการเจาะซึ่งน ามาถูกพัฒนาให้
มีความถูกต้องกับแบบจ าลองของการท านายค่าอัตราการเจาะ อย่างไรก็ตาม การขุดเจาะหลุมส ารวจ (Exploration Well) ข้อมูลที่
ได้จากชั้นหินใต้ดิน (Subsurface Formation) ในส่วนน้ีข้อมูลที่มีอยู่ยังมีข้อจ ากัดเมื่อเริ่มท าการขุดเจาะ  

 การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์ ในการเลียนแบบการท านายค่าอัตราการเจาะแบบเวลาจริง เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
แบบจ า ลอ ง  Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting (XGB), Adaptive Boosting 
(AdaBoost), Light Gradient Boosting (LGBM) และ K-Nearest Neighbor (KNN) ใช้ 2 เทคนิคของความแตกต่างในการฝึกฝน 
(Training) และการทดสอบ (Testing) ที่ขึ้นกับชุดข้อมูลความลึกที่ต่อเนื่องกันในการขุดเจาะ (Depth-dependent drilling 
dataset) 

2.ความเป็นมาและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 วิธีการท านายค่าอัตราการเจาะแบบเดมิจะอาศัยแบบจ าลองทางฟิสิกส์โดยใช้สูตรและฟังก์ชันทางคณิตศาสตร ์แบบจ าลอง 
Speer [1] อยู่บนพื้นฐานทางคณิตศาสตร์ที่มีปัจจัยส าคัญในการขุดเจาะ คือ น้ าหนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB), 
อัตรารอบการหมุนของก้านเจาะ (Rotary Speed, RPM) และการขับเคลื่อนด้วยไฮดรอลิค (Hydraulic power) คล้ายคลึงกับ 
แบบจ าลอง Bingham [2] ทีพ่ิจารณาชนิดของช้ันหิน (Formation type) ร่วมไปด้วย รวมถึงแบบจ าลอง Hareland & Rampersad 
[3] และ Mohatari และคณะ [4] ที่ยังพิจารณาถึงความแข็งของหิน (Rock strength) เข้าไปในแบบจ าลองด้วย แม้ว่าแบบจ าลอง
แบบเดิมจะมีประโยชน์ แต่ยังคงต้องการการประเมินค่าคงที่ต่างๆ ที่มาจากภาคสนามหรือวิธีการทดลอง ซึ่งท าให้ใช้เวลานานและ
การสรุปผลที่ยังจ ากัดส าหรับทั้งหลุม [5] ในการพัฒนาล่าสุดในการเรียนรู้ของเครื่องและโครงสร้างข้อมูลขนาดใหญ่สามารถพัฒนา
แบบจ าลองข้อมูลที่สามารถท านายค่าอัตราการเจาะที่ให้ความถูกต้องและมีประสิทธิภาพ  ในการศึกษาของ Hegde และคณะ [6] 
แสดงแบบจ าลอง Random Forest (RF) ที่ให้ค่าความถูกต้องและค่าการตดัสนิใจ (R2) ที่สูง เมื่อเปรียบเทียบกับแบบจ าลองแบบเดมิ
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ทางฟิสิกส์ Soares & Gray [7] ได้ท าการศึกษาและสรุปว่า การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) รวมถึง Random Forest 
(RF), Support Vector Machine (SVM) และ Neural Network มีประสิทธิภาพเหนือกว่าแบบจ าลองแบบเดิม ดังนั้น รูปแบบการ
เรียนรู้ของเครื่องจึงเป็นแนวทางที่มีแนวโน้มที่ใช้ในการท านายอัตราการเจาะในขณะขุดเจาะจากการศึกษาของ Ren และคณะ [8] 
การเรียนรู้ของเครื่องแบบรวมกลุ่ม (Ensemble machine learning) จะรวมแบบจ าลองหลายแบบจ าลองเพื่อสร้างแบบจ าลองที่ใช้
ในการท านายที่มีความถูกต้องมากขึ้น การใช้จุดแข็งของแต่ละแบบจ าลองเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพโดยรวม แบบจ าลองแบบ
รวมกลุ่ม เช่น Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Adaptive Boosting (AdaBoost) จะแสดงค่าความแม่นย าและ
ค่าความถูกต้องที่สูงในการท านายอัตราการเจาะจากการศึกษาของ Al-Sahlanee และคณะ [9], Hedge และคณะ [6] และ Soares 
& Gray [7] K-Nearest Neighbor (KNN) เป็น Non-parametric ทั้ง Classification และ Regression ต่างจากแบบจ าลองแบบเดมิ
ที่เป็นแบบจ าลอง Parametric การใช้ K-Nearest Neighbor (KNN) เพื่อท านายอัตราการเจาะได้การสนับสนุนจาการวิจัยหลายวจิยั 
รวมถึงการวิจัยของ El-Sayed และคณะ [10] และ Olafadehan & Ahaotu [11] 

