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เจาะ (Rate of Penetration, ROP) การท านายค่าอัตราการเจาะที่ถูกตอ้งเป็นปัจจัยส าคัญที่จะส่งผลต่อการ
ควบคุมค่าใชจ้่ายในการด าเนินงานการขุดเจาะ งานวิจยันีเ้ป็นการศึกษาการเรียนรูข้องเครื่องในรูปแบบจ าลอง
การเรียนรูแ้บบรวมกลุ่ม เช่น Random Forest, Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting, Adaptive 
Boosting และ K-Nearest Neighbor ข้อมูลที่ใช้ในการท านายค่าอัตราการเจาะน ามาจากบริษัท  Equinor 
บริเวณตอนกลางทะเลเหนือ  ประเทศนอรเ์วย์ โดยชุดข้อมูลชื่อว่า  Volve การวิจัยนี ้เป็นกาจ าลองเหมือน
สถานการณ์ของความเป็นจริง  โดยเฉพาะในกรณีที่มีข้อจ ากัดทางด้านข้อมูล  ผู้วิจัยใช้ล าดับของข้อมูล 
(Sequential data) หรือขอ้มูลความลึกที่ต่อเนื่องกัน (Depth-dependent data) ท าการฝึกฝนและทดสอบรูป
แบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องแบบต่างๆ โดยการศึกษาดว้ยเทคนิค การเรียนรูอ้ย่างต่อเนื่อง (Continuous 
Learning) และ การเรียนรูแ้บบหน้าต่างบานเล่ือน (Sliding Window Learning) และวัดประสิทธิภาพของรูป
แบบจ าลองดว้ยค่าผิดพลาดเฉล่ียสมับูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ผลของการวิจยันีใ้หแ้บบจ าลองการ
เรียนรูแ้บบรวมกลุ่มที่เป็น Extreme Gradient Boosting (XGB) ดว้ยเทคนิคการเรียนรูแ้บบหนา้ต่างบานเล่ือน 
(Sliding Window Learning) ในการท านายค่าอัตราการเจาะที่มีประสิทธิภาพดีที่สุด  อย่างไรก็ตาม ความ
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In drilling operations, the Rate of Penetration directly impacts drilling efficiency, and 

accurately predicting if 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, and K-Nearest Neighbor were used to predict ROP using a 
Volve dataset from the Norwegian North Sea and provided by Equinor Company. In order 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 machine learning models using a sequential split, such 
as continuous learning and sliding window split techniques. The performances of the models 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. 

 
Keyword : Rate of Penetration, Drilling Operations, Machine Learning Models, Ensemble Models, 
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บทที ่1 
บทน า 

1.1 ความส าคัญและทีม่าของปัญหาทีท่ าการวิจัย  
ในช่วง 2-3 ทศวรรษที่ผ่านมาพลังงานเป็นสิ่งหนึ่งที่ส  าคัญในกิจกรรมต่างๆของมนุษย ์

โดยเฉพาะพลงังานฟอสซิสที่เป็นแหล่งพลงังานดา้นปิโตรเลียมคือน า้มนัและก๊าซ เนื่องจากอัตรา
การใชท้ี่เพิ่มสูงขึน้อย่างต่อเนื่องในช่วงหลายปีที่ผ่านมา ท าใหก้ารขุดเจาะหาน า้มันและก๊าซเพื่อ
ตอบสนองไดอ้ย่างเพียงพอต่อผูค้นทั่วโลกและความตอ้งการของตลาด ท าใหก้ารลงทุนในการขุด
เจาะของบริษัทน ้ามันต่างๆทั้งบนบกและในทะเล ดังภาพประกอบที่  1 และ 2 ต้องค านึงถึง
ค่าใชจ้่ายในการขุดเจาะเพื่อแสวงหาแหล่งน า้มันและก๊าซนัน้ โดยมีการลงทุนที่มีมูลค่ามากต่อ 1 
หลุมเจาะ ไม่ว่าจะเป็นการลงทุนดา้นทรพัยากรบุคคล อุปกรณ์และเครื่องมือต่างๆที่ใชใ้นการขุด
เจาะปิโตรเลียม ดงันัน้การลดค่าใชใ้นการขุดเจาะปิโตรเลียมจึงเป็นส่วนส าคญัในการขุดเจาะเพื่อ
เป็นการลดตน้ทุนค่าใชจ้่ายในการขุดเจาะ โดยการขุดเจาะปิโตรเลียมนั้นจะมีตัวแปรในการขุด
เจาะอยู่หลายตัวแปร ซึ่งตัวแปรหนึ่งที่เป็นปัจจัยที่มีส่วนส าคัญในการขุดเจาะและช่วยการลด
ตน้ทุน คือ ค่าอัตราการเจาะ (Rate of Penetration , ROP) ซึ่งถ้าสามารถหาค่า ROP ของหลุม
เจาะไดอ้ย่างถูกตอ้ง จะช่วยในการวางแผนระยะเวลาและลดค่าใชจ้่ายในการขุดเจาะปิโตรเลียม
ได ้หรือแมก้ระทั่งเป็นตวัช่วยเพื่อใหว้ิศวกรขดุเจาะมีตวัช่วยเพื่อประกอบการตดัสินใจในหนา้งานที่
มีการขดุเจาะอยู่นัน้  

 

ภาพประกอบ 1 

ที่มา : https://www.offshore-energy.biz/vantage-drilling-secures-more-jack-up-rig-work/ 
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ภาพประกอบ 2 ภาพแท่นเจาะบนบก 

ที่มา : https://www.offshore-technology.com/projects/tilapia-oil-field/ 

 
ในปัจจบุนันัน้องคค์วามรูท้างวิทยาการทางขอ้มลู (Data Science) เป็นที่แพรห่ลายไปใน

หลากหลายอุตสาหกรรมรวมถึงอุตสาหกรรมการขุดเจาะปิโตรเลียม การเล็งเห็นความส าคัญของ
การน าทัง้ 2 ศาสาตรม์าประยุกตเ์ขา้ดว้ยกนั จะช่วยใหก้ารท างานมีประสิทธิผลมากขึน้ รวมทัง้เป็น
แนวทางท าใหม้ีกระบวนการเพิ่มประสิทธิภาพของการท างานดา้นการขุดเจาะปิโตรเลียมโดยการ
น าเอาองคค์วามรูแ้ละเทคโนโลยีดา้นวิทยาการทางขอ้มูลเขา้ผสมผสานเพื่อใหเ้กิดคุณประโยชน์
มากขึน้ แต่การท าความเขา้ใจในตวัแปรต่างๆและน าค่าตวัแปรในการขดุเจาะมาประยุกตใ์ชน้ัน้ ยงั
ตอ้งอาศยัความรูค้วามเขา้ใจในขอ้มลูเฉพาะดา้นซึ่งเป็นส่วนส าคญัในการวิเคราะหข์อ้มลูไดอ้ย่าง
ถกูตอ้ง จึงจะสามารถน าวิธีทางวิทยาการทางขอ้มลูมารวมกบัขอ้มลูหลมุเจาะ เพื่อประยุกตใ์นการ
น าไปใชง้านใหเ้กิดประโยชนไ์ดอ้ย่างสงูสุด และก่อใหเ้กิดประโยชนต่์อวงการอตุสาหกรรมการขุด
เจาะปิโตรเลียมและบรษิัทน า้มนัต่างๆ ทัง้ยงัช่วยบุคลากรในหนา้งานประกอบการตดัสินใจ รวมถึง
ช่วยควบคมุค่าใชจ้่ายเพื่อประกอบการวางแผนระยะการขุดเจาะไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
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1.2 จุดมุ่งหมายของการวิจัย  
ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้จดุมุ่งหมายไวด้งันี ้

1. เพื่อศึกษาเปรียบเทียบเทคนิคล าดับของขอ้มูล (Sequential Data) โดยการแบ่ง
ขอ้มูลแบบต่อเนื่อง (Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split) และ การแบ่งขอ้มูล
แบบหนา้ต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) 

2. เพื่อศึกษาเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) และเปรียบเทียบ
การท างานเพื่อวัดประสิทธิภาพในแต่ละอัลกอริทึม (Algorithms) โดยแบบจ าลอง (Model) ที่ใช ้
คื อ  Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Gradient Boosting (GB), Extreme 
Gradient Boosting (XGB), Adaptive Boosting (AdaBoost) แ ล ะ  Light Gradient Boosting 
Machine (LGBM)  

3. เพื่อศึกษาเปรียบเทียบการท านายค่าอัตราการเจาะกบัค่าอตัราการเจาะจริงของ
หลมุเจาะปิโตรเลียมที่เจาะแลว้ในอดีตในแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพ 

 

1.3 ขอบเขตการวิจัย  
งานวิจัยนีใ้ชข้อ้มูลหลุมเจาะปิโตรเลียมจากบริษัทน า้มัน Equinor ของประเทศนอรเ์วย ์

โดยขอ้มูลชื่อ Volve dataset 2018 ซึ่งเป็นข้อมูลการเจาะหลุมส ารวจ (Exploration Well) แบบ 
Real-time Drilling ที่เผยแพร่เพื่อการศึกษาและวิจัยเท่านั้น ขอ้มูลที่ใชใ้นการวิเคราะหม์ีทั้งหมด 
2,701 ขอ้มลู ประกอบดว้ย 10 ตัวแปร โดยเป้าหมายที่ท าการศึกษา คือ ท านายค่าอัตราการเจาะ
เปรียบเทียบกบัค่าอตัราการเจาะจรงิในอดีต โดยแบบจ าลองที่ใช ้ไดแ้ก่ Random Forest (RF), K-
Nearest Neighbor (KNN), Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting (XGB), 
Adaptive Boosting (AdaBoost) และ Light Gradient Boosting Machine (LGBM)  เพื่อน ามา
เปรียบเทียบประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบท านายได ้(Predictive Model) ของการ
ท างานในแต่ละอัลกอริทึมดว้ยค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) โดยจะ
ท าการเลือกคณุลกัษณะตวัแปรที่ส  าคญัที่ส่งผลต่อค่าอตัราการเจาะที่ท าใหก้ารท านายผลแม่นย า
มากขึน้ เนื่องจากงานวิจยันีเ้ป็นการศึกษาปัญหาดา้นการวิเคราะหถ์ดถอยปัญหาเชิงเสน้ (Linear 
Regression) จึงใช้วัดค่าประสิท ธิภาพด้วย ค่าสัมประสิทธ์การตัดสินใจ ( Coefficient of 

Determination, R2 ) 
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1.4 วิธีการด าเนินการวิจัย  
การศึกษาวิจยันีอ้ยู่ในแนวทางของการใชศ้าสตรข์องวิทยาการขอ้มลู (Data Science) ใน

การใช ้ Machine Learning โดยการเปรียบเทียบแบบจ าลอง Random Forest (RF), K-Nearest 
Neighbor (KNN), Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting (XGB), Adaptive 
Boosting (AdaBoost) และ Light Gradient Boosting Machine (LGBM) เพื่อหาค่าการท านาย
อตัราการเจาะของหลมุเจาะปิโตรเลียม โดยมีวิธีขัน้ตอนการการด าเนินงานวิจยั ดงัภาพประกอบ 3 

 

 

 

ภาพประกอบ 3 แสดงขัน้ตอนวิธีการด าเนินงานวิจยั (Overview Flowchart) 
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1.5 ประโยชนท์ีค่าดว่าจะได้รับจากการวิจัย 
1.สามารถน าแบบจ าลองที่ไดไ้ปช่วยท านายค่าอตัราการเจาะ เพื่อใชป้ระกอบในการวาง

แผนการด าเนินงานเบือ้งตน้ได ้
2.สามารถน าค่าอัตราการเจาะที่ท านายได้ ไปใช้ในการประเมินเวลาการเจาะเพื่อ

ควบคมุค่าใชจ้่ายในการด าเนินงานได ้
3.สามารถน าค่าอัตราการเจาะที่ท านายได ้ไปเป็นแนวทางใหว้ิศวกรขุดเจาะ (Drilling 

Engineer) ประกอบการตดัสินใจในหนา้งานขณะขุดเจาะได ้

 

 



 

บทที ่2 
วรรณกรรมและงานวิจยัทีเ่ก่ียวข้อง 

ในการวิจัยครั้งนี ้ผู ้วิจัยได้ท าการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่ เก่ียวข้องเก่ียวกับการ
เปรียบเทียบแบบจ าลองในการท านายค่าอัตราการเจาะของหลุมปิโตรเลียม และไดเ้สนอตาม
หวัขอ้ดงัต่อไปนี ้

2.1 ทฤษฎีที่เก่ียวขอ้ง 
2.1.1 Rate of Penetration (ROP) 
2.1.2 Random Forest (RF) 
2.1.3 K-Nearest Neighbor (KNN) 
2.1.4 Gradient Boosting (GB) 
2.1.5 Extreme Gradient Boosting (XGB) 
2.1.6 Adaptive Boosting (AdaBoost) 
2.1.7 Light Gradient Boosting Machine (LGBM) 
2.1.8 การบ่ งข้อมูลการเรียน รู้แบบ ต่อเนื่ อ ง  (Continuous Learning หรือ 

Forward-Chaining Split) และ แบบหนา้ต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) 
2.1.9 วิธีการประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 

2.2 งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
 

2.1 ทฤษฎีทีเ่กี่ยวข้อง 
2.1.1 Rate of Penetration (ROP) 

การขุดเจาะปิโตรเลียมมีทัง้บนบก (Onshore) และ ในทะเล (Offshore) ซึ่งแท่นเจาะมี
องคป์ระกอบที่ส  าคญัเหมือนกนั ดังภาพประกอบ 4 ในการขุดเจาะมีปัจจัยหลายอย่างที่เก่ียวขอ้ง
โดยปัจจยัหน่ึงที่ส  าคญั คือ อตัราการเจาะ (Rate Of Penetration, ROP) 
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ภาพประกอบ 4 แสดงองคป์ระกอบของแท่นเจาะ 

ที่มา : Sprljan et al. (2020). Automation Systems Design and Laboratory Prototyping Aimed 
at Mature Petroleum Drilling Rig Retrofitting 

 



  8 

การค านวณสตูรของแบบจ าลองแบบเดิม (Traditional Model) จะอาศยัแบบจ าลอง
ทางฟิสิกสโ์ดยใชส้ตูรและฟังกช์นัทางคณิตศาสตร ์แบบจ าลอง Speer (Speer, 1959)  ไดม้ีการหา
ความสมัพันธร์ะหว่าง อัตราการเจาะ (Rate Of Penetration , ROP),  น า้หนักในการกดลงบนหัว
เจาะ (Weight On Bit, WOB) และ ความเร็วรอบในการหมุน  (Rotary Speed : Revolution per 
minute, RPM) ซึ่งจะรูจ้ักในในความสัมพันธ์ของ R-W-N เนื่องจาก ROP เกิดจาก WOB และ 
RPM แบบจ าลอง Maurer (Maurer, 1962) ได้พัฒนาจากทฤษฎีการค านวณส าหรับ rolling 
cutting bits (Maurer, 1962, apud (Bourgoyne et al., 1986), p. 226) โดยให้การท าความ
สะอาดที่กน้หลมุแบบสมบรูณ ์(Perfect bottomhole cleansing) และความไม่สมบรูณข์องฟันของ
หวัเจาะ (incomplete bit tooth penetration) แสดงดงัสมการที่ (1) 

 

                                 (1) 
โดยที่ 

K คือ constant of proportionality 
S คือ compressive rock strength 
W คือ bit weight 

