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ABSTRAK

Data kecepatan gelombang S (shear) sangat diperlukan untuk karakterisasi reservoar
dalam menentukan zona reservoar. Namun data kecepatan gelombang S sangat terbatas
dan tersedia pada sumur tertentu saja. Penelitian ini dilakukan untuk memprediksi nilai
kecepatan gelombang S dengan menggunakan metode supervised machine learning
pada sumur S-1 lapangan migas di cekungan Sumatra Tengah. Simulasi algoritma
machine learning dilakukan melalui tahapan sebelum dan setelah funing pada algoritma
library Scikit learn dan algoritma artificial neural network (ANN). Selain itu, parameter
dan jumlah data yang digunakan dalam memprediksi nilai kecepatan gelombang akan
menentukan nilai error dan akurasi. Hasil analisis menunjukkan bahwa algoritma yang
digunakan untuk memperoleh akurasi terbaik pertama dalam memprediksi kecepatan
gelombang S, yaitu random forest dengan nilai parameter n_estimator terbaik 10 dan

algoritma algoritma kedua yang terbaik yaitu k-nearest neighbor dengan nilai parameter n_neighbor
parameter terbaik 5.
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PENDAHULUAN yang diperlukan dalam melakukan karakterisasi

Cekungan Sumater Tengah merupakan cekungan
yang telah matang dan termasuk kedalam salah satu
cekungan dengan cadangan hidrokarbon terbesar di
Indonesia. Analisis lebih lanjut untuk mengetahui
properti fisik batuan khususnya pada zona reservoar
seperti porositas, litologi dan lain sebagainya perlu
dilakukan melalui berbagai pendekatan seperti
inversi, multiatribut dan lain sebagainya. Namun
terdapat keterbatasan data pada cekungan tersebut
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reservoar maupun analisis fisika batuan. Salah
satu data yang tidak tersedia adalah data kecepatan
gelombang S, dimana hanya terdapat satu sumur
yang memiliki data tersebut. Oleh karena itu, perlu
dilakukan prediksi data kecepatan gelombang S,
salah satu nya adalah dengan menggunakan machine
learning.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan
estimasi nilai kecepatan gelombang S pada sumur
“S-1” dengan menggunakan algoritma supervised
machine learning. Serta menentukan algoritma
machine learning terbaik yang sesuai untuk prediksi
kecepatan gelombang S pada sumur “S-17.

29



Lembaran Publikasi Minyak dan Gas Bumi Vol. 54 No. 1, April 2020: 29 - 35

BAHAN DAN METODE

Penelitian menggunakan data log sumur
“S-1” pada Cekungan Sumatera Tengah, dimana
merupakan satu-satunya sumur yang memiliki data
kecepatan gelombang S. Log sumur yang tersedia
antara lain adalah Depth, Caliper, Gamma Ray,
Bulk Density, Neutron Porosity, Deep Resistivity,
Shallow Resistivity, MSFL, Photoelectric Factor,
Self Potential, Sonic compressional (Vp), dan Shear
Sonic (Vs) untuk kedalaman 920 - 8210 ft dengan
interval kedalaman 0.5 ft. Kemudian ditambahkan
datalitologi sebagai data masukkan.

Supervised machine learning membutuhkan
target data dalam perhitungannya (Somvanshi, dkk.,
2016), pada penelitian ini kecepatan gelombang
S yang tersedia pada sumur “S-1” menjadi data
target. Pengolahan data dilakukan dengan algoritma
K-nearest neighbor (KNN), Support Vector Regressor
(SVR), Decision tree, dan Random forest padascikit-
learn (sklearn) serta ANN. Pada penelitian ini,
penulisan code script merujuk pada dokumentasi
dari scikit learn (Scikit-learn developers, 2019) dan
dokumentasi Keras (fchollet, 2020; Keras.io, 2020)
beserta contohnya.