  การพัฒนาแบบจ าลองเพื่อท านายความแม่นย าในการเรียนรู้ของเครื่องโดยขั้นตอนที่ส าคัญจะเป็นการฝึกฝนและการ
ทดสอบ ซึ่งจะเกี่ยวข้องกับการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ชุด คือ ชุดการฝึกฝน (Training set) เพื่อใช้ในการฝึกฝนแบบจ าลอง และ ชุด
การทดสอบ (Testing set) เพื่อใช้ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง แนวทางการแบ่งข้อมูลโดยทั่วไปจะเป็นการแบ่งข้อมูลแบบ
สุ่ม (Random) โดย Hedge และคณะ [6] และ Tunkiel และคณะ [12] แนะน าให้แบ่งข้อมูลเป็นล าดับของช้อมูล (Sequential 
data) ที่ใช้ในการจ าลองกระบวนการขุดเจาะ การแบ่งข้อมูลตามล าดับจะยังคงความสัมพันธ์ตามความลึกและรูปแบบกระบวนการ
เจาะเอาไว้ Tunkiel และคณะ [12] ได้แนะน า การเรียนรู้แบบต่อเนื่อง (Continuous Learning) ที่ใช้ในการฝึกฝนและการทดสอบ
แบบจ าลองทุกๆ 30 เมตร ข้อมูลที่แบ่งจะคล้ายกับการวิเคราะห์อนุกรมเวลา (Time Series Analysis) ที่แบ่งแบบ Forward-
chaining หรือ Rolling-origin โดยชุดการฝึกฝน (Training set) และชุดการทดสอบ (Testing set) ที่ถูกแบ่งเป็นส่วนๆตามล าดับ 
ในแบบจ าลองจะถูกฝึกฝนกับข้อมูลในอดีต (Training on past data) และ ทดสอบกับข้อมูลในอนาคต (Test on future data) โดย
การศึกษาของ Tashman [13] 

  งานวิจัยนี้มีส่วนช่วยในการต่อยอดงานวิจัยของ Tunkiel และคณะ [12] ซึ่งมุ่งเน้นไปทีส่ถานการณ์การเรียนรู้แบบต่อเนือ่ง 
(Continuous Learning) โดยผู้วิจัยได้ท าการวิเคราะห์และเปรียบเทียบประสิทธิภาพอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่องที่แตกต่างกัน
โดยใช้เทคนิค 2 แบบในการแบ่งข้อมูลแบบล าดับ ได้แก่ การแบ่งข้อมูลการเรียนรู้แบบต่อเนื่อง (Continuous Learning หรือ 
forward-chaining split) และ การแบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding window split) นอกจากนี้ ผู้วิจัยยังได้ศึกษาขนาด
ของหน้าต่าง (Window size) ที่แตกต่างกันในการท าหน้าต่างบานเลื่อนท่ีจะส่งผลต่อความแม่นย าของแบบจ าลองการท านายอัตรา
การเจาะที่ถูกต้อง 

3.วิธีด าเนินการ 

3.1 การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 

ขั้นตอนที่ 1 : แหล่งของข้อมูล (Data Source) 

การศึกษาวิจัยนี้ใช้ข้อมูลจริงจากบริษัท Equinor ประเทศนอร์เวย์ ที่ได้จากการขุดเจาะกลางทะเลโดยด าเนินการอยู่ช่วง