W0 คือ threshold bit weight 

 db คือ drill bit diameter 
N คือ rotary speed 

 
อย่างไรก็ตามแบบจ าลอง Maurer ไม่สามารถประยุกตใ์ชไ้ดท้ั่วไป เนื่องจากเสน้โคง้ 

(curve) ที่ ตอบสนอง R-W-N ให้ความแตกต่างกัน  ยังมีแบบจ าลองที่ เสนอโดย Bingham 
(Bingham, 1964)  ได้ให้ความสัมพันธ์ระหว่าง ROP, WOB, RPM และ Bit Diameter โดยการ
เพิ่มเลขชี ้ก าลังเข้าไปเทอมของ WOB (Bingham, 1965, apud (Bourgoyne et al., 1986), p. 
227) แสดงดังสมการที่ (2) ซึ่งยังรวมถึงการเก่ียวขอ้งของ Formation ของชัน้หิน กับ WOB ที่เป็น
เลขชี ้ก าลังของแบบจ าลอง ROP ที่เสนอโดย Murray และ Cunningham  (Murray & Cunningham, 

1955)  เป็นครัง้แรก ซึ่งเป็นการค านวณในหินแต่ละกลุม่ (Rock Formation) 
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                                          (2) 
โดยที่ 

a และ b คือ dimensionless constants for each formation 
WOB คือ bit weight  

db คือ drill bit diameter 
 RPM คือ rotational speed 

 
Bourgoyne และ Young ((Bourgoyne & Young, 1974) ได้พัฒนาแบบจ าลอง 

ROP โดยอธิบายถึงความแตกต่างกนัของ 8 Parameters แสดงดงัสมการที่ (3) 
 

                                   (3) 
โดยที่ 

𝑎1 คือ the formation strength parameter 

𝑎2 คือ the normal compaction trend exponent 

𝑎3 คือ the undercompaction exponent 

𝑎4 คือ the pressure differential exponent  

𝑎5 คือ the bit weight exponent 

𝑎6 คือ the rotational speed exponent  

𝑎7 คือ the tooth wear exponent  

𝑎8 คือ the hydraulic exponent 
 

แบบจ าลองของ  Bourgoyne และ  Young (Bourgoyne & Young, 1974) เป็ น
แบบจ าลอง ROP พืน้ฐานที่ไดร้บัความนิยมในการพฒันาส าหรบั Roller cone bit รวมถึงยงัเป็นที่
แพ ร่หลายในการประยุกต์ใช้กับการเจาะ PDC Bit หลังจากนั้น  Bourgoyne และคณะ 
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(Bourgoyne et al., 1986) ไดพ้ัฒนาแบบจ าลองที่มีการปรบัตัวแปรและความลึกของหลุมใหเ้ขา้
กบัการเจาะแบบ Real-time 

 
แบ บ จ า ล อ ง  PDC bit ได้ ม าจ าก  Hareland แ ล ะ  Rampersad (Hareland & 

Rampersad, 1994) และ Motahhari และคณะ  (Motahhari et al., 2010) ซึ่ งจะเก่ียวข้องกับ
ความสัมพันธ์ของ Cutters และ ความเร็วในการเจาะของแต่ละกลุ่มหิน  โดย Hareland และ 
Rampersad (1994, apud (Soares et al., 2016), p. 1229) ได้เสนอแบบจ าลองของ Drag bit 
แบบทั่วไป แสดงดงัสมการที่ (4) 

 

             (4) 
 

โดยที่ 
a, b, และ c คือ cutter geometry correction factors 
Wf คือ a bit wear function 
Nc คือ the number of PDC cutters 

α คือ the cutter side rake angle, 

θ คือ the cutter back rake angle 
dc คือ the cutter diameter (in) 
Wmech คือ the mechanical loading per cutter (lbf) 

σc คื อ  the uniaxial (or unconfined) compressive rock strength 
(UCS) (psi) 

 
ในความเป็นจริงค่าความสัมพันธ์ของพารามิเตอรใ์นการเจาะมีความซับซอ้นและ

เข้าใจได้ยาก ดังนั้นจึงมีการอธิบายถึงความสัมพันธ์ของพารามิเตอรท์ี่ส่งผลต่อการเจาะ โดย 
Motahhari และคณะ (Motahhari et al., 2010) ไดเ้สนอแบบจ าลอง ROP ของ PDC bit แสดงดัง
สมการท่ี (5) 
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                                    (5) 
โดยที่ 

Wf คือ a bit wear function 
G คือ a coefficient related to bit-rock interactions และ bit geometry  

α และ γ คือ ROP model exponents  
S คือ the confined compressive rock strength (CCS) [psi] 

 
จากการพฒันาแบบจ าลองแบบเดิมในการหาอตัราการเจาะจากที่กลา่วมา มีปัจจยัที่

ก าหนดในแต่ละแบบจ าลองที่แตกต่างกันออกไป โดยปัจจัยที่มีผลสามารถแบ่งเป็นกลุ่มใหญ่ๆจะ
แ บ่ ง ไ ด้ แ ก่  1.Machanical factors 2.Mud properties 3.Hydraulic factors 4.Bit type and 
diameter 5.Formation characteristics 6.Rig and personal efficiency ดงัภาพประกอบ 5 

 

 

ภาพประกอบ 5 แสดงปัจจยัที่สง่ผลต่ออตัราการเจาะ  

ที่มา : El-Sayed et al.,(2023). Rate of Penetration Prediction in Drilling Operation in Oil and 
Gas Wells by K-nearest Neighbors and Multi-layer Perceptron Algorithms 
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ตาราง 1 อธิบายนิยามค าศพัทเ์ฉพาะ 

Feature Definition Unit 

Rate of Penetration (ROP)   อตัราเรว็ในการเจาะ Meter / hour (m/hr) 

Measure Depth (MD) วดัไล่เลือ้ยไปตามแนวหลมุ Meter (m) 

Weight on Bit (WOB) น า้หนกัที่กดลงบนหวัเจาะ Kilogram force (kkgf) 

Rotary Speed (RPM) 
 
ความเรว็รอบของกา้นเจาะ Revolution per minute (rpm) 

Surface Torque (T) แรงบิดตวัดา้นบน Kilonewtons. Meter (kN.m) 

Standpipe Pressure (SPP) ความดนัท่ีกา้นเจาะ Kilopascal (kPa) 

Mud Flow In (Q) การไหลเขา้ของน า้โคลน Liter / minute (L/min) 

Mud Weight Out (MWout) น า้หนกัของน า้โคลนที่ออกมา Grams / cubic centimeter 

(g/cm3) 

Bit Diameter (DBIT) ขนาดของหวัเจาะ Inch 

Total Flow Area (TFA) พืน้ท่ีหนา้รวมที่ของไหลผ่านเขา้ไปใน
หวัเจาะ 

Inch2 
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การวิจัยนี ้จะศึกษาในรูปแบบของการถดถอย (Regression)  โดยแบบจ าลองที่
ศกึษาจะประกอบไปดว้ย  

 
1, Bagging (Tree-based) ensemble model, or Bootstrap aggregation 

ไดแ้ก่ Random Forest   
2. Instance-based model ไดแ้ก่ K-Nearest Neighbor 
3. Boosting ensemble model ไ ด้ แ ก่  Gradient Boosting (GB), Extreme 

Gradient Boosting (XGB), Adaptive Boosting (AdaBoost), Light Gradient Boosting 
Machine (LGBM) 
 

2.1.2 Random Forest (RF) 
ทฤษฎีการสุ่มแบบป่าไม้ (Random Forest) เป็นแบบจ าลองแบบ Supervise 

Learning ที่อยู่ในกลุ่มแบบจ าลอง Ensemble Learning โดยรูปแบบจ าลองถูกพัฒนามาจาก 
Decision tree ซึ่งเป็นการเพิ่มจ านวนตน้ไมใ้หเ้ยอะขึน้แบบมีล าดับชัน้ โดยตัดสินใจแบบ if-else 
ดังภาพประกอบ 6 ถูกน าเสนอครั้งแรกในปี 1995 โดย Tim Kam  (Tin Kam Ho, 1995) ใน
บทความที่ชื่อว่า Random Decision Forests และต่อมาถูกพฒันาโดย Leo Breiman และ Adele 
Cutler  ในบทความที่ชื่อว่า Random Forests ที่เขียนโดย Leo Breiman (Breiman, 2001) และ
เผยแพรใ่นปี 2001  

 

 

ภาพประกอบ 6 หลกัการท างานของ Decision Tree  

ที่มา:https://help.sap.com/saphelp_SNC700_ehp01/helpdata/en/99/02f1afe99c46cda61f13
63755101e9/content.htm?no_cache=true 
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ส่วน Random Forest หลกัการ คือ การฝึกฝนชุดขอ้มูลบนแบบจ าลองที่เหมือนกัน
หลายๆครัง้ บนชุดขอ้มูลเดียวกัน ในแต่ละครัง้ของการฝึกฝนชุดขอ้มูลจะเลือกส่วนของขอ้มูลที่
ฝึกฝนไม่เหมือนกัน แลว้น าการตัดสินใจของแบบจ าลองมาท าการโหวต class ที่มากที่สุด ดัง
ภาพประกอบ 7  

 

 

ภาพประกอบ 7 หลกัการท างานของ Random Forest 

ที่มา : https://medium.com/@roiyeho/random-forests-98892261dc49 

 

2.1.3 K-Nearest Neighbor (KNN) 
Evelyn Fix และ  Joseph Hodges (Fix & Hodges, 1951) เป็นริเริ่มผู้ให้แนวคิด

เก่ียวกับ K-Nearest Neighbor หรือแบบจ าลอง KNN ในปี 1951 ขณะที่  Thomas Cover (T. 
Cover & P. Hart, 1967) ได้อธิบายแนวคิดเพิ่มเติมในบทความ Nearest Neighbor Pattern 
Classification แบบจ าลอง  KNN ใช้เทคนิค  Instance-based เป็นการเรียน รู้ (Supervised 
Learning) แบบไม่ใช้พารามิเตอร ์(non-parametric) แต่ใชก้ารค้นหาความคลา้ยหรือระยะห่าง
ระหว่างจุดขอ้มูล  โดยหลกัการที่ว่า ขอ้มลูที่คลา้ยกนัจะอยู่ใกลก้นั ดงัภาพประกอบ 8 และ 9 โดย
ชดุขอ้มลูที่ใกลท้ี่สดุที่ใชใ้นการตดัสินใจ จะเรียกว่า ค่า k ซึ่งในการท า Regression นัน้ KNN จะหา
ค่าเฉลี่ยของข้อมูลใกล้เคียงเพื่อท านายค่าตัวเลขส าหรับข้อมูลใหม่  (Olafadehan & Ahaotu, 
2023) 
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ภาพประกอบ 8 แสดงแนวคิดของแบบจ าลอง KNN 

ที่มา :https://kongruksiam.medium.com/%E0%B8%AA%E0%B8%A3%E0%B8%B8%E0%B8
%9B-machine-learning-ep-4-
%E0%B9%80%E0%B8%9E%E0%B8%B7%E0%B9%88%E0%B8%AD%E0%B8%99%E0%B8%9A%E
0%B9%89%E0%B8%B2%E0%B8%99%E0%B9%83%E0%B8%81%E0%B8%A5%E0%B9%89%E0%
B8%97%E0%B8%B5%E0%B9%88%E0%B8%AA%E0%B8%B8%E0%B8%94-k-nearest-neighbors-
787665f7c09d  

 

ภาพประกอบ 9 แสดงแนวคิดการหาความคลา้ยหรือระยะห่างระหว่างจดุขอ้มลูของ 
KNN 

ที่ ม า : https://towardsdatascience.com/how-to-find-the-optimal-value-of-k-in-knn-
35d936e554eb 
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การเลือกค่า K ควรพิจารณาดงันี ้
1.ค่า K ควรเป็นจ านวนเลขคี่ เพื่อลดในเรื่องการมีผลโหวตที่เท่ากนั 
2.ถ้าจ านวนข้อมูลในชุดการฝึกสอนมาก ค่า K ควรมีค่าน้อย เพื่อลดความ

ซบัซอ้นและเพิ่มประสิทธิภาพในการค านวณ 
3.ถ้าจ านวนข้อมูลในชุดการฝึกสอนน้อย ค่า K ควรมีค่ามาก เพื่อป้องกันการ

เอียงในการจดักลุม่หรือจ าแนกประเภท 
 
ในการหาระยะทางเป็นการค านวณระยะห่างระหว่างขอ้มูลที่นิยมใชก้ันจะมีอยู่ 3 

ประเภท คือ 
1.Euclidean Distance เป็นวิธีค านวณระยะห่างโดยใช้สูตรสามเหลี่ยมพีทา

โกรัส (Pythagorean theorem) เพื่อหาระยะห่างระหว่างจุดในพื ้นที่ของคุณลักษณะ ( feature 
space) ดงัภาพประกอบ 10 สตูรการค านวณ ดงัสมการที่ (6) 
 

ระยะทาง Euclidean = √ ( (𝑋2 − 𝑋1)2 + (𝑦2 − 𝑦1)2)             (6) 
 

โดยที่ 
(X1, y1) และ (X2, y2) คือ ค่าของคุณลักษณะของข้อมูลสองจุดที่จะหา

ระยะห่าง 
 

 

ภาพประกอบ 10 แสดงการหาระยทางโดย Euclidean Distance 

ที่มา : https://digi.data.go.th/blog/what-is-k-nearest-neighbors/ 
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2. Manhattan Distance เป็นวิธีค านวณระยะห่างโดยการบวกค่าของความ
แตกต่างระหว่างแต่ละคู่ของคณุลกัษณะ ดงัภาพประกอบ 11 สตูรการค านวณ ดงัสมการที่ (7) 
 

ระยะทาง Manhattan = |X2 – X1| + |y2 – y1|                                      (7) 
 

โดยที่ 

(X1, y1) และ (X2, y2) คือคา่ของคณุลกัษณะของขอ้มลูสองจดุที่จะหาระยะหา่ง 

 

 

ภาพประกอบ 11 แสดงการหาระยทางโดย Manhattan Distance 

ที่มา  : https://iq.opengenus.org/manhattan-distance/ 

 

3. Minkowski Distance เป็นวิธีค านวณระยะห่างที่มีความยืดหยุ่นที่สุด โดย
สามารถก าหนดค่า "p" เพื่อปรบัระยะห่าง Minkowski สตูรการค านวณ ดงัสมการที่ (8) 
 

ระยะทาง Minkowski = ( |X2 –  X1|p + |y2 −  y1|p)1/p           (8) 
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โดยที่ 
p คือ พารามิเตอรท์ี่ก าหนด  
ถา้ "p" เท่ากบั 1 ระยะทางเท่ากบั Manhattan Distance และ 
ถา้ "p" เท่ากบั 2 ระยะทางเท่ากบั Euclidean Distance 
 

2.1.4 Gradient Boosting (GB) 
Gradient Boosting (GB) เป็นการเรียน รู้ของเครื่องแบบ Ensemble Machine 

Learning (Dhuha T. et al., 2023) แ บ บ  Supervised Learning ทั้ ง  Regression แ ล ะ 
Classification โดยอาศัยหลักการ Decision Tree คือการสรา้งตน้ไม้หลายๆตน้คลา้ย Random 
Forest แต่การสรา้งตน้ใหม่นัน้จะอาศัยการใหน้ า้หนักผลการท านายที่ผิดพลาดจากผลลพัธ์ก่อน
หนา้มากกว่าผลการท านายที่ถูก โดยการท า 1. การค านวณหาความผิดพลาดของรอบก่อน 2. การ
ค านวณหาค่าน า้หนกัของการปรบัน า้หนกัของตน้ไม ้ซึ่งจะท าใหแ้บบจ าลองมีความแม่นย าในการ
ท านายมากขึน้ ดงัภาพประกอบ 12 และ 13 
 

 

ภาพประกอบ 12 แสดงโครงสรา้ง Gradient Boosting Decision Tree 

ที่ ม า : https://medium.com/kbtg-life/tree-based-algorithms-
%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A-high-level-4058e909e0c5 
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ภาพประกอบ 13 แสดงแนวโนม้ความผิดพลาดกบัแบบจ าลองที่เพ่ิมขึน้ 