Terdapat perbedaan pengolahan dengan algoritma
sklearn dan ANN yang terletak padayperparameter
optimization menggunakan gridsearch (Wu, dkk.,
2019) yang hanya dilakukan pada metode dengan
algoritmapada sklearn. Proses|ainnyasama, dimana
data yang digunakan adalah data sumur “S-1” yang
dilakukan perhitungan korelasi terhadap data target
dalam hal ini adalah kecepatan gelombang S. Data
kemudian diurutkan berdasarkan nilai korelasinya.
Data yang digunakan sebagai input parameter
adalah data dengan nilai korelasi absolut lebih
dari 0.5 (Gambar 2) yaitu kecepatan gelombang p,
kedalaman, neutron porosity, shallow resistivity, bulk
density, deep resistivity, litologi, dan photoelectric
factor. Input data kemudian dibagi menjadi training
data dan test data dengan komposisi pembagian 30%
sebagai test data sedangkan 70% sebagai train data
(Huang, dkk., 2006). Kedua data tersebut dilakukan
normalisasi terlebih dahulu sebelum melakukan
training model. Training dilakukan menggunakan
parameter default dari agoritma. Parameter yang
digunakan dalam training model digunakan dalam
melakukan prediksi pada fest data. Setelah itu,
dilakukan prediksi kecepatan gelombang S untuk
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Gambar 1
Visualisasi data log sumur “S-1".
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seluruh sumur. Untuk algoritma ANN hasil prediksi
tersebut sudah sebagai hasil akhir. Sedangkan pada
algoritmadengan sklearn dilakukan hyperparameter
optimization untuk mendapatkan parameter lebih
baik yang kemudian parameter tersebut digunakan
kembali dalam proses training model dan test data
sebelum akhirnya digunakan untuk melakukan
prediksi pada keseluruh data sumur yang tersedia.
Prediksi setelah optimization tersebut yang menjadi
hasil akhir berupa kecepatan gelombang S pada
sumur “S-1".

HASIL DAN DISKUSI

Prediksi nilai kecepatan gelombang S dilakukan
untuk masing-masing algoritma machine learning
dengan kedelapan data log sebagai data masukkan.
Algoritmadalam sklearn dilakukan hyperparameter
optimization (tuning) sehingga terdapat dua hasil
prediksi yaitu sebelum dan sesudah tuning yang
kemudian dilakukan perbandingan. Sedangkan
algoritma ANN tidak dilakukan funing sehingga
hanyaterdapat satu hasil prediksi.

Prediksi nilai kecepatan gelombang S untuk
seluruh sumur “S-1” dengan algoritma ANN
menghasilkan nilai yang cukup baik. Model loss
(Gambar 3) pada training model menunjukkan bahwa

algoritma sudah goodfit dimana selisih antara loss
dan validation loss mendekati nol. Plot kecepatan
gelombang S terhadap kedalaman (Gambar 4)
menunjukkan bahwa hampir seluruh nilai dapat
terprediksi dengan baik. Walaupun pada crossplot
antara nilai kecepatan gelombang S measured
dan hasil prediksi (Gambar 4) menunjukkan nilai
kecepatan gelombang S di atas 150 us/ft kurang dapat
terprediksi dengan baik.

Hyperparameter optimization (tuning) pada
algoritma sklearn dilakukan evaluasi dalam bentuk
grafik untuk masing-masing algoritma seperti
yang ditunjukkan oleh Gambar 5. Grafik tersebut
menunjukkan bahwa algoritma SVR mengalami
underfitting terlihat dari nila error dari train lebih
besar dari nilai error dari fest. Kemungkinan hal
tersebut diakibatkan oleh kurangnya data masukkan
atau rentang nilai parameter C yang belum sesuai.
Sedangkan algoritma KNN menunjukkan grafik yang
overfitting sampal padanilai n_neigbor 8, kemudian
good fitlaluterjadi underfitting padanilai n_neigbor
lebih dari 20. Algoritmadecision tree menunjukkan
grafik yang overfitting mulal dari nilai max_depth
lebih dari 5. Pada algoritma random forest, grafik
menunjukkan bahwa overfitting terjadi mula dari
nilai n_estimator = 0 dimana selisih antara nila
train dan test error cukup jauh. Parameter terbaik
yang digunakan adalah parameter dengan grafik
goodfit pada grafik evaluasi tuning. Pada algoritma
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Gambar 2
(a) Korelasi heatmap; (b) tabel hasil korelasi heatmap.
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KNN, nilai n_neighbor paling baik adalah 10,
dimana memiliki grafik yang goodfit. Kemudian
untuk algoritma SVR digunakan nilai parameter C
yang direkomendasikan oleh grid search yaitu 29
yang memiliki error paling kecil. Pada algoritma
decision tree digunakan nilai max_depth 5 karena
merupakan titik dengan error paling kecil sebelum
terjadinya overfitting. Sedangkan pada algoritma
random forest, nilai n_estimator yang digunakan
adalah 5 yang merupakan nilai test error terendah
sebelum mengalami kenaikan nilai error.