ระหว่างปี 2008 ถึง 2016 [12] และเปิดเป็น open source ในปี 2018 ชุดข้อมูลที่ใช้มีชื่อว่า Volve oil field ซึ่งเป็นข้อมูลบริเวณ
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ไหล่ทวีปนอร์เวย์ (Norwegian Continental Shelf, NCS ) อยู่ตอนกลางทะเลเหนือ (Central part of North Sea) ห่างจาก 

Stavanger ทางตะวันตกประมาณ 200 กิโลเมตร และอยู่ทางด้านเหนือของ Sleipner ตะวันออกประมาณ 5 กิโลเมตร  

ขั้นตอนที่ 2 : การได้มาของข้อมูล (Data Acquisition)  

ชุดข้อมูล Volve Field สามารถเข้าถึงผ่านทาง Equinor Open Data License ซึ่งสามารถดูรายละเอียดเพิ่มเติมได้ที่เวป็

ไซต์ของ Equinor [14] ผู้วิจัยศึกษามุ่งเน้นไปที่หลุมเจาะแบบส ารวจมีช่ือหลุม 15/9-F15, StatoilHydro (Norway-StatoilHydro-

15_$47$_9-F-15) ข้อมูลในการขุดเจาะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 17.5”section และ 8.5”section ข้อมูลถูกเก็บใน Wellsite 

information transfer standard markup language (WITSML) น าเข้าและวิเคราะห์โดย Python ขั้นตอนการเข้าถึงข้อมูลและ

การน าเข้าข้อมูลด้วย Python สามารถศึกษาเพิ่มเติมได้ที่เว็ปไซต์ DiscoverVolve [15] และ GitHub [16] มีข้อมูลทั้งหมด 

112,714 แถว และ 189 คอลัมน์ และความลึกเริ่มจาก 1178.509 เมตร ถึง 4065.346 เมตร 

ขั้นตอนที่ 3 : การท าความสะอาดและการเตรียมข้อมูล (Data Cleaning and Preprocessing) 

 ในหัวข้อน้ีผู้วิจัยจะให้รายละเอียดในการเตรียมและท าความสะอาดข้อมูล โดยผู้วิจัยไดท้ าการลบค่าความลึกตั้งแต่ตน้จนถงึ
ค่าความลึก 1200 เมตร เนื่องมาจากข้อมูลในช่วงดังกล่าวไม่ได้ถูกบันทึกไว้ ในการด าเนินการขุดเจาะ 17.5”sectionท าการขุดเจาะ
ถึงค่าความลึก 2591.141 เมตรและก่อนที่จะเจาะ 8.5”section ค่าความลึกจะเริ่มที่ 2464.156 เมตร ซึ่งจะพบข้อมูลที่ซ้ าซ้อนกัน 
จึงได้ท าการลบข้อมูลดังกล่าวออก คอลัมน์ที่บ่งบอกขนาดของหัวเจาะเปลี่ยนช่ือคอลัมน์เป็น Bit Diameter ค่าที่ขาดหายไปจะใช้
วิธีการเติมข้อมูลด้วย Forward Fill และ Backward Fill ค่าความลึกที่วัดได้จะท าการปัดเศษเป็นเลขศูนย์และท าการลบข้อมูลที่
ซ้ าซ้อนออก  โดยเก็บไว้เพียงค่าเริ่มต้นเพื่อแทนค่าความลึกนั้นๆ และท าการเพิ่มคอลัมน์ใหม่ช่ือ Total Flow Area โดยชุดข้อมูล
ทั้งหมดจะเหลือ 2,701 แถว และ 10 คอลัมน์  

ขั้นตอนที่ 4 : การคัดเลือกคณุลักษณะ (Feature Selection) 