ที่ ม า : https://medium.com/kbtg-life/tree-based-algorithms-
%E0%B9%81%E0%B8%9A%E0%B8%9A-high-level-4058e909e0c5 

2.1.5 Extreme Gradient Boosting (XGB) 
Extreme Gradient Boosting (XGB) หลักการคล้ายกับ Gradient Boosting (GB) 

เพราะพัฒนามาจาก Gradient Boosting (GB) โดย Extreme Gradient Boosting (XGB) มีการ
ท า Regularization เพิ่มในส่วนของการปรบัน า้หนกัของตน้ไม ้เพื่อปรบัโครงสรา้งตน้ไมแ้ละค่าถ่วง
น ้าหนักให้การท านายผิดพลาดในรอบก่อนถูกต้องมากขึน้ จึงช่วยแก้ปัญหา Overfitting ใน 
Gradient Boosting (GB) และท าให้การเรียนรูข้องแบบจ าลองรวดเร็วกว่า Gradient Boosting 
(GB) 

 
2.1.6 Adaptive Boosting (AdaBoost) 

Adaptive Boosting เป็ น การเรียน รู้แบบ  sequential ensemble method ที่ ไม่
ซับซ้อน เช่น decision trees (หนึ่งระดับ) ที่ เป็นการรวมแบบจ าลอง Weak Learner หลายๆ 
Instance มาฝึกฝนต่อกันเป็นล าดับ เพื่อสรา้งแบบจ าลองที่ Stronger Learner ที่มีประสิทธิภาพ
มากขึน้ ใชห้ลัการ Reweight ที่ใหค้วามสญักับจุดขอ้มูลที่ท านายพลาด (misclassified) เพื่อให้
ท านายถูกไดใ้นครัง้ถัดไป การฝึกฝนแต่ละรอบจะมีการก าหนดน า้หนัก (weight) ของแต่ละชุด
ขอ้มลูและเรียนรูจ้ากค่าเหลา่นัน้ ดงัภาพประกอบที่ 14 และ 15 
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ภาพประกอบ 14 แสดงโครงสรา้ง Adaptive Boosting (AdaBoost) 

ที่ ม า  : https://ranasinghiitkgp.medium.com/mathematics-behind-random-forest-and-
XGBOOSToostoost-ea8596657275 

 

 

ภาพประกอบ 15 แสดงโครงสรา้ง Adaptive Boosting (AdaBoost) 

ที่มา : https://www.almabetter.com/bytes/tutorials/data-science/adaboost-algorithm 
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2.1.7 Light Gradient Boosting Machine (LGBM) 
ในส่วน Light Gradient Boosting Machine หรือ LGBM เป็น Gradient Boosting 

Algorithm ที่ อาศัยจาก Weak Learners หลายๆแบบจ าลองเพื่ อสร้างแบบจ าลอง Strong 
Learner เป็นการเรียนรูแ้บบ Boosting โดยที่ LGBM ถูกพฒันาขึน้โดย Microsoft เนน้การท างาน
อย่างรวดเร็วและมีประสิทธิภาพสงูในการสรา้งและปรบัปรุงแบบจ าลอง Gradient Boosting โดย
ใชเ้ทคนิค Leaf-Wise Tree Growth เป็นการเจริญตน้ไมรู้ปแบบใบ คือการเจริญตน้ไมแ้บบโหนด
ต่อโหนด (ใบต่อใบ) แทนการเจริญตน้ไมร้ะดับต่อระดับ และการอัพเดตแบบขนานในแต่ละรอบ
ของ Boosting ดงัภาพประกอบ 16 
 

 

ภาพประกอบ 16 แสดงโครงสรา้งแบบจ าลอง LGBM ดว้ยเทคนิค Leaf-Wise Tree 
Growth 

ที่มา : https://www.geeksforgeeks.org/lightgbm-light-gradient-boosting-machine 

 

2.1.8 การแบ่งข้อมูลการเรียนรู้แบบต่อเน่ือง (Continuous Learning or Forward-
Chaining Split) และ แบบหน้าต่างบานเล่ือน (Sliding Window Split) 

การวิเคราะห์แบบอนุกรมเวลา (Time Series Analysis) เป็นการท านายขอ้มูลที่มี
ความสัมพันธ์แบบเรียงล าดับ (Sequential data) และการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
จะสนใจในขอ้มูลที่ไม่ไดใ้ชใ้นการฝึกฝน จะเรียกขอ้มูลนีว้่า Unseen Data หรือ Out-of-Sample 
Data (Tashman, 2000) จะใชเ้ทคนิค K fold cross validation ดังภาพประกอบที่ 17 และ18  ใน
การแบ่งขอ้มูลออกเป็นส่วนๆ ในแต่ละส่วนจะกระจายให้ขอ้มูลเท่าๆกัน โดยการแบ่งขอ้มูลจะ
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แบ่งเป็นขอ้มูลการฝึกฝน (Train set) และข้อมูลการทดสอบ (Test set) ในการตรวจสอบความ
ถูกต้องของข้อมูล (Validation data) จะท าหลังจากการผึกฝนแล้วเสมอ โดยใช้เวิธีการ คือ 
Forward-Chaining cross validation และ Sliding Window cross validation ดังภาพประกอบที่ 
19 

 

 

ภาพประกอบ 17 แสดง K fold cross validation 

ที่มา : https://lengyi.medium.com/cross-validation-time-series-model-1cca8424e442 

 

 

ภาพประกอบ 18 แสดง K fold ในแต่ละรอบการวนซ า้ (Iteration) 

ที่ ม า  :  https://medium.com/@soumyachess1496/cross-validation-in-time-series-
566ae4981ce4 
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ภาพประกอบ 19 แสดง Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split และ 
Sliding Window Split 

ที่ ม า  :  https://medium.com/@pradip.samuel/cross-validation-in-time-series-model-
b07fbba65db7 

 
Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split หรือ Rolling-origin เป็นแบ่ง

ข้อมูลการเรียนรูแ้บบต่อเนื่อง จะก าหนดค่าเริ่มต้นที่ เดิมเสมอในการแบ่งข้อมูลของส่วนการ
ทดสอบจะแบ่งเท่าๆกัน และส่วนการฝึกฝนขอ้มลูจะเพิ่มขึน้เรื่อยๆ ดงัภาพประกอบที่ 20 และ 21 
จากภาพตวัอย่างจะแบ่งการฝึกฝน (Training) เป็น 4 ครัง้ และท าการทดสอบ (Testing) ในแต่ละ
การวนซ า้ (Iteration) ใหม้ีขนาดเท่าๆกนั และค่อยเพิ่มขอ้มลูฝึกฝนที่เพิ่มขึน้เรื่อยๆ 

 

 

ภาพประกอบ 20 แสดง Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split 

ที่ ม า  : https://python.plainenglish.io/cross-validation-techniques-for-time-series-data-
d1ad7a3a680b 
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ภาพประกอบ 21 แสดง Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split  

ที่ ม า  :  https://python.plainenglish.io/cross-validation-techniques-for-time-series-data-
d1ad7a3a680b 

 
Sliding Window Split เป็นการแบ่ งข้อมูลการเรียนรู้แบบหน้าต่างบ้านเลื่ อน 

จุดเริ่มต้นการฝึกฝนในแต่ละรอบจะไม่เหมือนเดิม จะขยับจุดการเริ่มต้นการฝึกฝนไปเรื่อยๆ 
เนื่องจากจุดเริ่มตน้การฝึกฝนในรอบถดัไปจะเป็นจุดการทดสอบในรอบก่อนหนา้ ดงัภาพประกอบ
ที่ 22 

 

 

ภาพประกอบ 22 แสดง Sliding Window Split 

ที่ ม า  :  https://python.plainenglish.io/cross-validation-techniques-for-time-series-data-
d1ad7a3a680b 
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2.1.9 วิธีการประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
ในการวัดค่าประสิทธิภาพแบบจ าลองทาง Regression จะมีการวัดด้วยค่าต่างๆ 

ด้ ว ย ค่ า  Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE), Root Mean Squared Error (RMSE) , R-Squared (R2)  
 
การวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ ( Mean Absolute 

Error, MAE) โดยค่า MAE จะมีความอ่อนไหวต่อ Outlier นอ้ย โดยหาจาก ดงัสมการที่ (9) 
 

                                                 MAE = 
1

𝑛
 ∑ |𝑦̂ − 𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1                                                              (9)    

 

                                                   โดยที่ 

𝑦̂  คือ ค่าการท านาย (prediction value) 

𝑦𝑖   คือ ค่าจรงิ (actual value) 

  n  คือ จ านวนขอ้มลูทัง้หมด (Observation) 

 

ค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ์  ( Mean Absolute Error, MAE) (Wang & Lu, 2018) 
เหมาะกับการวัดความผิดพลาดของแบบจ าลองโดยรวม และ เปรียบเทียบแบบจ าลองไดอ้ย่าง
รวดเร็ว โดยยิ่ง MAE มีค่าความผิดพลาดน้อยจะแสดงถึงค่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดี  ดัง
ภาพประกอบที่ 23 
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ภาพประกอบ 23 แสดง Mean Absolute Error (MAE) 

ที่มา : https://hackernoon.com/my-notes-on-mae-vs-mse-error-metrics 

 
การวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (Coefficient of 

Determination,  R2 ) [https://scikit-learn.org/stable/modules/model_evaluation.html] เ ป็ น
การวดัความเหมาะสมของแบบจ าลองในบริบทของ Regression เพื่อหาความเหมาะสมกบัขอ้มลู
จริง ดังนั้นจีงเป็นความส าคัญทางค่าสถิติของแบบจ าลองที่ใชใ้นการท านายผลหรือการทดสอบ
ทางสมมติฐาน โดยหาจาก ดงัสมการที่ (10) 

 
 

𝑅2 = 1 -  
𝑆𝑢𝑚 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝑅𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 (𝑆𝑆𝑅)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑢𝑚 𝑜𝑓 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 (𝑆𝑆𝑇)
 

 = 1 - 
(∑(𝑦𝑖−𝑦̂i)2)

(∑(𝑦𝑖−𝑦̅𝑖)2)
                                                       (10) 

 

โดยที่ 
𝑦̂  คือ ค่าการท านาย 

𝑦̅ คือ ค่าเฉล่ียของ y 
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โดยค่า Coefficient of Determination หรือ  R2 (R-Squared) จะมีค่า 0 ถึง 1 โดย
ค่ายิ่งเขา้ใกล ้1 จะยิ่งดี โดยปกติทั่วไปค่าควรมีค่ามากกว่า 0.6 จึงจะถือว่าเป็นแบบจ าลองที่ดี ดัง
ภาพประกอบ 24 จดุสีด า คือ ค่าของขอ้มลูจิง (actual data) สว่นเสน้ตรงสีแดง คือ ค่าการท านาย 
(prediction) ที่ไดจ้ากการฝึกสอน (Train)  
 

 

ภาพประกอบ 24 แสดง Linear Regression 

ที่ ม า :https://medium.com/@615162020027/metrics-
%E0%B8%9E%E0%B8%B7%E0%B9%89%E0%B8%99%E0%B8%90%E0%B8%B2%E0%B8%99%E
0%B8%AA%E0%B8%B3%E0%B8%AB%E0%B8%A3%E0%B8%B1%E0%B8%9A%E0%B8%A7%E0
%B8%B1%E0%B8%94%E0%B8%9B%E0%B8%A3%E0%B8%B0%E0%B8%AA%E0%B8%B4%E0%
B8%97%E0%B8%98%E0%B8%B4%E0%B8%A0%E0%B8%B2%E0%B8%9E%E0%B8%82%E0%B8
%AD%E0%B8%87%E0%B9%82%E0%B8%A1%E0%B9%80%E0%B8%94%E0%B8%A5-machine-
learning-c00fcc32fa30 
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2.2 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
2.2.1 บทความวิจัยเร่ือง Rate of Penetration Prediction in Drilling Operation in Oil and 

Gas Wells by K-nearest Neighbors and Multi-layer Perceptron Algorithms (El-Sayed et al., 2023) 
 

บทความวิจัยนี ้ได้ท านายอัตราการเจาะ (Rate Of Penetration , ROP) โดยการ
เรียนรูข้องเครื่องในการสรา้งแบบจ าลอง โดยใชแ้บบจ าลองในการท านายอตัราการเจาะ (Rate Of 
Penetration , ROP)  ที่มีความแตกต่างกันของพารามิเตอรต่์างๆ ได ้1.Depth  2. Weight On Bit 
(WOB) 3. Revolution per minute (RPM) 4. Torque(T) 5. Standpipe Pressure (SPP) 6. Flow 
in pump (pumping flow rate(Q) 7. Mud Weight 8. Hours on bit (HOB) 9. Revolutions on 
bit 10. Bit diameter 11. Total flow area (TFA) 12. Pore Pressure 13. Overburden Pressure 
14. Pit Volume และแสดงขอ้มลูทางสถิติของพารามิเตอรต่์างๆ ดงัภาพประกอบ 25 และ 26  
 

 

ภาพประกอบ 25 ปัจจยัที่มีผลต่อการท านายอตัราการเจาะ 

ที่มา : El-Sayed et al.(2023). Rate of Penetration Prediction in Drilling Operation in Oil and 
Gas Wells by K-nearest Neighbors and Multi-layer Perceptron Algorithms 



  29 

 

ภาพประกอบ 26 แสดงตารางค่าทางสถิติของพารามิเตอรต์่างๆ 

ที่มา : El-Sayed et al.(2023). Rate of Penetration Prediction in Drilling Operation in Oil and 
Gas Wells by K-nearest Neighbors and Multi-layer Perceptron Algorithms 

 

วตัถุประสงคข์องบทความวิจัยนีเ้พื่อการพัฒนาแบบจ าลองในการท านายอัตราการ
เจาะ (Rate Of Penetration , ROP) เพื่ อใช้กับข้อมูลภาคสนามที่ เป็นข้อมูล Mud logs และ 
Petro-Physical ข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูลการเจาะจริงในแนวตรงของหลุมก๊าซ (Vertical gas well) 
โดยทางบทความวิจยัไม่ไดก้ลา่วถึงชื่อหลมุ แต่ไดใ้หช้ื่อหลมุว่า Well-X  เป็นขอ้มลูการเจาะในทะเล
บริเวณดินดอนสามเหลี่ยมปากน า้นีลของตะวันออกกลาง  (Middle East’s offshore Nile Delta) 
เป็นขอ้มลูในส่วน 17.5” และ 12.25” จ านวนขอ้มลูทัง้หมด 1771 ขอ้มลู อยู่ระหว่างระดบัความลึก 
1207 เมตร ถึง 2092 เมตร แบบจ าลองถูกพฒันาโดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่แตกต่างกัน
สองแบบ  คือ 1.เพื่อนบา้นที่ใกลท้ี่สุด (KNN) เป็นแบบจ าลองที่ท านายอัตราการเจาะส าหรบัชุด

ขอ้มูลการฝึกสอนแสดงค่าสมัประสิทธิ์การตดัสินใจ (R2) เท่ากับ 0.94. ชุดขอ้มูลกาทดสอบแสดง
ค่าสมัประสิทธิ์การตดัสินใจ (R2) เท่ากบั 0.84 และ 2.แบบจ าลอง Multilayer Perceptron (MLP) 

ท านายอัตราการเจาะส าหรบัชุดขอ้มูลการฝึกสอนค่าสมัประสิทธิ์การตัดสินใจ (R2) เท่ากับ 0.98 