 ในการท านายค่าอัตรการเจาะตัวแปรที่มีผลต่ออัตราการเจาะ ตัวอย่างเช่น น้ าหนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, 
WOB), อัตรารอบของการหมุนของก้านเจาะ (Rotary Speed, RPM), คุณสมบัติของของไหลในการเจาะ (Drilling fluid 
properties), ชนิดของหัวเจาะ (Bit type) และ ลักษณะเฉพาะของช้ันหนิ (Formation characteristics) โดยการศึกษาของ Ashrafi 
และคณะ [17], Gan และคณะ [18] และ Soares & Gray [7] คุณลักษณะเป็นสิ่งส าคัญที่มีผลโดยตรงต่อการด าเนินการขุดเจาะและ
ส่งผลต่อค่าอัตราการเจาะ การวิจัยนี้ คัดเลือกคุณลักษณะส าหรับแบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง  ได้แก่ อัตราการเจาะ (Rate 
of Penetration, ROP), ความลึกที่วัดได้ (Measure Depth, MD), น้ าหนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB), อัตรารอบ
ของการหมุนของก้านเจาะ  (Rotary Speed, RPM), แรงบิดพื้นผิว (Surface Torque, T), แรงดันในท่อ (Standpipe Pressure, 
SPP), อัตราการไหลเข้าของน้ าโคลน (Mud Flow In, Q), น้ าหนักของน้ าโคลนที่ออก (Mud Weight out, MWout), เส้นผ่าน
ศูนย์กลางของหัวเจาะ (Bit Diameter, DBIT) และ พื้นที่หน้าตัดการไหลทั้งหมด (Total Flow Area, TFA) ค าศัพท์คุณลักษณะทาง
เทคนิคในการขุดเจาะปิโตรเลียมและความหมาย แสดงในตารางที่ 1 
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ตารางที่ 1 ค าศพัท์คณุลักษณะทางเทคนิคในการขุดเจาะปโิตรเลียมและความหมาย 

Feature Definition Unit 

Rate of Penetration (ROP) A measure of the speed at which the bit drill 
into formation 

Meter / hour (m/hr) 

Measure Depth (MD) The length of the drilled borehole Meter (m) 

Weight on Bit (WOB) The amount of downward force placed on the 
Bit 

Kilo-kilogram force (kkgf) 

Rotary Speed (RPM) The speed at which the drill string and bit 
rotate during the drilling process 

Revolution per minute (rpm) 

Surface Torque (T) The amount of rotational force or torque 
applied at the surface of the wellbore 

Kilonewtons. Meter (kN.m) 

Standpipe Pressure (SPP) The pressure of the drilling fluid within the 
standpipe 

Kilopascal (kPa) 

Mud Flow In (Q) Circulation of drilling mud into the wellbore 
during the drilling process 

Liter / minute (L/min) 

Mud Weight Out (MWout) The process of measuring and adjusting the 
density or weight of the drilling fluid as it 
returns through the flowline 

Grams / cubic centimeter (g/cm3) 

Bit Diameter (DBIT) The diameter of the drill bit Inch 

Total Flow Area (TFA) The set of nozzle areas which fluid flow 
through a bit 

 Inch2 

 

3.2 การวิเคราะห์ข้อมูลเชิงการตรวจสอบเบื้องต้น (Exploratory Data Analysis, EDA) 

 การหาข้อมลูเชิงลกึและท าความเข้าในความสมัพันธ์ระหว่างตัวแปรเป็นการวเิคราะห์ข้อมลูเชิงการตรวจสอบเบือ้งตน้ ชุด
ข้อมูลประกอบด้วย 2,701 แถว และ 10 คอลมัน ์ท าการลบข้อมลูทีม่ีค่าความผดิปกติของอตัราการเจาะมากกว่า 400 ออก ข้อมูลที่
ได้ทั้งหมดมี 2,664 แถว และ 10 คอลมัน์ ที่คา่ความลกึระหวา่ง 2,592 ถึง 2,604 เมตร พบว่าคา่น้ าหนักท่ีกดลงบนหัวเจาะ (Weight 
on Bit, WOB) มีคา่สูงผดิปกตเินือ่งจากการเปลีย่นแปลงของช้ันหนิ โดยท าการลบและแกไ้ขด้วยวิธีเชิงเสน้ (Linear Interpolation) 
จากภาพที ่ 1 (ก) เป็นกราฟท่ีพล็อตระหว่าง คา่ความลึกท่ีวดัได ้ (Measure Depth, MD) กบั ค่าอัตราการเจาะ (Rate of 
Penetration, ROP) ในช่วงเริม่ตน้ค่าอัตราการเจาะจะมีคา่สูงที่ค่าความลึกระหวา่ง 1,200 ถึง 1,306 เมตร หลังจากนัน้ค่าอัตราการ
เจาะจะค่อยๆลดลงและเริม่คงที่ท่ีค่าความลกึ 1,320 เมตร ในสว่น 17.5”section ค่าอตัราการเจาะอยูร่ะหวา่ง 5 ถึง 25 ขณะที ่
8.5”section จะมคี่าอยู่ระหว่าง 20 ถึง 40 โดยบางช่วงจะมีการการเพิม่อยา่งรวดเร็ว เช่น ที่ค่าความลกึ 3,151 ถึง 3,177 เมตร 
เนื่องมาจากการเปลีย่นแปลงของช้ันหิน คา่น้ าหนักท่ีกดลงบนหวัเจาะ (Weight on Bit, WOB) และ ความเรว็ในการหมุนกา้นเจาะ 
(Rotary Speed, RPM) เป็นปจัจยัที่ส่งผลต่ออตัราการเจาะเปน็อยา่งมาก ในภาพที ่1 (ข) จะสังเกตได้วา่ค่าน้ าหนกัท่ีกดลงบนหัวเจาะ 
(Weight on Bit, WOB) ใน 17.5”section จะมีคา่อยูร่ะหว่าง 0 ถงึ 5 ซึ่งเป็นช่วงต้นของการเจาะ จากนั้นเพิม่เปน็ 5 ถึง 11 อยูท่ีค่า่
ความลึก 2,213 ถึง 2,591 เมคร ส าหรบั 8.5”section คา่น้ าหนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB) จะเพิม่สูงจนถึง 13 
จากนั้นจะลดลงในช่วงคา่ความลกึ 2,591 ถึง 3,517 เมตร โดยค่าเฉลีย่ของค่าน้ าหนกัท่ีกดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB) ช่วง
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นี้จะอยู่ท่ี 6 หลังจากนัน้จะลดคา่น้ าหนกัท่ีกดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB) และจะเพิม่คา่น้ าหนกัท่ีกดลงบนหัวเจาะใหอ้ยู่
ระหวา่ง 7 ถึง 19 คา่อตัรารอบของการหมุนของก้านเจาะ (Rotary Speed, RPM) จากภาพที่ 1 (ค) ใน 17.5”section ค่าอตัรารอบ
ของการหมนุของก้านเจาะค่อยๆเพิ่มขึ้นจนถึงที่ค่าความลกึ 1,480 เมตร หลังจากนัน้ค่าอตัรารอบของการหมุนของก้านเจาะจะคงท่ีที ่
130 และ 8.5”section คา่อัตรารอบของการหมนุของกา้นเจาะประมาณ 140 

 
(ก)                            (ข)                          (ค) 

ภาพที่ 1 การอธิบายเปรยีบเทียบปัจจยักับช่วงคา่ความลกึตา่งๆที่วัดได้ (Measure Depth, MD) (ก) ค่าอัตราการเจาะ (Rate of 
Penetration, ROP) (ข) ค่าน้ าหนกัท่ีกดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB) (ค) คา่อัตรารอบของการหมนุของกา้นเจาะ (Rotary 

Speed, RPM) 

3.3 การตั้งค่าแบบจ าลองและการฝึกฝน (Model Setup and Training) 

ขั้นตอนที่ 1 : การฝึกฝนการเรียนรู้แบบจ าลอง (Training Machine Learning Model) 

  การศึกษาวิจัยนี้ ข้อมูลที่ใช้แบบตามล าดับข้อมูล (Sequential data) หรือ ความต่อเนื่องของค่าความลึก (Depth-
dependent) ที่ใช้ในแบบจ าลองของการด าเนินงานการขุดเจาะ ดังนั้น แบบจ าลองที่ใช้ในการฝึกฝนและการทดสอบจะใช้การแบ่ง
ข้อมูลตามล าดับ (Sequential split) โดย 2 เทคนิค ที่ใช้ คือ การแบ่งข้อมูลแบบต่อเนื่อง (Continuous Learning or forward-
chaining split) และ การแบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) ทั้ง 2 เทคนิคแบ่งข้อมูลตามค่าความลึก ที่
เรียกว่า การเพิ่มขนาด (Increments) ขึ้นของข้อมูล การเพิ่มขนาดขึ้นของข้อมูลเป็นตวัแทนของช่วงค่าความลกึท่ีข้อมูลถูกแบ่งในแต่
ละการวนซ้ า (Iteration) ตัวอย่างของการเพิ่มขึ้น (Increments) ที่ใช้ในการวิจัย ได้แก่ 5, 10, 15, 20, 50, 100, 200 และ 500 เพื่อ
เลือกการทดลองที่เป็นตัวแทนการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองการเรียนรู้ที่ส่งผลต่อความแม่นย า 