ชุดขอ้มูลการทดสอบแสดงค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (R2) เท่ากับ 0.79 สรุปไดว้่า MLP มีค่า
ความแม่นย าดีกว่า KNN เมื่อท าการน าค่าผิดปกติ (outlier) ออกดว้ยเปอรเ์ซ็นต ์14.7% จะช่วย
เพิ่มประสิทธิภาพการท างานของแบบจ าลอง  Multilayer Perceptron ท าใหเ้ป็นอลักอรทิมึที่ดีที่สดุ

ในบรรดาอลักอริธึมท่ีศึกษาทัง้สองซึ่งมีค่าสมัประสิทธิ์การตดัสินใจ (R2) ของทัง้หมดเท่ากับ 92% 
โดยทางบทความวิจยัไดส้รุปผลและสรา้งกราฟเปรียบเทียบของทัง้ 2 แบบจ าลอง ดงัภาพประกอบ 
27  และ 28 
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ภาพประกอบ 27 แสดงตารางผลของแบบจ าลอง KNN และ MLP 

ที่มา : El-Sayed et al.(2023). Rate of Penetration Prediction in Drilling Operation in Oil and 
Gas Wells by K-nearest Neighbors and Multi-layer Perceptron Algorithms 

 

 

ภาพประกอบ 28 แสดงกราฟผลของแบบจ าลอง KNN และ MLP 

ที่มา : El-Sayed et al.(2023). Rate of Penetration Prediction in Drilling Operation in Oil and 
Gas Wells by K-nearest Neighbors and Multi-layer Perceptron Algorithms 
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ทัง้นีใ้นบทความวิจัยยังไดแ้สดงกราฟการเปรีบเทียบเทียบของการท านายอัตราการ
เจาะกับอัตราการเจาะจริงในช่วงของระดับความลึกต่างๆ ทั้งแบบจ าลอง  KNN และ MLP ดัง
ภาพประกอบ 29 

 

 

ภาพประกอบ 29 แสดงการเปรีบเทียบเทียบของการท านายอตัราการเจาะกบัอตัราการ
เจาะจรงิในอดีตในช่วงของระดบัความลกึต่างๆในแบบจ าลอง KNN และ MLP 

ที่มา : El-Sayed et al.(2023). Rate of Penetration Prediction in Drilling Operation in Oil and 
Gas Wells by K-nearest Neighbors and Multi-layer Perceptron Algorithms 
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2.2.2 บทความวิจัยเร่ือง Analysis of rate of penetration (ROP) prediction in drilling using 
physics-based and data-driven models (Hegde et al., 2017) 
 

บทความวิจัยนีไ้ดท้ านายอัตราการเจาะ (Rate Of Penetration , ROP) โดยท าการ
เปรียบเทียบแบบจ าลองแบบดั้งเดิม (traditional models) ซึ่งเป็นแบบจ าลองพื ้นฐานทางด้าน
ฟิสิกส ์(Physics-based) แบ่งไดเ้ป็น 3 แบบจ าลอง 1. Bingham Model 2. Motahhari Model 3. 
Hareland Model เปรียบเทียบกับแบบจ าลองแบบข้อมูล (Data-driven models) แบ่งได้เป็น 2 
แบบจ าลอง  1. Linear Regression Model 2. Machine Learning Model (Random Forest) 
ค่าพารามิ เตอรท์ี่ ใช้ ได้แก่ 1. Weight on bit (WOB) 2.Revolution per minute (RPM) 3.Flow 
rate เป็นค่าพามิเตอรห์ลักที่เหมือนกัน แต่ในแบบจ าลองแบบเดิม (Traditional Models) ทั้ง 3 
แบบจ าลองยงัตอ้งการค่าพารามิเตอรเ์พิ่มอีก ไดแ้ก่ ความแข็งของหิน (The Strength of rock) ซึ่ง
ในแต่ละหมวดหิน (Rock Formations) จะมีค่าความแข็งที่แตกต่างกนั โดยขอ้มลูของหมดหินที่ใช้
มาบริษัท Marathon Oil กับขอ้มูลหัวเจาะ Smith 616 PDC bit จากการเจาะในแอ่งวิลลิสตันของ
นอรท์ดาโคตา (Williston basin, North Dakota) เป็นช่วงข้อมูลระดับความลึกจริงในแนวตรง 
(True vertical depth : TVD) ในระดับความลึก 4871 ฟุต ถึง 9128 ฟุต ซึ่งเป็นขอ้มูลใน Bakken 
shale เป็นหนึ่งในหมวดหินของแอ่งวิลลิสตนั ดงัภาพประกอบ 30  

 

 

ภาพประกอบ 30 แสดงตารางหมวดหินใน Williston basin, North Dakota 

ที่มา : Hegde et al.(2017). Analysis of rate of penetration (ROP) prediction in drilling using 
physics-based and data-driven models 
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แบบจ าลองแบบดัง้เดิมของ Motahhari Model ไดก้ าหนดใหใ้นการสมการที่ใชส้รา้ง
แบบจ าลองเพื่ อหาอัตราการเจาะ (Rate Of Penetration , ROP)  มี ค่าก าลังอัดแกนเดียว 
(unconfined rock strength : UCS) ท าให้พารามิ เตอร์ที่ ส  าคัญ ในการท านาย  ROP นั้นจะ
ประกอบดว้ย 4 พารามิเตอร ์ดงัภาพประกอบ 31   

 

 

ภาพประกอบ 31 แสดงความส าคญัของพารามิเตอร ์

ที่มา : Hegde et al.(2017). Analysis of rate of penetration (ROP) prediction in drilling using 
physics-based and data-driven models 

 

ผลจาการท านาย ROP แบบจ าลองแบบขอ้มลู (Data Driven Model) จะใหค่้าความ
ถกูตอ้งดีกว่าแบบจ าลองแบบเดิม (Traditional Model) ดงัภาพประกอบ 32  
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ภาพประกอบ 32 แสดงตารางผล R2 และ RMSE ของการท านายอตัราการเจาะใน
แบบจ าลองต่างๆ 

ที่มา : Hegde et al.(2017). Analysis of rate of penetration (ROP) prediction in drilling using 
physics-based and data-driven models 

 

เมื่ อน าข้อมมูลของ  Tyler Formation มาท าการ  Normalization และ  ปรับจูน
ค่าพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) ของแบบจ าลอง Random forest และแบบจ าลอง 
Bingham จากนั้นท าการพล็อตกราฟระหว่าง ROP กับ ระดับความลึก (Depth)  โดยก าหนดให ้สี
ฟ้า(Blue)เป็นข้อมูลการทดสอบ (Test data), สีส้ม (Orange) เป็นขอ้มูลการฝึกสอน (Training 
data) และสีเขียว (Green) เป็นขอ้มลูการท านาย ROP แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองแบบเรียนรูด้ว้ย

เครื่อง (Machine Learning) แบบ Random forest ใหค่้า R2 = 0.97 และแบบจ าลองแบบดั้งเดิม 

(Traditional model) แบบ Bingham ใหค่้า R2 = 0.64 ดงัภาพประกอบ 33   
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ภาพประกอบ 33 แสดงการเปรียบเทียบขอ้มลูการทดสอบ (Test data), ขอ้มลูการ
ฝึกสอน (Training data) และขอ้มลูการท านายอตัราการเจาะ (Rate Of Penetration , ROP)  

ในแบบจ าลอง Random forest และ Bingham 

ที่มา : Hegde et al.(2017). Analysis of rate of penetration (ROP) prediction in drilling using 
physics-based and data-driven models 
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2.2.3 บทความวิจัยเร่ือง Research on the Rate of Penetration Prediction Method Based on 
Stacking Ensemble Learning (Ren et al., 2023) 
 

บทความวิจัยนี ้ได้ท านายอัตราการเจาะ (Rate Of Penetration , ROP) โดย
เปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง K-nearest neighbor (KNN) และ Support Vector Machine 
(SVM) โดยใช้ 1.Stacking Algorithm เป็นการเรียนรู้แบบผสมผสาน (ensemble learning) ที่
อาศยัตวัเรียน (learner) หลายตวัในการฝึกฝน โดยแบ่งตวัเรียนออกเป็น 2 ประเภท ไดแ้ก่ primary 
learner และ meta-learner โดย primary learner ท าหนา้ที่ฝึกฝนขอ้มลูแยกตามชุดขอ้มูล ขณะที่ 
meta-learner ท าหน้าที่ฝึกฝนขอ้มูลที่ได้จากการรวมชุดข้อมูลเข้าด้วยกัน stacking algorithm 
สามารถดึงจุดเด่นขอแบบจ าลองการท านายที่แตกต่างกันมาใช้ ประยุกต์ใช้ primary learner 
หลายตัวร่วมกันแบบไม่จ ากัดชั้น ( infinitely superpose) และใช้ meta-learner ปรับแต่งการ
ผสมผสานระหว่าง primary learner ต่างๆ ดว้ยเหตุนี ้เมื่อเทียบกับ single prediction model จะ
เห็นว่า stacking algorithm จึงมี ประสิทธิภาพที่ ดีกว่า(better performance) ,ความแข็งแกร่ง 
(stronger robustness) และการสรุป (generalization) ที่ เหนือกว่า และ 2.Genetic Algorithm 
(GA) เป็นอัลกอริทึมทางพันธุกรรมเป็นวิธีการค้นหาแบบสุ่มและการหาค่าเหมาะสมที่มี
ประสิทธิภาพ โดยอาศัยหลักการทางพันธุกรรมตามธรรมชาติและวิวัฒนาการทางชีววิทยา ใน
กระบวนการแก้ปัญหานี ้อัลกอริทึมเลียนแบบกลไกการวิวัฒนาการของโลกชีวภาพ จากนั้นจึง
ไดผ้ลลพัธท์ี่เหมาะสมที่สุดผ่านการท างานของการคัดเลือกโครโมโซม การขา้มพันธุ์ (crossover) 
และการกลายพันธุ์ (mutation) หัวใจส าคัญของอัลกอริทึมนีคื้อการประเมินคุณค่าของแต่ละ
ตวัเลือก (individuals) ผ่าน fitness function ตัวเลือกที่โดดเด่นจะมีสดัส่วนที่สูงกว่าในประชากร
ของรุ่นถัดไป เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมการหาค่าเหมาะสมแบบดั้งเดิม อัลกอริทึมทาง
พันธุกรรมมีความแข็งแกร่ง (robustness) ที่ดี รวมถึง ลักษณะการค้นหาแบบทั่วโลก (global 
search) และแนวโน้มสู่การท างานแบบขนาน (parallelism) ข้อมูลที่ใช้มาจากแหล่งน ้ามัน ซิ
นเจียง (Xinjiang) ประเทศจีน  (China) โดยการท านายด้วยแบบจ าลอง KNN , SVM และ 
stacking models ให้ผลการท านาย 63.2% , 73.7%  และ 81.6%  ตามล าดับ  ขณะที่ ค่ า 
Parameters ของแต่ละแบบจ าลองที่ ใช้ Genetic Algorithm ใน  KNN, SVM และ stacking 
models ใหผ้ลการท านาย 73.7%, 78.9% และ 92.5% ตามล าดบั   ซึ่งผลการท านายแสดงใหเ้ห็น
ว่าความแม่นย าของการท านาย ROP สูงถึง 92.5% และมีประสิทธิภาพคงที่ ซึ่งสามารถใชเ้ป็น
ขอ้มูลอา้งอิงส าหรบัการปรบัแต่งพารามิเตอรใ์นการเจาะแหล่งน า้มันแห่งนี ้และเป็นแนวทางใน
การยกระดบัประสิทธิภาพของการด าเนินงานเจาะ ดงัภาพประกอบที่ 34   
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ภาพประกอบ 34 แสดงประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ย Default model และ 
Genetic Algorithms 

ที่ ม า  : Ren et al.(2023).Research on the Rate of Penetration Prediction Method Based on 
Stacking Ensemble Learning 

 

2.2.4 บทความวิจัยเร่ือง Real-time predictive capabilities of analytical and machine 
learning rate of penetration (ROP) models (Soares & Gray, 2019) 
 

บทความวิจยันีไ้ดแ้สดงใหเ้ห็นว่าการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) สามารถ
ท านายอัตราในการขุดเจาะ (ROP) ได้อย่างแม่นย ากว่าแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์(Analytical 
models) โดยใชข้อ้มูลพืน้ผิว (Surface data) เดียวกัน ค่าพารามิเตอรท์ี่ส่งผลต่อค่า ROP ไดแ้ก่ 
1 .Weight on bit (WOB) 2 .Rotation Speed (RPM) 3 .Drilling fluid rate ส าห รับ ชุ ด ข้อ มู ล 
Williston Basin ที่วิเคราะห ์พบว่าแบบจ าลอง Bourgoyne และ Young ที่ปรบัเปลี่ยนตามที่เสนอ
ในบทความวิจยันีม้ีประสิทธิภาพดีที่สดุในบรรดาแบบจ าลอง ROP เชิงวิเคราะห ์ดงัภาพประกอบที่ 
35 ในขณะที่แบบจ าลอง Random Forest โดยรวมมีขอ้ผิดพลาดนอ้ยที่สดุ สามารถชีว้ดัการเรียนรู้
แบบใหม่ไดว้่าแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่องสามารถลดขอ้ผิดพลาดของการทดสอบไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึน้เมื่อมีขอ้มูลการฝึกอบรมมากขึน้  ขณะที่ปริมาณขอ้มูลที่จ  าเป็นส าหรบัวัด
ประสิทธิภาพของการเรียนรูข้องเครื่องนอ้ยกว่าที่คาดไวเ้นื่องจากแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง
แสดงขอ้ผิดพลาดนอ้ยกว่าแบบจ าลองเชิงวิเคราะหใ์นช่วงเวลาการปรบัแต่งที่มีขอ้มลูเพียงสิบจุด
ส าหรบัการฝึกอบรม การฝึกฝนแบบจ าลองมากๆส่งผลใหป้ระสิทธิภาพของแบบจ าลองดีขึน้แสดง
ใหเ้ห็นถึงคุณค่าของการเรียนรูข้องแบบจ าลองอย่างต่อเนื่องแบบเรียลไทม ์การตรวจสอบขา้ม 
(Cross Validation) ให้ผลลัพธ์ที่น่าพอใจในฐานะเป็นเทคนิคการเลือกแบบจ าลองที่มีความ
แม่นย าในการท านาย ROP สูงแบบเรียลไทม์ ขั้นตอนการเลือกแบบจ าลองนี ้มีความส าคัญ
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เนื่องจากไม่มีขอ้มูลการเจาะในพิน้ที่ เมื่อเจาะหลุมแบบส ารวจ การควบคมุพารามิเตอรก์ารเจาะ
แบบ close-loop ที่เชื่อถือไดน้ั้นอาศัยการสรา้งแบบจ าลอง ROP ที่แม่นย า ดังนั้นผลในบทควม
วิจยันีจ้ะสง่ผลกระทบอย่างมากต่อการใชก้ารขุดเจาะแบบอตัโนมติั 

 

 

ภาพประกอบ 35 แสดงการเปรียบเทียบปัจจยัการขดุเจาะใน 4 แบบจ าลองเชิง
วิเคราะห ์ROP 

ที่ ม า  : Soares & Gray.(2019). Real-time predictive capabilities of analytical and machine 
learning rate of penetration (ROP) models 
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2.2.5 บทความวิจัยเร่ือง Reference dataset for rate of penetration benchmarking 
(Tunkiel et al., 2021) 

 