  ภาพที่ 2 แสดงการแบ่งข้อมลูแบบต่อเนื่อง (Continuous Learning or forward-chaining split) และการแบ่งข้อมลูแบบ
หน้าต่าบานเลื่อน (Sliding window split) เริ่มแรก ทั้ง 2 เทคนิคมีข้อมูลกรฝึกฝนและการทดสอบเท่ากัน แต่ในการวนซ้ าครั้งที่ 2 
การเรียนรู้แบบต่อเนื่อง (Continuous Learning or forward-chaining split) จะรวมข้อมูลใหม่เข้ากับชุดข้อมูลฝึกฝนที่มีอยู่เดิม 
ในขณะที่การแบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding window split) จะเลื่อนหน้าต่างของข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบไป
ข้างหน้า โดยยังคงขนาด (Size) ของชุดข้อมูลฝึกและชุดข้อมูลทดสอบเท่ากับการเพิ่มขนาด (Increments) ขึ้นของข้อมูล 
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ภาพที่ 2 แสดงความแตกตา่งระหว่าง การแบ่งข้อมลูแบบตอ่เนือ่ง (Continuous Learning or forward-chaining split) และ การ

แบ่งข้อมลูแบบหนา้ตา่บานเลือ่น (Sliding window split) 

ขั้นตอนที่ 2 : การตั้งค่าแบบจ าลองและประเมินประสิทธิภาพ (Model Setup and Evaluation) 

  งานวิจัยนี้มีการใช้แบบจ าลอง 6 แบบ ได้แก่ Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient 
Boosting (XGB), Adaptive Boosting (AdaBoost), Light Gradient Boosting Machine (LGBM) และ  K-Nearest Neighbor 
(KNN) การทดลองทั้งหมดด าเนินการโดยใช้ไลบราร ีscikit-learn ในภาษา Python ด้วยค่าพารามเิตอรเ์ริ่มต้น ส าหรับการแบ่งขอ้มลู
ตามล าดับ (Sequential split) ผู้วิจัยได้ปรับแต่งโค้ด "continuous.py" จาก GitHub [19] ให้เหมาะกับการวิจัย ส าหรับการเรียนรู้
แบบต่อเนื่อง (Continuous Learning) ได้ปรับแต่งเพียงจ านวนการเพิ่มขนาด (Increments) ขึ้นของข้อมูลเท่านั้น ในทางกลับกัน 
ส าหรับการแบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) ได้ปรับแต่งการวนซ้ า while เพื่อให้ชุดข้อมูลฝึกฝน 
(Training Set) ในรอบถัดไป มาจากชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Set) ของรอบปัจจุบัน การประเมินแบบจ าลองทั้งหมดโดยใช้ค่า
ความผิดพลาดสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error, MAE) ดังที่นิยามไว้ใน [20] ซึ่งต่างจากการวัดแบบอื่นๆ เช่น Mean Square 
Error (MSE) หรือ Root Mean Square Error (RMSE) ค่า MAE ให้การวัดความง่ายโดยตรงของค่าเฉลี่ยของข้อผิดพลาดในการ
ท านาย โดยไม่เน้นน้ าหนักไปที่ข้อผิดพลาดขนาดใหญ่  นอกจากนี้ยังได้ตั้งค่า Random Seed ของ Numpy และ Random State 
ใน scikit-learn เพื่อให้แน่ใจว่าผลลัพธ์มีความสม่ าเสมอและสามารถท าซ้ าได้ [21] 

4.ผลการวิจัยและอภิปรายผลการวิจัย 

 ในแต่ละการวนซ้ า (Iterations) แบบจ าลองที่ท าการฝึกฝนและการทดสอบ จะใช้เทคนิคในการแบ่งข้อมูลแบบเฉพาะ 

(Continuous Learning and Sliding Window) กับค่าการเพิ่มขึ้น (Increments) เก็บเฉพาะค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบรูณ์ (Mean 

Absolute Error, MAE) ส าหรับชุดการทดสอบ (Testing) ค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบรูณ์ (Mean Absolute Error, MAE) จากการวน

ซ้ า (Iterations) ทั้งหมด น ามาค านวณส าหรับแต่ละรอบและเทคนิคการแบ่งข้อมูลเพื่อวัดประสิทธิภาพโดยรวม จากภาพที่ 3 แสดง

การเปรียบเทียบ ค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบรูณ์ (Mean Absolute Error, MAE)  ของข้อมูลทดสอบส าหรับแบบจ าลองต่างๆ กับการ

เพิ่มขึ้น (Increments) ของข้อมูลต่างๆ 
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ภาพที่ 3 แสดงคา่ผิดพลาดเฉลีย่สมบรูณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ในแบบจ าลองต่างๆ ทั้ง 8 increments  

(ก) Continuous Learning (ข) Sliding Window Split 

 
 ภาพที่ 4 แสดงกราฟแท่งเปรยีบเทียบคา่ผิดพลาดเฉลีย่สมบรูณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ใน Continuous Learning 

และ Sliding Window Split 

  เพื่อดูประสิทธิภาพโดยรวมของเทคนิคการแบ่งข้อมูลแต่ละแบบ ได้มีการค านวณค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ (Mean 
Absolute Error, MAE) จากทุกแบบจ าลองส าหรับแต่ละขนาดของข้อมูลที่เพิ่มขึ้น และน าเสนอในภาพที่ 4 การแบ่งข้อมูลแบบ
หน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าในการวัดค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบรูณ์ (Mean Absolute Error, 
MAE) ส าหรับข้อมูลทดสอบ เมื่อเทียบกับการเรียนรู้แบบต่อเนื่อง  (Continuous Learning) ยกเว้นการเพิ่มข้อมูลขนาด 
(Increments) ที่ 500 ซึ่งวิธีการเรียนรู้แบบต่อเนื่อง (Continuous Learning) แสดงค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบรูณ์ (Mean Absolute 
Error, MAE) ที่ต่ ากว่าเล็กน้อย ผลลัพธ์แสดงว่า เมื่อขนาดการเพิ่มขึ้น (Increments) ของข้อมูล แสดงค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ 
(Mean Absolute Error, MAE) ก็เพิ่มขึ้นเช่นกัน จนกระทั่งขนาดการเพิ่มขึ้นของข้อมูล ( Increments) ถึงเท่ากับ 50 จากนั้นจะ
ลดลงอีกครั้งที่ 100 ก่อนที่จะเพิ่มขึ้นอีกครั้ง ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบผสมอย่าง Extreme Gradient Boosting 
(XGB), Random Forest (RF)  และ Gradient Boosting (GB) แสดงค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ที่
น้อยเหมือนกันกับขนาดการเพิ่มขึ้นของข้อมูล เช่น 5 และ 10 เช่นเดียวกับขนาดการเพิ่มขึ้นของข้อมูล เช่น 100 และ 200 อย่างไรก็
ตาม Light Gradient Boosting Machine (LGBM)  และ Adaptive Boosting (AdaBoost) แสดงค่าผดิพลาดเฉลีย่สมบูรณ ์(Mean 
Absolute Error, MAE) ที่น้อยกว่าในขนาดการเพิ่มขึ้นของข้อมูล (Increments) เช่น 100, 200 และ 500 