บทความวิจัยนีใ้ชชุ้ดข้อมูลเผยแพร่จากจากบริษัท Equinor ปี 2018 ชุดข้อมูลชื่อ 
Volve dataset ข้อมูลหลุมทั้งหมด 7 หลุม พารามิ เตอร์ที่ ใช้ ได้แก่  1.Measured Depth [m] 
2.Weight on Bit [kkgf] 3.Average Standpipe Pressure [kPa] 4.Average Surface Torque 
[kN.m] 5.Rate of Penetration [m/h] 6.Average Rotary Speed [rpm] 7.Mud Flow In [L/min] 
8.Mud Density In [g/cm3] 9.Diameter [mm] 10.Average Hookload [kg] 11.Hole Depth 
(TVD) [m] 12.USROP Gamma [gAPI] โดยเปรียบเทียบแบบจ าลองทั้งหมด 6 แบบจ าลอง มี 1 
แบบจ าลองแบบเดิมทางฟิสิกส ์(physics-based model) ไดแ้ก่ Bingham แบบจ าลองนีไ้ดร้บัการ
ยอมรับและใช้งานโดยนักวิจัยมากที่สุด เนื่องจากมีความชัดเจนในการน าไปใช้ และอีก 5 
แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ได้แก่ Gradient Boosting, Random 
Forest , AdaBoost, K-Nearest Neighbors และ XGB  ใช้วิธีการฝึกฝนและการทดสอบแบบ 
TimeSeriesSplit โดยเทคนิคที่ ใช้ คือ Continuous Learning, All for One และ One for All ดัง
ภาพประกอบที่ 36 และวัดค่าประสิทธภาพแบบจ าลองดว้ย Mean Absolute Error (MAE) และ 
Weighted Mean Absolute Percentage Error (WMAPE) ในการรวมหลุมทั้งหมดเข้าด้วยกัน 
และ Train-Test Split อตัราส่วน 9:1 ไดผ้ลลพัธ ์Gradient Boosting ที่ไม่ไดป้รบัแต่ง MAE เท่ากบั 
4.75 และ R2 เท่กับ 0.82 และ แบบจ าลอง Bingham ใน Continuous Learning ที่ใช้ชุดข้อมูล 
USROP ใหค่้า WMAPE อยู่ระหว่าง 20% ถึง 103% ผลวิจยัสรุปว่า เมื่อแบ่งขอ้มลูตามวิธีที่สมจริง 
เหมาะส าหรับการใช้งานภาคสนาม แบบจ าลองการเรียนรู้ของเครื่องแบบมาตรฐานจะมี
ประสิทธิภาพต ่ากว่างานวิจัยก่อนหน้านี ้ผลวิจัยที่น าเสนอนีช้่วยชีใ้ห้เห็นถึงประสิทธิภาพของ
วิธีการที่ใชข้อ้มูล ซึ่งขึน้อยู่กับวิธีการและหลุมเจาะเฉพาะเจาะจง อาจจะเหนือกว่าหรือดอ้ยกว่า
แบบจ าลองทางฟิสิกสแ์บบคลาสสิกอย่างมากในบางครัง้ ยิ่งยืนยนัถึงความจ าเป็นส าหรบัชุดขอ้มลู
อา้งอิงขนาดใหญ่ ซึ่งช่วยใหส้ามารถประเมินความแม่นย าของโมเดลที่พฒันาขึน้ไดอ้ย่างแข็งแกรง่ 
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ภาพประกอบ 36 แสดงผลการแบ่งขอ้มลูเพ่ือการฝึกฝนและการทดสอบ 

ที่ ม า  : Tunkiel et al.(2021).Reference dataset for rate of penetration benchmarking



 

บทที ่3  
การด าเนินงานวิจัย 

การศึกษางานวิจัยนีเ้ป็นการวิจัยเพื่อการท านายหาค่าความแม่นย าของอัตราการเจาะ 
เทียบกบัค่าอตัราการเจาะจริงของหลุมปิโตรเลียม เพื่อช่วยในการประเมินวางแผนงานระยะเวลา
การเจาะและประเมินค่าใชจ้่ายในการขดุเจาะของหลมุปิโตรเลียม รวมถึงยงัเป็นแนวทางใหว้ิศวกร
ขดุเจาะเพื่อใชป้ระกอบการตดัสินใจในหนา้งานขณะที่มีการด าเนินงานการขดุเจาะอยู่นัน้ โดยการ
วิจัยนี ้ศึกษาวิเคราะห์เปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) ซึ่ง
ประกอบด้วย Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor (KNN), Gradient Boosting (GB), 
Extreme Gradient Boosting (XGB), Adaptive Boosting (AdaBoost) แ ล ะ  Light Gradient 
Boosting Machine (LGBM)  

 
ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการวิจยัตามขัน้ตอน ดงัต่อไปนี ้

3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Model Overview Workflow) 
3.2 การเตรียมขอ้มลู (Data Preparation) 

3.2.1 ที่มาของแหลง่ขอ้มลู (Data Source) 
3.2.2 การไดม้าของขอ้มลู (Data Acquisition) 
3.2.3 การท าความสะอาดและการเต รียม ข้อมู ล  (Data Cleaning and 

Preprocessing) 
3.2.4 การเลือกค่าพามิเตอรท์ี่เก่ียวขอ้ง (Selection Parameters) 

3.3 การส ารวจขอ้มลูคณุลกัษณะเบือ้งตน้ (Exploratory Data Analysis) 
3.3.1 ขอ้มลูที่ผิดปกติ (Outliers) 
3.3.2 การหาค่าความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร (Parameters Correlation) 
3.3.3 การอธิบายค่าตวัแปรต่างๆ (Explain Feature) 

3.4 การตัง้ค่าแบบจ าลองและการฝึกฝน (Model Setup and Training) 
3.4.1 การแบ่งชดุขอ้มลูการฝึกฝนและการทดสอบ (Train-Test Split) 
3.4.2 การตัง้ค่าแบบจ าลอง (Model setup) 

3.5 วิธีการประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
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3.1 กระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Model Overview Workflow) 
 

 

ภาพประกอบ 37 แสดงกระบวนการท างานของแบบจ าลอง (Model Overview 
Workflow) 

 

3.2. การเตรียมข้อมูล (Data Preparation) 
3.2.1 ทีม่าของแหล่งข้อมูล (Data Source) 

ขอ้มลูที่ใชใ้นการด าเนินงานวิจยันีน้  ามาจากบริษัท Equinor ซึ่งเป็นรฐับริษัทพลงังาน
แห่งชาติของประเทศนอรเ์วย ์โดยขอ้มลูนีไ้ดเ้ผยแพร่จากทางบรษิัทเมื่อปี 2018 เพื่อการศึกษาและ
วิ จั ย เ ท่ า นั้ น  เ ป็ น ชุ ด ข้ อ มู ล จ ริ ง ที่ ส า ม า ร ถ ด า ว น์ โ ห ล ด ชุ ด ข้ อ มู ล ไ ด้ ที่  
https://www.equinor.com/energy/volve-data-sharing ชุดข้อมูลได้มาจากแหล่งไหล่ทวีปของ
นอรเ์วย ์(Norwegian Continental shelf : NCS) ซึ่งอยู่ใน Volve field  มีพืน้ที่ตัง้อยู่ใจกลางทะเล
เหนือ (Central part of North Sea) ห่างจาก Stavanger ประมาณ 201 กิโลเมตร (ประมาณ 125 
ไมล)์ และ 5 กิโลเมตร ทางดา้นเหนือของ Sleipner ตะวนัออก ดงัภาพประกอบ 38 ถึง 41 
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ภาพประกอบ 38 แสดงหนา้ website บรษิัท Equinor ที่สามารถดาวนโ์หลดชดุขอ้มลู
ได ้

ที่มา : https://www.equinor.com/energy/volve-data-sharing 
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ภาพประกอบ 39 แสดงพิน้ท่ีบรเิวณไหลท่วีปของนอรเ์วย ์(Norwegian Continental 
shelf : NCS) 

ที่มา : https://en.wikipedia.org/wiki/Norwegian_continental_shelf  
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ภาพประกอบ 40 แสดงจดุพิน้ท่ีของ Volve filed ใจกลางทะเลเหนือ 

ที่มา : Wang et al. (2021).Ensemble Machine Learning Assisted Reservoir Characterization 
Using Field Production Data–An Offshore Field Case Study. Energies. 

 

 

ภาพประกอบ 41 แสดงแหลง่พิน้ท่ีของ Volve filed 

ที่มา : Wang et al. (2021).Ensemble Machine Learning Assisted Reservoir Characterization 
Using Field Production Data–An Offshore Field Case Study. Energies. 
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3.2.2 การได้มาของข้อมูล (Data Acquisition) 
การดงึชดุขอ้มลูของ Volve จะประกอบไปดว้ย 2 สว่น ดงันี ้

1.เข้ า ม า ที่  website https://www.equinor.com/energy/volve-data-sharing 
เพื่อท าการ Lon in โดยเลือก Log in B2C (กรณีที่ไม่ใช่พนักงานบริษัท) โดยชุดขอ้มูลที่ใชม้ีชื่อว่า 
Volve Data Village เป็นขอ้มูล Subsurface และ Production เมื่อเขา้ไปที่ชุดขอ้มูลนีจ้ะสามารถ
รบั Azure signature URL ดงัภาพประกอบ 42 ถึง 45 
 

 

ภาพประกอบ 42 แสดงการเขา้ถึงการดาวนโ์หลดชดุขอ้มลู 

ที่มา : https://www.equinor.com/energy/volve-data-sharing 

 

 

ภาพประกอบ 43 แสดงหนา้การ Login B2C 

ที่มา : https://www.equinor.com/energy/volve-data-sharing 
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ภาพประกอบ 44 แสดงชื่อชดุขอ้มลู Volve Data Village 

ที่มา : https://www.equinor.com/energy/volve-data-sharing 

 

 

ภาพประกอบ 45 แสดง Azure signature URL 

ที่มา : https://www.equinor.com/energy/volve-data-sharing 

 

2. ใช้ Microsoft Azure Storage Explorer ( โดยสามาถอ่านวิธีการดาวน์โหล
และการติดตั้งไดท้ี่ https://azure.microsoft.com/en-us/products/storage/storage-explorer/ ) 
เพื่อดาวน์โหลดชุดข้อมูล Volve Data Village โดยเมื่อเปิด Microsoft Azure Storage Explorer 
ขึน้มาแล้ว ให้เลือกที่  Azure for Students คลิ๊กขวาเลือก Storage Accounts เพื่ อจะท าการ 
Connect to Azure Storage โดยการคลิ๊กขวาแล้วเลือก  Blob Container or directory เลือก 
Shared access signature URL (SAS) แล้วน า Azure signature URL ที่ได้จากข้อ 1 มาใส่ใน 
Enter Connection Info หลังจากนั้นจะได้ชุดขอ้มูลของ Volve Data Village ทั้งหมดเพื่อท าการ
ดาวนโ์หลด ดงัภาพประกอบ 46 ถึง 49 
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ภาพประกอบ 46 แสดง Azure signature URL 

 

 

ภาพประกอบ 47 แสดง Azure signature 



  49 

 

ภาพประกอบ 48 แสดง Azure signature URL 

 

 

ภาพประกอบ 49 แสดง Azure signature URL 
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ชุดขอ้มลู Volve Data Village ภายในประกอบดว้ย 12 folders ดงัภาพประกอบ 50 
ทั้งหมด 5 TB ประมาณ  40,000 files เกือบทุก  folders จะมี ไฟล์ readme โดย 12 folders 
ประกอบดว้ย 

1. Geophysical Interpretations 
2. GeoScience_OW_Archive 
3. PI System Manager Sleipner 
4. Production data 
5. Reports 
6. Reservoir_Model-Eclipse_model 
7. Reservoir_Model-RMS_model 
8. Seismic 
9. Well_logs 
10. Well_logs_pr_WELL 
11. Well_technical_data 
12. WITSML Realtime drilling data (ใชช้ดุขอ้มลูนีเ้พื่อการท าการวิจยั) 

 

 

ภาพประกอบ 50 แสดงชดุขอ้มลูทัง้หมดภายใน Volve Data Village 



  51 

3.2.3 การท าความสะอาดและเตรียมข้อมูล (Data Cleaning and Preprocessing) 
 

ขอ้มลูที่ใชท้ าการวิจยัจะใชข้อ้มลูใน WITSML Realtime drilling data folder ท าการ
เลือกหลุม 15/9-F-15, StatoilHydro (Norway-StatoilHydro-15_$47$_9-F-15) ขอ้มูลในการขุด
เจาะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน ไดแ้ก่ 17.5”section และ 8.5”section ถูกเก็บใน Wellsite information 
transfer standard markup language (WITSML) น าเขา้และวิเคราะหโ์ดย Python ขั้นตอนการ
เขา้ถึงขอ้มลูและการน าเขา้ขอ้มลูดว้ย Python สามารถศึกษาเพิ่มเติมไดท้ี่เว็ปไซต ์DiscoverVolve 
[https://discovervolve.com/2021/01/06/understanding-the-witsml-format-in-the-volve-
oilfield-dataset/] แ ล ะ  Github [https://github.com/maribickpostanes/Interactive-Well-
Trajectory-Plot] เป็นหลุมเจาะแบบส ารวจ (Exploration well) โดยมีการเจาะเอียงท ามุม 
(Deviation well)   ดงัภาพประกอบที่ 51 
 

 

ภาพประกอบ 51 แสดงทิศทางการเจาะของหลมุเจาะเอียงไปจากแนวตรง (Deviation 
Well) 

 

ข้อมูลหลุม 15/9-F-15 เป็นข้อมูลที่ เก็บแบบละเอียด เมื่อท าการส ารวจข้อมูลใน
เบือ้งตน้จะพบขอ้มลูจ านวนแถวทัง้หมด 112,714 แถว และมีจ านวนคอลมันท์ัง้หมด 189 คอลมัน ์
โดยขอ้มลูดิบที่ไดม้านัน้จะไม่ไดใ้ชทุ้กคอลมัน ์ จึงท าการคดัเลือกคอลมันท์ี่น่าจะเก่ียวขอ้งออกมา
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ในเบือ้งต้นก่อน ท าให้เหลือขอ้มูลจ านวนแถวทั้งหมด 112,714 แถว และมีคอลัมน์ทั้งหมด 24 
คอลมัน ์ ดงัภาพประกอบ 52  
 

 

ภาพประกอบ 52 แสดงการคดัเลือกคอลมันใ์นเบือ้งตน้ 

 

จากนั้นได้ท าการตัดข้อมูลความลึก (Measure Depth) ที่ไม่ได้มีการเก็บข้อมูลไว ้
โดยเริ่มตัดความลึกตัง้แต่เริ่มตน้จนถึง 1200 เมตร ออกจากขอ้มูลทั้งหมด ดังภาพประกอบที่ 53 
และท าการตดัขอ้มลูที่เกิดความซ า้ซอ้นกนัออก เนื่องจากใน 17.5”Section ไดท้ าการเจาะความลึก
ถึง 2591.141 เมตร ท าใหข้อ้มูลก่อน 8.5” section ซึ่งเป็นการลงกา้นเจาะก่อนเจาะจริงเกิดการ
ซ า้ซอ้นกันเกิดขึน้ในช่วงความลึก 2,464.156 เมตร ถึง 2591.105 เมตร จึงไดท้ าการตัดขอ้มูลที่
ซ  า้ซอ้นออกจากขอ้มูลทั้งหมด และท าการลบคอลัมนท์ี่ไม่เก่ียวขอ้งอีก 8 คอลัมน ์ท าใหม้ีขอ้มูล
จ านวนแถวลดลงเหลือทัง้หมด 111,134 แถว และมีคอลมันท์ัง้หมด 16 คอลมัน ์
 

 

ภาพประกอบ 53 แสดงการตดัช่วงความลกึที่ไม่ไดม้ีการเก็บขอ้มลูไวอ้อกจากขอ้มลู
ทัง้หมด 
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หลังจากนัน้ไดท้ าการแยกขอ้มูลตัวหนังสือกับตัวเลขออกจากกันในคอลัมน ์name 
และแทนที่ดว้ยค่าตวัเลขเพียงอย่างเดียว ดงัภาพประกอบ 54 
 

 