 จากภาพที่ 3 แสดงว่าแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGB) ที่ใช้การแบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อน 
(Sliding Window split) ทีละ 5 หน่วย ได้ค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ที่น้อยที่สุดบนข้อมูลทดสอบ 
ประสิทธิภาพที่เหมาะสมของค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (Coefficient of Determination, R2 ) ของแบบจ าลองนี้เท่ากับ 0.88 
[22] จากภาพที่ 5 เปรียบเทียบค่าอัตรากรเจาะ (Rate of Penetration, ROP) จริง กับค่าท านายอัตรากรเจาะโดยใช้กราฟแบบจุด
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กระจาย (Scatter plot) จุดสีน้ าเงินแทนค่าอัตรากรเจาะจริงจากชุดข้อมูลทั้งหมด ในขณะที่จุดสีส้มแทนค่าอัตรากรเจาะที่ท านาย 
เนื่องจากลักษณะของการแบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window split) ทีละ 5 หน่วย มีการฝึกฝน ทดสอบ และ
ท านายทั้งหมด 533 รอบ โดยเก็บเฉพาะค่าที่ท านายเท่านั้น สังเกตว่าค่าที่ท านายนั้นใกล้เคียงกับค่าจริง แต่มีค่าความลึกบางช่วงที่
เบี่ยงเบนไปจากการท านาย ค่าความคลาดเคลื่อน (Residuals) ถูกค านวณเป็นความแตกต่างระหว่างค่าจริงกับค่าที่ท านาย เส้นประ
ในภาพที่ 5 แสดงช่วงที่ค่าความคลาดเคลื่อนอยู่นอกเหนือช่วงที่ยอมรับได้ ซึ่งก าหนดไว้ที่ 3 เท่าของค่าเบี่ยงมาตรฐาน (Standard 
deviation) จากค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย (The average of the residuals) 

 
ภาพที่ 5 การเปรยีบเทยีบระหวา่งค่าจริงและคา่ท านายของอตัราการเจาะโดยแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGB) 

5.สรุปผลการวิจัย 

 งานวิจัยนี้เป็นการศึกษาการใช้เทคนิคการแบ่งข้อมูลแบบตามล าดับ (Sequential data) และแบบจ าลองการเรียนรู้ของ
เครื่อง (Machine Learning) เพื่อจ าลองกระบวนการขุดเจาะและท านายค่าอัตราการเจาะ (Rate of Penetration, ROP) โดยอิง
จากข้อมูลตามความลึก ผลการวิจัยชี้ให้เห็นว่าส าหรับข้อมูลชุดนี้ เทคนิคการแบ่งหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window split) ด้วย
การเพิ่มขนาด (increments) ของข้อมูลเล็กๆ และแบบจ าลองแบบรวมกลุ่ม (Ensemble models) ท าให้ประสิทธิภาพแบบจ าลอง
ดีที่สุดในการท านายค่าอัตราการเจาะ ในการเพิ่มขนาด (Increments) ของข้อมูลขนาดเล็กนั้น ได้เปรียบเมื่อมีข้อมูลการฝึกฝนจ ากดั 
แต่ต้องใช้การวนซ้ า (Iteration) หลายครั้งเพื่อฝึกฝนแบบจ าลอง เมื่อมีข้อมูลเพียงพอ การเพิ่มขนาด (Increments) ขึ้นของข้มูล
สามารถลดจ านวนการวนซ้ าที่จ าเป็นส าหรับชุดข้อมูลนี้ คุณสมบัติของช้ันหิน (Formation properties) เป็นปัจจัยส าคัญในการบ่ง
บอกการเพิ่มขนาดขึ้นของข้อมูล การเพิ่มขนาดของข้อมูลเล็กๆ หมายความว่า ข้อมูลยังคงอยู่ในช้ันหินเดียวกัน มีการศึกษาจ านวน
มากที่แสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองแบบรวมกลุ่ม (Ensemble models)  เช่น Extreme Gradient Boosting (XGB), Random 
Forest (RF), Gradient Boosting (GB) และ K-Nearest Neighbor (KNN) มักจะท างานได้ดีในการท านายค่าอัตราการเจาะ  
การศึกษานี้เน้นย้ าถึงความส าคัญของการพิจารณาข้อมูลตามความลึกและการน าไปรวมไว้ในแบบจ าลองของการท านายการขุดเจาะ
หลุมส ารวจแบบเวลาจริง (Real Time) ส าหรับงานในอนาคตจะเป็นการสนใจที่จะส ารวจวิธีการในการท านายค่าความผิดพลาด 
(cross validation) ส าหรับการปรับแต่งพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) ในแต่ละรอบการฝึกฝน 
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