ภาพประกอบ 54 แสดงการแยกขอ้มลูตวัหนงัสือและตวัเลขออกจากกนัและแทนท่ีดว้ย
ค่าตวัเลขเพียงอย่างเดียว 

 

ท าการเติมค่าช่องว่าง  (NaN) ด้วยวิ ธี เติมค่าข้อมูลด้วยวิ ธี  Forward Fill และ 
Backward Fill จากนั้นจะพบว่ายังมีค่าขอ้มูลติดลบอยู่ใน 4 คอลัมน ์ได่แก่ 1. Weight on Bit 2. 
Surface Torque 3. Flow Pump ท าการแทนค่าติดลบดว้ยค่า 0 และ 4. Mud Weight ท าการแทน
ค่าติดลบด้วยค่า 11.933929 และ  11.850475 (น าค่ามาจากรายงานการเจาะหลุม ) ดัง
ภาพประกอบ 55 ถึง 56 

 

 

ภาพประกอบ 55 แสดงการเติมค่าว่าง (NaN) ทัง้หมดในขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 56 แสดงค่าติดลบที่อยู่ในขอ้มลู 

 

จากนัน้ท าทศนิยมในค่าขอ้มูลความลึกใหเ้ป็น 0 และท าการลบขอ้มูลค่าความลึกที่
ซ  า้ซ้อนและเก็บไว้เพียงค่าแรกให้เป็นตัวแทนขอ้มูลในค่าความลึกนั้นๆ และท าการเพิ่มข้อมูล
คอลัมน์ Total Flow Area (TFA) โดย 17.5”Section เพิ่มค่าขอ้มูลเป็น 1.633 และ 8.5” Section 
เพิ่มค่าขอ้มูลเป็น 0.721 และ 0.509 ตามล าดับ โดยดูจาก Bit No. ในการแทนค่า 8.5” Section 
ท าให้มีข้อมูลจ านวนแถวลดลงเหลือทั้งหมด 2,701 แถว และมีคอลัมน์ทั้งหมด 17 คอลัมน์ ดัง
ภาพประกอบที่ 57 ถึง 58 
 

 

ภาพประกอบ 57 แสดงค่าติดลบที่อยู่ในขอ้มลู 
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ภาพประกอบ 58 แสดงการเพ่ิมคอลมัน ์Total Flow Area 

 

3.2.4 การเลือกค่าพามิเตอรท์ีเ่กี่ยวข้อง (Selection Parameters) 
ท าการเลือกข้อมูลคอลัมน์ที่ เป็นข้อมูลปัจจัยที่ส  าคัญและเก่ียวข้อง จ านวน 10 

คอลมัน ์ดงัภาพประกอบ 59 ประกอบดว้ย 
 

1.Rate of Penetration (ROP) 
2.Measure Depth (MD) 
3.Weight on Bit (WOB) 
4.Rotary Speed (Revolution per minute, RPM) 
5.Surface Torque (T) 
6.Standpipe Pressure (SPP) 
7.Mud Flow In (Q) 
8.Mud Weight (MW) 

9.Bit Diameter (DBIT) จาก name เดิม 
10.Total Flow Area (TFA) 

 

 

ภาพประกอบ 59 แสดงรายละเอียดขอ้มลูคอลมันท์ี่ส  าคญัและเก่ียวขอ้ง 
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3.3 การส ารวจข้อมูลคุณลักษณะเบือ้งต้น (Exploratory Data Analysis) 
เมื่อท าการส ารวจขอ้มมูลเบือ้งตน้จากขอ้มูลจะพบจ านวนแถว 2,701 แถว และจ านวน

คอลมัน ์10 คอลมัน ์ดงัภาพประกอบ 60  
 

 

ภาพประกอบ 60 แสดงรายละเอียดขอ้มลูเบือ้งตน้ทัง้หมด 

 

3.3.1 ข้อมูลทีผ่ิดปกติ (Outliers) 
ท าการตรวจสอบค่าข้อมูลความผิดปกติของข้อมูลการเจาะจะเห็นไดว้่าค่าขอ้มูล

ความผิดปกติอยู่ที่ค่ามากกว่า 400 และค่าขอ้มลูความผิดปกติของ Rotary Speed ที่มีค่าเท่ากบั 0  
ดงัภาพประกอบที่ 61 ถึง 62 จึงท าการตดัค่าขอ้มลูผิดปกติเหลา่นีอ้อกไป จ านวนขอ้มลูแถวที่เหลือ
มีทัง้หมด 2,664 แถว คอลมันท์ัง้หมด 10 คอลมัน ์และค่าขอ้มูลรวมทางสถิติหลงัจากตดัขอ้มูลที่
ผิดปกติออก ดงัตารางที่ 2 และ 3 
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ภาพประกอบ 61 แสดงค่าความผิดปกติของค่าอตัราการเจาะ 

 

 

ภาพประกอบ 62 แสดงค่าความผิดปกติของค่า Rotary Speed 
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ตาราง 2 สรุปขอ้มลูรวมทางสถิติของขอ้มลู Rate of Penetration, Measure Depth, Weight on 
Bit, Rotary Speed, Surface Torque 

Statistical 
Parameters 

ROP (m/hr) MD (m) WOB 
(kkgf) 

RPM (rpm) T (kN.m) 

Maximum 340.52 4065.00 19.86 140.57 35.19 

Minimum 1.62 1237.00 0.00 15.33 1.10 

Range 338.90 2828.00 19.86 125.24 34.09 

Mean 29.16 2602.50 6.05 129.87 18.77 

Median 19.89 2568.50 5.06 139.74 17.86 

Standard 
Deviation 

41.71 817.33 4.52 23.56 7.47 
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ตาราง 3 สรุปขอ้มลูรวมทางสถิติของขอ้มลู Standpipe Pressure, Mud Flow In, Mud Weight 
out, Bit Daimeter, Total Flow Area 

Statistical 
Parameters 

SPP (kPa) Q (L/min)  MWout 
(g/cm3) 

DBIT (Inch) TFA 

(Inch2) 

Maximum 27718.94 4475.27 12.43 17.50 1.63 

Minimum 4330.53 1083.31 4.84 8.50 0.51 

Range 23388.41 3391.96 7.59 9.00 1.12 

Mean 19358.00 3181.45 11.37 13.08 1.15 

Median 16364.20 2121.38 11.43 17.50 1.63 

Standard 
Deviation 

5845.70 1167.11 0.91 4.50 0.49 
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3.3.2 การหาค่าความสัมพันธร์ะหว่างตัวแปร (Parameters Correlation) 
ท าการหาค่าความสัมพันธ์ระหว่างค่าข้อมูลของตัวแปร โดยแผนภูมิความรอ้น 

(Heatmap) ค่าตวัเลขในแผนภูมิความรอ้นยิ่งมีค่าเขา้ใกล ้1 แสดงถึง ค่าความสมัพนัธร์ะหว่างตัว
แปรท่ีมีความสมัพนัธก์นัมาก และ ถา้ค่าตวัเลขในแผนภมูิความรอ้นยิ่งมีค่าเขา้ใกล ้-1 แสดงถึง ค่า
ความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปรที่มีความสมัพนัธก์นัในทางตรงกนัขา้ม ดงัภาพประกอบ 63  

 

 

ภาพประกอบ 63 แผนภมูิความรอ้นแสดงการหาค่าความสมัพนัธร์ะหว่างตวัแปร 

 

3.3.3 การอธิบายค่าตัวแปร (Explain Feature) 
ที่ค่าความลึกระหว่าง 2,592 ถึง 2,604 เมตร พบว่าค่าน า้หนักที่กดลงบนหัวเจาะ 

(Weight on Bit, WOB) มีค่าสูงผิดปกติเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของชัน้หิน โดยท าการลบและ
แกไ้ขดว้ยวิธีเชิงเสน้ (Linear Interpolation) จากภาพประกอบที่ 64 (ก) เป็นกราฟที่พล็อตระหว่าง 
ค่าความลึกที่วัดได ้(Measure Depth, MD) กับ ค่าอัตราการเจาะ (Rate of Penetration, ROP) 
ในช่วงเริ่มตน้ค่าอตัราการเจาะจะมีค่าสงูที่ค่าความลึกระหว่าง 1,200 ถึง 1,306 เมตร หลงัจากนัน้
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ค่าอตัราการเจาะจะค่อยๆลดลงและเริ่มคงที่ที่ค่าความลึก 1,320 เมตร ในส่วน 17.5”section ค่า
อตัราการเจาะอยู่ระหว่าง 5 ถึง 25 ขณะที่ 8.5”section จะมีค่าอยู่ระหว่าง 20 ถึง 40 โดยบางช่วง
จะมีการการเพิ่มอย่างรวดเร็ว เช่น ที่ ค่าความลึก 3,151 ถึง 3,177 เมตร เนื่ องมาจากการ
เปลี่ยนแปลงของชัน้หิน ค่าน า้หนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB) และ ความเร็วใน
การหมุนกา้นเจาะ (Rotary Speed, RPM) เป็นปัจจัยที่ส่งผลต่ออัตราการเจาะเป็นอย่างมาก ใน
ภาพประกอบที่ 64 (ข) จะสังเกตไดว้่าค่าน า้หนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight on Bit, WOB) ใน 
17.5”section จะมีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 5 ซึ่งเป็นช่วงตน้ของการเจาะ จากนัน้เพิ่มเป็น 5 ถึง 11 อยู่
ที่ค่าความลึก 2,213 ถึง 2,591 เมคร ส าหรบั 8.5”section ค่าน า้หนักที่กดลงบนหัวเจาะ (Weight 
on Bit, WOB) จะเพิ่มสงูจนถึง 13 จากนัน้จะลดลงในช่วงค่าความลึก 2,591 ถึง 3,517 เมตร โดย
ค่าเฉลี่ยของค่าน า้หนกัที่กดลงบนหวัเจาะ (Weight on Bit, WOB) ช่วงนีจ้ะอยู่ที่ 6 หลงัจากนัน้จะ
ลดค่าน า้หนกัที่กดลงบนหวัเจาะ (Weight on Bit, WOB) และจะเพิ่มค่าน า้หนกัที่กดลงบนหวัเจาะ
ให้อยู่ระหว่าง 7 ถึง 19 ค่าอัตรารอบของการหมุนของก้านเจาะ (Rotary Speed, RPM) จาก
ภาพประกอบที่ 64 (ค) ใน 17.5”section ค่าอัตรารอบของการหมุนของก้านเจาะค่อยๆเพิ่มขึน้
จนถึงที่ค่าความลึก 1,480 เมตร หลงัจากนัน้ค่าอตัรารอบของการหมนุของกา้นเจาะจะคงที่ที่ 130 
และ 8.5”section ค่าอตัรารอบของการหมนุของกา้นเจาะประมาณ 140  

จากภาพประกอบ 64 (ง) ใน 17.5”section ค่าน า้โคลนที่ออกจากหลมุจะถกูรกัษาให้
อยู่ที่ประมาณ 11.8-12.0 จะมีบางช่วงที่ค่าน า้โคลนที่ออกมามีค่าต ่าลง แต่ก็พยายามรกัษาให้
กลับมาอยู่ในระดับที่ 11.8-12.0 ขณะที่ 8.5 “section ช่วงแรกค่าน า้โคลนจะอยู่ที่ 10.68-10.75 
จนถึงค่าความลึกที่ 2930 เมตร น า้หนักน า้โคลนที่ออกมาจะถูกรกัษาระดับใหเ้พิ่มขึน้อยู่ระดับที่ 
11.1-11.5 จากภาพประกอบ 64 (จ) ค่า Standpipe Pressure จะแบ่งชัดเจนระหว่าง 2 section 
ใน 17.5”section จะมีค่าสงูกว่า 8.5”section โดย 17.5”section ค่าจะอยู่ช่วง 20,000 และค่อยๆ
เพิ่มขึน้จนถึง 27,500 ขณะที่ 8.5”section ค่าจะอยู่ที่ช่วง 14,000-16,000 โดยเป็นการค่อยๆเพิ่ม
เช่นเดียวกับ section แรก จากภาพประกอบ 64 (ฉ) ค่า Mud Flow In จะแบ่งชัดเจนระหว่าง 2 
section คือ 17.5”section ค่าจะรกัษาระดบัใหอ้ยู่ที่ 4,400 และใน 8.5 “section ค่าจะรกัษาระดบั
ใหอ้ยู่ที่ 2,100 จนถึงค่าความลกึที่ 3,175 เมตร หลงัจากนัน้ จะลดลงมาเหลือ 2,000  

จากภาพประกอบ 64 (ญ ) ค่า TFA จะเปลี่ยนตามการเปลี่ ยนหัวเจาะ โดย 
17.5”section จะมี ค่า 1.633 และ 8.5”section จะมี ค่า 0.721 และ 0.509 ตามล าดับ  จาก
ภาพประกอบ 64 (ฐ) ค่า Surface Torque จะมีค่าเพิ่มขึ ้นเรื่อยๆตั้งแต่ 17.5”section จนถึง 
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8.5”section โดยช่วงการเจาะ section แรกจะอยู่ 4-20 และช่วงการเจาะ section หลงัจะอยู่ 15-
35 จากภาพประกอบ 64 (ถ) ค่า Bit Diameter จะแบ่งไดเ้ป็น 17.5 และ 8.5 ตามล าดบั 

 
 

 

             (ก)   (ข)   (ค) 

 

(ง)   (จ)   (ฉ) 

 

(ญ)   (ฐ)   (ถ) 
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ภาพประกอบ 64 การอธิบายเปรียบเทียบปัจจยักบัช่วงค่าความลกึต่างๆท่ีวดัได ้
(Measure Depth, MD) (ก) ค่าอตัราการเจาะ (Rate of Penetration, ROP) (ข) ค่า
น า้หนกัที่กดลงบนหวัเจาะ (Weight on Bit, WOB) (ค) ค่าอตัรารอบของการหมนุของ
กา้นเจาะ (Rotary Speed, RPM) (ง) ค่าน า้หนกัน า้โคลนท่ีออกมา (Mud Weight out,  

MWout) (จ) ค่าความดนัท่ีกา้นเจาะ (Standpipe Pressure, SPP) (ฉ) การไหลเขา้ของ
น า้โคลน (Mud Flow In, Q) (ญ) พืน้ที่หนา้ตดัรวมที่ท าใหข้องไหลผ่านเขา้ไปในหวัเจาะ 
(Total Flow Area, TFA) (ฐ) แรงบิดตวัดา้นบน (Surface Torque, T) (ถ) ขนาดของหวั

เจาะ (Bit Diameter, Dbit) 

 

3.4 การตั้งค่าแบบจ าลองและการฝึกฝน (Model setup and Training) 
3.4.1 การแบ่งชุดข้อมูลการฝึกฝนและการทดสอบ (Train-Test Split) 

จากข้อมูลจ านวนแถวทั้งหมด 2,664 แถว และมีทั้งหมด 10 คอลัมน์ ท าการลบ
คอลมัน ์Rate of Penetration ออก ใหเ้ป็นค่าเปา้หมาย (Target) เพื่อใชใ้นการท านายค่าตวัแปร y 
และคอลมันท์ี่เหลืออีก 9 คอลมันเ์ป็นค่าตวัแปร X  โดยค่า X ใชเ้ป็นตวัแปรตน้ในการท านายค่าตัว
แปรตาม y จากนัน้ท าการแบ่งชุดขอ้มเูพื่อใชใ้นการฝึกสอน (Training) และชุดขอ้มลูเพื่อใชใ้นการ
ทดสอบ (Testing) ขอ้มลูที่ใชแ้บบตามล าดบัขอ้มลู (Sequential Data) หรือ ความต่อเนื่องของค่า
ความลึก (Depth-Dependent) ที่ ใช้ในแบบจ าลองของการด าเนินงานการขุดเจาะ ดังนั้น 
แบบจ าลองที่ใชใ้นการฝึกฝนและการทดสอบจะใชก้ารแบ่งขอ้มูลตามล าดับ (Sequential Split)
โดย 2 เทคนิค  ที่ ใช้ คือ  การแบ่ งข้อมูลแบบต่อเนื่ อง (Continuous Learning or Forward-
Chaining Split) และ การแบ่งขอ้มลูแบบหนา้ต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) ทัง้ 2 เทคนิค
แบ่งขอ้มลูตามค่าความลกึ ที่เรียกว่า การเพิ่มขนาด (Increments) ขึน้ของขอ้มลู การเพิ่มขนาดขึน้
ของขอ้มูลเป็นตัวแทนของช่วงค่าความลึกที่ขอ้มูลถูกแบ่งในแต่ละการวนซ า้ ( Iteration) ตัวอย่าง
ของการเพิ่มขึน้ (Increments) ที่ใชใ้นการวิจยั ไดแ้ก่ 5, 10, 15, 20, 50, 100, 200 และ 500 เมตร 
เพื่อเลือกการทดลองที่เป็นตวัแทนการประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลองการเรียนรูท้ี่สง่ผลต่อความ
แม่นย า ทั้งตัวแปร X และ y โดยก าหนด Random Seed เท่ากับ 1234 ของ Numpy และ 
Random State ใน scikit-learn เพื่อให้แน่ใจว่าผลลัพธ์มีความสม ่าเสมอและสามารถท าซ า้ได้ 
[https://sklearn-genetic-opt.readthedocs.io/en/stable/tutorials/reproducibility.html]   
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การแบ่งขอ้มลูแบบต่อเนื่องและการแบ่งขอ้มูลแบบหนา้ต่างบานเลื่อน เริ่มแรกทัง้ 2 
เทคนิคมีขอ้มลูกรฝึกฝนและการทดสอบเท่ากนั แต่ในการวนซ า้ครัง้ที่ 2 การเรียนรูแ้บบต่อเนื่องจะ
รวมขอ้มลูใหม่เขา้กบัชุดขอ้มูลฝึกฝนที่มีอยู่เดิม เช่น increments เท่ากบั 500 เมตร iteration ที่ 0 
ซึ่งเป็นการฝึกฝนรอบที่ 1 มีขอ้มูลการฝึกฝนที่ 500 เมตร อยู่ในช่วงค่าความลึกที่ระยะ 0 ถึง 500 
เมตร  และข้อมูลทดสอบอีก 500 เมตร อยู่ในช่วงค่าความลึกที่ระยะ 500 ถึง 1000 เมตร และ 
iteration ที่ 1 ในการวนซ า้รอบที่ 2 การฝึกฝนมีขอ้มลูที่ 1000 เมตร อยู่ในช่วงค่าความลึกที่ระยะ 0 
ถึง 1000 เมตร ขอ้มลูการทดสอบอีก 500 เมตร อยู่ในช่วงค่าความลึกที่ระยะ 1000 ถึง 1500 เมตร 
ดงัภาพประกอบที่ 65 ท าการวนซ า้แบบนีไ้ปเรื่อยๆจนครบค่าความลึกของ increments นัน้ๆ และ
ท าการฝึกฝนการทดสอบจนครบแต่ละ increments ที่ก าหนดไว ้ 

 
ในขณะที่การแบ่งขอ้มูลแบบหนา้ต่างบานเลื่อนจะเลื่อนหน้าต่างของขอ้มูลฝึกและ

ขอ้มลูทดสอบไปขา้งหนา้ โดยยงัคงขนาด (Size) ของชุดขอ้มลูฝึกและชุดขอ้มลูทดสอบเท่ากบัการ
เพิ่ม Increments ขึน้ของขอ้มูล เช่น increments เท่ากับ 500 เมตร iteration ที่ 0 เป็นการฝึกฝน
รอบที่ 1 มีขอ้มูลการฝึกฝนที่ 500 เมตร อยู่ในช่วงค่าความลึกที่ระยะ 0 ถึง 500 เมตร ขอ้มูลการ
ทดสอบอีก 500 เมตร อยู่ในช่วงค่าความลึกที่ระยะ 500 ถึง 1000 เมตร และ iteration ที่ 1 ในการ
วนซ า้รอบที่ 2 น าขอ้มลูการทดสอบเดิมจากรอบที่  1 มาท าการฝึกฝนในรอบที่ 2 ซึ่งมีขอ้มลูที่ 500 
เมตร แต่อยู่ในช่วงค่าความลึกที่ระยะ 500 ถึง 1000 เมตร และขอ้มูลทดสอบอีก 500 เมตร ใน
ระยะความลึกที่  1000 ถึง 1500 เมตร ดังภาพประกอบที่  66 ท าการเลื่อนข้อมูลฝึกฝนข้อมูล
ทดสอบแบบนีไ้ปเรื่อยๆจนครบค่าความลกึของ increments นัน้ๆ และท าการฝึกฝนการทดสอบจน
ครบแต่ละ increments ที่ก าหนดไว ้เช่นเดียวกนักบัการเรียนรูแ้บบต่อเนื่อง 
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ภาพประกอบ 65 การแบ่งขอ้มลูแบบต่อเน่ือง (Continuous Learning or forward-
chaining split) 

 

 

ภาพประกอบ 66 การแบ่งขอ้มลูแบบหนา้ต่าบานเลื่อน (Sliding window split) 

 

3.4.2 การตั้งค่าแบบจ าลอง (Model setup) 
งานวิจัยนี ้มีการใช้แบบจ 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) การทดลองทั้งหมด
ด าเนินการโดยใชไ้ลบรารี scikit-learn ในภาษา Python ดว้ยค่าพารามิเตอรเ์ริ่มตน้ ส าหรบัการ
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แบ่งข้อมูลตามล าดับ (Sequential Split) ผู้วิจัยได้ปรับแต่งโค้ด "continuous.py" จาก GitHub 
[https://github.com/AndrzejTunkiel/USROP] ให้ เหม าะกับ การวิจั ย  ส าห รับ  Continuous 
Learning ได้ปรับแต่งเพียงจ านวนการเพิ่ม Increments ขึน้ของข้อมูลเท่านั้น ในทางกลับกัน 
ส าหรบั Sliding Window Split ไดป้รบัแต่งการวนซ า้ while เพื่อใหช้ดุขอ้มลูฝึกฝนในรอบถดัไป มา
จากชดุขอ้มลูทดสอบของรอบปัจจุบนั 

 

3.5 วิธีการประเมินผลแบบจ าลอง (Model Evaluation) 
ในการวิจยันีเ้ปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ ์(Mean 

Absolute Error, MAE) ซึ่งต่างจากการวัดแบบอ่ืนๆ เช่น Mean Square Error (MSE) หรือ Root 
Mean Square Error (RMSE) ค่า MAE ใหก้ารวัดความง่ายโดยตรงของค่าเฉลี่ยของขอ้ผิดพลาด
ในการท านาย โดยไม่เน้นน า้หนักไปที่ขอ้ผิดพลาดขนาดใหญ่  ในการวิจัยนีก้  าหนดใหค่้าตัวแปร
ตามเป็นค่าท านาย ROP หน่วยของอัตราการเจาะเป็น เมตรต่อชั่วโมง ดงันัน้ค่า MAE จึงมีหน่วย
เป็น m/hr และวัดค่าประสิทธิภาพแบบจ าลองดว้ยค่าสัมประสิทธ์การตัดสินใจ ( Coefficient of 

Determination, R2) เพื่อใชใ้นการวิเคราะหค์วามแม่นย าของการท านายผลของแบบจ าลองแต่ละ
แบบ และสรา้งกราฟเพื่อเปรียบเทียบค่า  ROP จริงในอดีตกับค่าที่ท านายได้จากแบบจ าลอง



 

บทที ่4 

ผลการด าเนินงานวิจัย 

ในการวิจัยนีม้ีจุดประสงคเ์พื่อศึกษาวิเคราะหแ์ละทดลองเปรียบเทียบแบบจ าลองเพื่อ
ท านายค่าอตัราการเจาะ (Rate of Penetration, ROP) โดยใชข้อ้มูลจากบริเวณ ไหล่ทวีปนอรเ์วย ์
(Norwegian Continental Shelf, NCS ) อยู่ตอนกลางของทะเลเหนือ (Central part of North 
Sea)  เป็นข้อมูลของบริษัทน า้มัน Equinor ประเทศนอรเ์วย ์ใช้การเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning) โดยการแบ่งล าดับของข้อมูล (Sequential Data) เป็น 2 แบบ คือ การเรียนรูอ้ย่าง
ต่อเนื่อง (Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split) และ การเรียนรู้แบบหน้าต่าง
บานเลื่อน (Sliding Window Split) ผูว้ิจัยไดด้ าเนินการวิจัยโดยการศึกษาขัน้ตอนต่างๆตลอดจน
วดัประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลจุดุประสงคข์องการวิจยัที่ไดก้ าหนดไว ้ดงันี ้

4.1 ผลลัพ ธ์การเรียน รู้อย่ างต่อ เนื่ อ ง  (Continuous Learning หรือ  Forward-
Chaining Split) ของการแบบจ าลองต่างๆ 

4.2 ผลลัพธ์การเรียนรูแ้บบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) ของการ
แบบจ าลองต่างๆ  

4.3 ผลลัพธ์เปรียบเทียบประสิทธิภาพการเรียนรู้อย่างต่อเนื่ อง (Continuous 
Learning หรือ  Forward-Chaining Split) และ การเรียนรู้แบบหน้าต่างบานเลื่ อน (Sliding 
Window Split) ด้วยค่าค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) ของแต่ละการ
เพิ่มขนาดขอ้มลู (Increments) 

4.4 ผลลพัธแ์บบจ าลองในการท านายค่าอตัราการเจาะเปรียบเทียบกบัค่าอตัราการ
เจาะจรงิ 

 

4.1 ผลลัพธก์ารเรียนรู้อย่างต่อเน่ือง (Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split) 
ของการแบบจ าลองต่างๆ 

ในการแบ่งขอ้มลูการเรียนรูแ้บบต่อเนื่อง การเพิ่มขนาด increments เป็น 5, 10, 15, 20, 
50, 100, 200 และ 500 เมตร ในแบบจ าลองต่างๆ ได้แก่  Random Forest (RF), Gradient 
Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting (XGB), Adaptive Boosting (AdaBoost), K-
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Nearest Neighbor (KNN) แ ล ะ  Light Gradient Boosting Machine (LGBM) โด ย ก า ร วั ด
ประสิทธิภาพดว้ยค่าผิดพลาดเฉลี่ยสมับรูณ ์(Mean Absolute Error, MAE) 

 

 

ภาพประกอบ 67 แสดงค่า MAE ของการเรียนรูแ้บบต่อเน่ือง (Continuous Learning 
หรือ Forward-Chaining Split) ใน แบบจ าลองต่างๆ 

 

ภาพประกอบ 68 แสดงกราฟแท่งการเรียนรูแ้บบต่อเน่ือง (Continuous Learning หรือ 
Forward-Chaining Split) แต่ละ increments ในการเปรียบเทียบแบบจ าลองต่างๆกบั

ค่า MAE 
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จากภาพประกอบที่  67 ในตารางระหว่างการเพิ่ ม  increments ของข้อมูล  กับ 
แบบจ าลองต่างๆ จะพบว่าค่าการเพิ่ม increments เท่ากับ 5  จะให้ค่าประสิทธิภาพด้วยค่า
ผิดพลาดเฉลี่ยสมับูรณน์อ้ยที่สดุ เมื่อเปรียบเทียบกบัค่าการเพิ่ม increments อ่ืนๆ โดยค่า MAE ที่
น้อยที่สุด ในแบบจ าลอง Random Forest (RF) และ Extreme Gradient Boosting (XGB) ที่
ใกลเ้คียงกัน คือ 4.65 และ 4.67 m/hr ตามล าดับ โดยเมื่อท าการเปรียบเทียบดว้ยกราฟแท่ง ดัง
ภาพประกอบที่ 68  จะเห็นว่ากราฟแท่งที่ให้ MAE นอ้ยสุดจะอยู่ในการเพิ่ม Increments ขอ้มูลที่ 
5 เมตร เมื่ อน าแบบจ าลองมาเปรียบ เที ยบจะให้แบบจ าลอง Random Forest (RF) ให้
ประสิทธิภาพดีสดุในการเรียนรูแ้บบต่อเนื่อง  

 

4.2 ผลลัพธก์ารเรียนรู้แบบหน้าต่างบานเล่ือน (Sliding Window Split) ของการแบบจ าลอง
ต่างๆ 

ในการแบ่ งข้อมูลการเรียนรู้แบบหน้าต่างบานเลื่ อน การเพิ่ มขนาดของข้อมูล 
(increments) เป็น 5, 10, 15, 20, 50, 100, 200 และ 500 เมตร ในแบบจ าลองต่างๆ ได้แก่ 
Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), Extreme Gradient Boosting (XGB), 
Adaptive Boosting (AdaBoost), K-Nearest Neighbor (KNN) และ Light Gradient Boosting 
Machine (LGBM) โดยการวัดประสิทธิภาพด้วยค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ์ (Mean Absolute 
Error, MAE) 
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ภาพประกอบ 69 แสดงค่า MAE ของการเรียนรูแ้บบหนา้ต่างบานเลื่อน (Sliding 
Window Split) ใน แบบจ าลองต่างๆ 

 

 

ภาพประกอบ 70 แสดงกราฟแท่งการเรียนรูแ้บบหนา้ต่างบานเลื่อน (Sliding Window 
Split) แต่ละ increments ในการเปรียบเทียบแบบจ าลองต่างๆกบัค่า MAE 
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จากภาพประกอบที่ 69 ในตารางระหว่างการเพิ่มชนาด ( increments) ของขอ้มูล กับ 
แบบจ าลองต่างๆ (Models) จะพบว่าค่าการเพิ่ม increments เท่ากบั 5 จะใหค่้าประสิทธิภาพดว้ย
ค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) น้อยที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับค่าการ
เพิ่ม  increments อ่ืนๆ โดยค่า MAE ที่น้อยที่สุด ในแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting 
(XGB) และ Adaptive Boosting (AdaBoost) คือ 4.07 และ 4.16 m/hr ตามล าดับ โดยเมื่อท า
การเปรียบเทียบดว้ยกราฟแท่ง ดงัภาพประกอบที่ 70 จะเห็นว่ากราฟแท่งที่ใหค่้า MAE นอ้ยสดุจะ
อยู่ในการเพิ่ม increments ข้อมูลเท่ากับ 5 เมตร เมื่อน าแบบจ าลองมาเปรียบเทียบจะให้
แบบจ าลอง XGB ใหป้ระสิทธิภาพดีสดุในการเรียนรูแ้บบหนา้ต่างบานเลื่อน  

 

4.3 ผลลัพธเ์ปรียบเทยีบประสิทธิภาพการเรียนรู้อย่างต่อเน่ือง (Continuous Learning 
หรือ Forward-Chaining Split) และ การเรียนรู้แบบหน้าต่างบานเล่ือน (Sliding Window 
Split) ด้วยค่า MAE ของแต่ละ Increments 

จากภาพประกอบที่ 71 ขอ้มลูทดสอบ (Testing) การแบ่งขอ้มูลแบบหนา้ต่างบานเลื่อน 
มีประสิทธิภาพที่ดีกว่าในการวัดค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error, MAE) เมื่อ
เทียบกับ การเรียนรูแ้บบต่อเนื่อง ยกเวน้การเพิ่ม increments ของขอ้มูลที่ 500 ที่สูงกว่าเล็กนอ้ย 
ผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่า เมื่อขนาดการเพิ่มขึน้ของ  increments แสดงค่า MAE ก็เพิ่มขึน้เช่นกัน 
จนกระทั่งขนาดการเพิ่มขึน้ของ increments ถึงเท่ากบั 50  จากนัน้จะลดลงอีกครัง้ที่ 100  ก่อนที่
จะเพิ่มขึน้อีกครั้ง ในการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองแบบผสมอย่าง Extreme Gradient 
Boosting (XGB), Random forest (RF)  และ Gradient Boosting (GB) แสดงค่า  MAE ที่น้อย
เหมือนกนักบัขนาดการเพิ่มขึน้ของ increments เช่น 5 และ 10 เช่นเดียวกับขนาดการเพิ่มขึน้ของ 
increments เช่น 100 และ 200 อย่างไรก็ตาม Light Gradient Boosting Machine (LGBM)  และ 
Adaptive Boosting (AdaBoost) แสดงค่า MAE ที่นอ้ยกว่าในขนาดการเพิ่มขึน้ของ increments 
เช่น 100, 200 และ 500 
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ภาพประกอบ 71 แสดงการเปรียบเทียบระหว่างประสิทธิภาพการเรียนรูอ้ย่างต่อเน่ือง 
(Continuous Learning หรือ Forward-Chaining Split) และ การเรียนรูแ้บบหนา้ต่าง

บานเลื่อน (Sliding Window Split) ดว้ยค่า MAE ของแต่ละ Increments 

 

4.4 ผลลัพธแ์บบจ าลองในการท านายท านายค่าอัตราการเจาะเปรียบเทยีบกับค่าอัตรา
การเจาะจริง 

 

ภาพประกอบ 72 แสดงการท านายท านายค่าอตัราการเจาะเปรียบเทียบกบัค่าอตัรา
การเจาะจรงิในแบบจ าลอง XGB 
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จากภาพประกอบที่ 69 แสดงแบบจ าลอง Extreme Gradient Boosting (XGB) ที่ใชก้าร
แบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อนทีละ 5 หน่วย ได้ค่า MAE ที่น้อยที่สุดบนข้อมูลทดสอบ 

ประสิทธิภาพท่ีเหมาะสมของค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจ (Coefficient of Determination, R2 ) 
ของแบบจ าลองนีเ้ท่ากับ 0.88  จากภาพประกอบที่ 72 เปรียบเทียบค่าอัตราการเจาะจริงกับค่า
ท านายอัตราการเจาะโดยใชก้ราฟแบบจุดกระจาย (Scatter plot) จุดสีน า้เงินแทนค่า ROP จริง
จากชุดขอ้มูลทั้งหมด ในขณะทีจุดสีส้มแทนค่า ROP ที่ท านาย เนื่องจากลักษณะของการแบ่ง
ขอ้มูลแบบหน้าต่างบานเลื่อนทีละ 5 หน่วย มีการฝึกฝน ทดสอบ และท านายทั้งหมด 533 รอบ 
โดยเก็บเฉพาะค่าที่ท านายเท่านัน้ สงัเกตว่าค่าที่ท านายนัน้ใกลเ้คียงกับค่าจริง แต่มีค่าความลึก
บางช่วงที่เบี่ยงเบนไปจากการท านาย ค่าความคลาดเคลื่อน (Residuals) ถูกค านวณเป็นความ
แตกต่างระหว่างค่าจริงกับค่าที่ท านาย  เส้นประในภาพประกอบที่ 72 แสดงช่วงที่ ค่าความ
คลาดเคลื่อนอยู่นอกเหนือช่วงที่ยอมรบัได ้ซึ่งก าหนดไวท้ี่ 3 เท่าของค่าเบี่ยงมาตรฐาน (Standard 
deviation) จากค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย (The average of the residuals)  

 
 



 

บทที ่5 

สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

ในการวิจัยเพื่อศึกษาวิเคราะห์เปรียบเทียบแบบจ าลองโดยการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อ
ท านายอัตราการขุดเจาะปิโตรเลียม  ผู้วิจัยได้ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองแต่ละ
อัลกอริทึม เพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล จากผลที่ไดด้  าเนินการวิจัยแลว้ สามรถแบ่งหัวขอ้
ชองการสรุปผลไดด้งันี ้

 5.1 สรุปผลการวิจยั  
 5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
 5.3 ขอ้เสนอแนะ 

 

5.1 สรุปผลการวิจัย  
ในการวิจัยนี ้ใช้ข้อมูลการขุดเจาะแบบหลุมส ารวจ (Exploration Well) ชื่อชุดข้อมูล 

Volve oil field ชื่ อหลุม  15/9-F15, StatoilHydro (Norway-StatoilHydro-15_$47$_9-F-15)  มี
ขอ้มลูทัง้หมด 2,701 แถว และ 10 คอลมัน ์ปัจจยัที่เก่ียวขอ้ง ไดแ้ก่  

 
1. อตัราการเจาะ (Rate of Penetration, ROP)  
2. ความลกึที่วดัได ้(Measure Depth, MD)  
3. น า้หนกัที่กดลงบนหวัเจาะ (Weight on Bit, WOB) 
4. อตัรารอบของการหมนุของกา้นเจาะ  (Rotary Speed, RPM) 
5. แรงบิดพืน้ผิว (Surface Torque, T)  
6. แรงดนัในท่อ (Standpipe Pressure, SPP) 
7. อตัราการไหลเขา้ของน า้โคลน (Mud Flow In, Q) 

8. น า้หนกัของน า้โคลนที่ออก (Mud Weight out, MWout) 

9. เสน้ผ่านศนูยก์ลางของหวัเจาะ (Bit Diameter, DBIT )  
10. พืน้ที่หนา้ตดัการไหลทัง้หมด (Total Flow Area, TFA)  
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เพื่อศึกษาวิเคราะหเ์ปรียบเทียบแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning) 
โดยใช้แบบจ าลอง Random Forest (RF), K Nearest Neighbor (KNN), Gradient Boosting 
(GB), Extreme Gradient Boosting (XGB), Adaptive Boosting (AdaB) และ  Light Gradient 
Boosting Machine (LGBM) เพื่อท านายอัตราการขุดเจาะปิโตรเลียม (Rate of Penetration, 
ROP)  โดยใช้เทคนิคการแบ่งข้อมูลแบบตามล าดับ (Sequential data) โดยอิงจากข้อมูลตาม
ความลึก ประกอบด้วย การบ่งข้อมูลการเรียนรู้แบบต่อเนื่อง (Continuous Learning หรือ 
Forward-Chaining Split) และ การแบ่งข้อมูลแบบหน้าต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) 
ด้วยการเพิ่ มขนาด ( Increments) ของข้อมูล  5, 10, 15, 20, 50, 100, 200, และ 500 เมตร 
เปรียบเทียบประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยค่าผิดพลาดเฉลี่ยสัมบูรณ์ (Mean Absolute Error, 
MAE) และวัดค่าประสิทธิภาพแบบจ าลองด้วยค่าสัมประสิทธ์การตัดสินใจ ( Coefficient of 

Determination, R2 ) 
 
การวิจัยนี ้พบว่าแบบจ าลองที่ ใช้ เทคนิค Sliding Window มีประสิท ธิภาพดีกว่า 

Continuous Learning ในข้อมูลชุดนี ้ เนื่องจากการค่อยๆเพิ่มค่า increment ในการฝึกฝนชุด
ขอ้มูลของ Continuous Learning นัน้ หมายถึง การเพิ่มค่าความลึกที่เพิ่มขึน้เรื่อยๆ ยิ่งความลึกที่
เพิ่มขึน้จะท าใหค้วามเป็นเนือ้เดียวกัน (homogeneous) ของคุณลกัษณะของชัน้หินลดลง ส่งผล
ใหพ้ารามิเตอรม์ีความแตกต่างกัน ในทางกลับกัน เทคนิค Sliding Window ขอ้มูลชุดการฝึกฝน
ขยับไปขา้งหน้า ซึ่งยังคงความเป็นเนือ้เดียวกันของคุณลกัษณะของชัน้หิน ท าใหค่้าพารามิเตอร์
ไม่ไดแ้ตกต่งกนัมากนกั จึงส่งผลใหช้ดุขอ้มลูของการทดสอบใน Sliding Window มีประสิทธิภาพที่
ดีกว่า ดงัภาพประกอบที่ 65 และ 66 ในการทดสอบเปรียบเทียบ แบบจ าลอง XGB จึงใหค่้า MAE 
ต ่าที่สดุ คือ 4.07 m/hr ดว้ยเทคนิคการแบ่งขอ้มลูแบบหนา้ต่างบานเลื่อน (Sliding Window Split) 

ที่ใชก้ารเพิ่ม increments ของขอ้มลูที่ 5 เมตร และ วดัค่าประสิทธิภาพแบบจ าลอง R2 มีค่าเท่ากบั 
0.88 

   

5.2 อภปิรายผลการวิจัย 
แมว้่าแบบจ าลองแบบเดิมจะมีประโยชน ์แต่ยงัคงตอ้งการการประเมินค่าคงที่ต่างๆ ที่มา

จากภาคสนามหรือวิธีการทดลอง ซึ่งท าใหใ้ชเ้วลานานและการสรุปผลที่ยังจ ากัดส าหรบัทั้งหลุม  
(Chandrasekaran & Kumar, 2020)  การเรียนรู้ของเครื่องและโครงสร้างข้อมูลขนาดใหญ่
สามารถพฒันาแบบจ าลองแบบขอ้มูลที่สามารถท านายค่าอตัราการเจาะที่ใหค้วามถูกตอ้งและมี
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ประสิทธิภาพ ผลการวิจยัชีใ้หเ้ห็นว่าส าหรบัขอ้มลูชุดนี ้เทคนิคการแบ่งหนา้ต่างบานเลื่อน (Sliding 
Window split) ดว้ยการเพิ่มขนาด (increments) ของขอ้มูลเล็กๆ และแบบจ าลองแบบรวมกลุ่ม 
(Ensemble models) ท าใหป้ระสิทธิภาพแบบจ าลองดีที่สดุในการท านายค่าอตัราการเจาะ ในการ
เพิ่ม increments ของขอ้มูลขนาดเล็กนัน้ ไดเ้ปรียบเมื่อมีขอ้มลูการฝึกฝนจ ากดั แต่ตอ้งใชก้ารวน
ซ า้ (iteration) หลายครัง้เพื่อฝึกฝนแบบจ าลอง  

 
เมื่อมีขอ้มลูเพียงพอ การเพิ่มขึน้ของ increments สามารถลดจ านวนการวนซ า้ที่จ  าเป็น

ส าหรบัชุดขอ้มูลนี ้คุณสมบัติของชัน้หิน (Formation properties) (Ashrafi et al., 2019) (Gan et 
al., 2019) เป็นปัจจัยส าคัญในการบ่งบอกการเพิ่มขึน้ของ increments การเพิ่มขนาดของขอ้มูล
เล็กๆ หมายความว่า ขอ้มูลยังคงอยู่ในชั้นหินเดียวกัน มีการศึกษาจ านวนมากที่แสดงใหเ้ห็นว่า
แบบจ าลองแบบรวมกลุ่ม  (Ensemble models)  เช่น  Extreme Gradient Boosting (XGB), 
Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB) แ ล ะ  K-Nearest Neighbor (KNN) มั ก จ ะ
ท างานไดดี้ในการท านายค่าอตัราการเจาะ  

 
การยอมรบัไดข้องค่าความคลาดเคลื่อน ค านวณจากความแตกต่างระหว่างค่าท านาย

และค่าจริง ดังภาพประกอบที่ 73  ก าหนดไวท้ี่ 3 เท่าของค่าเบี่ยงเบนมาตราฐานจากค่าเฉลี่ย
ความคลาดเคลื่อน แสดงดงัสมการที่ (11) และ (12) 

 
ก าหนดให ้

                   residuals =  ŷi – yi                                                         (11) 

x̅    คือ ค่าเฉลี่ยของ residual 

𝑆𝑥  คือ สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานของ residual 
 

ค่าความเคลื่อนที่ยอมรบัได ้
 

        𝑥̅ - 3𝑠𝑥    residual   𝑥 ̅+ 3𝑠𝑥                                                  (12) 
โดยที่ 

ŷ คือ ค่าการท านาย  

yi คือ ค่าจรงิ 
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ภาพประกอบ 73 ค่าความคลาดเคลื่อนท่ียอมรบัไดไ้ม่เกิน 3 เท่าของสว่นเบี่ยงเบน
มาตรฐาน 

 

ในการวิจัยนี ้increment เท่ากับ 5 ได้ประสิทธิภาพดีที่สุดนั้น โดยการท า regression 
มกัจะใชข้อ้มลูที่อยู่ในรูปแบบ (X,y) โดยที่ X คือค่า input variable และ y คือค่า output variable  
ในก าหนดให้ increments คือ n และ parameters คือ m ในบางกรณีการสร้าง regression 
model จะประเมินความเหมาะสมของขอ้มลูที่มีอยู่ ซึ่งจ านวน n ไม่จ าเป็นตอ้งเท่ากบัจ านวน m ใน 
regression model สามารถใชจ้ านวน n มากกว่าหรือน้อยกว่า m ก็ได ้ถา้จ านวน n มากกว่า m 
อาจจะใช้โมเดลที่มีความซับซ้อนเพื่อการประมาณผลลัพธ์ที่แม่นย ามากขึน้หรืออาจจะใช ้
regularization techniques เพื่อควบคุมการ overfitting ของโมเดล ถา้ก าหนดให ้increment (n) 
เท่ากับ  5 และ parameters (m) เท่ากับ 10 สามารถใช้วิ ธีการ optimization algorithm เช่น 
gradient descent ดังนั้นการหา linear regression แสดงดังสมการที่  (13) เพื่ อหาค่าของ 
parameters โดยใชส้ตูร Normal Equation แสดงดงัสมการที่ (14) 
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Linear regression model : 
 

y = 0 + 1X1 + 2X2 + 3X3 + 4X4 +…+ nXn                          (13) 
 

โดยที่  
 

X1 ถึง Xn  คือ ตวัแปรที่สง่ผลต่อความลกึในการขดุเจาะ 

0 ถึง n คือ ค่าพารามิเตอรท์ี่ตอ้งการหา 
 

การหาค่าพารามิเตอร ์ ที่เหมาะสมที่สดุ : 
 

 = (XTX)-1XTy                                                                                      (14) 
 
โดยที่ 
 

 = เวกเตอรข์อง parameters 

X = เมทรกิซข์อง features (nm) 

y = เวกเตอรข์อง target value (n1) 
 

การค านวณนีส้ามารถหาค่าของพารามิเตอร ์ ที่ท าให ้regression model มีความเขา้

กับขอ้มูลที่ดีที่สุด จากนั้นน าค่า  นีม้าใชใ้นการท านายค่า y ส าหรบัขอ้มูลใหม่ที่ไม่เคยเห็นมา
ก่อน 

 การศึกษานีเ้น้นย า้ถึงความส าคัญของการพิจารณาขอ้มูลตามความลึกและการน าไป
รวมไวใ้นแบบจ าลองของการท านายการขุดเจาะหลมุส ารวจแบบเวลาจรงิ (Real Time)  
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
จากปัญหาที่พบในการด าเนินงานวิจยันี ้ผูว้ิจยัไดเ้ลง่เห็นว่าขัน้ตอนการแบ่งขอ้มลูส าหรบั

ฝึกฝน (Training) และทดสอบ (Testing) มีความส าคัญมาก เมื่อมีขอ้มูลการฝึกฝนที่จ  ากัด และ
ปัจจยัที่ส่งผลต่อการเพิ่มขึน้ของขนาดขอ้มลู คือ คณุสมบติัของชัน้หิน (Formation properties) ที่
จะน ามาพิจารณาเก่ียวขอ้งกับการท านายค่าอัตราการเจาะในอนาคต รวมถึง วิธีการในการท า 
cross validation และการปรับแต่งพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) ในแต่ละรอบการ
ฝึกฝน 
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