Tabel 1 menunjukkan perbandingan error
dan akurasi hasil prediksi sebelum dan sesudah
tuning masing-masing algoritma. Sebagian besar
algoritma mengalami penurunan nilai akurasi
setelah runing. Hal tersebut terjadi karena sebelum
tuning parameter yang digunakan

Sedangkan algoritma kedua yang terbaik adalah
k-nearest neighbor. Meskipun mengalami kenaikan
nilai error MAE dan RMS, namun kenaikan
tersebut tidak terlalu signifikan dibandingkan
dengan algoritma lain. Penurunan akurasi antara
sebelum dan sesudah runing kedua algoritma juga
tidak terlalu signifikan. Sedangkan algoritma SVR
walaupun mengalami penurunan nilai error dan
kenaikan nilai akurasi setelah tuning, namun hasil
evaluas parameter menunjukkan nilai yang masih
underfitting (Gambar 2) dan nilai kecepatan hasil
prediksi di beberapa kedalaman tidak mendekati
nilai sebenarnya (Gambar 6b), sehingga algoritma
ini masih kurang baik digunakan. Algoritma ANN
memiliki akurasi yang cukup rendah dibandingkan

merupakan parameter yang overfitting
dari training model sedangkan 70%
dari data target merupakan training
data. Sehingga apabila pada training
model terjadi overfitting, hasil prediksi
cenderung sangat mendekati nilai
training data (Maulana, dkk., 2019)
yang jugamerupakan datatarget, namun
model menjadi kurang general untuk
dilakukan padasumur lain di sekitarnya.

Berdasarkan tabel tersebut,
algoritma yang memiliki nilai error 0
yang cenderung konsisten bernilai
kecil/rendah baik MAE maupun RMS
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adalah algoritma random forest, serta
nilai akurasi (R2) juga cukup tinggi.

Gambar 3
Grafik model loss algoritma ANN.
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Gambar 4
Hasil prediksi dan crossplot algoritma ANN.
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Gambar 5

Grafik evaluasi hyperparameter optimization: (a) K-Nearest Neighbor;
(b) Support Vector Regressor; (c) Decision Tree; (d) Random Forest.

Tabel 1
Perbandingan nilai error dan akurasi sebelum dan sesudah tuning seluruh algoritma

Sebelum Tuning
Algoritma

Setelah Tuning

MAE RMS R2 Default MAE RMS R2 Best
param param
K-Nearest Neighbor 1.66 5.04 0.948 5 2.03 5.67 0.935 10
SVR 2.44 8.95 0.837 100 1.69 6.87 0.904 29
Random Forest 1.08 5.04 0.948 100 1.24 5.75 0.933 5
Decision Tree 1.08 4.79 0.953 None 2.56 7.38 0.88 5
ANN 2.5 6.35 0.918
dengan algoritma lain yang menunjukkan bahwa KESIMPULAN DAN SARAN

algoritma tersebut belum cukup baik memprediksi
nilai kecepatan gelombang. Salah satu faktor yang
mempengaruhi ketidakakuratan algoritma ANN
adalah jumlah lapi san maupun parameter lain seperti
fungs aktivasi yang digunakan (Farizawani, dkk.,
2020).

Berdasarkan hasil pengolahan data, prediksi
nilai kecepatan gelombang S pada sumur “S-1”
menggunakan pendekatan supervised machine
learning dengan beberapa a goritma menghasilkan
nilai yang cukup mendekati nilai kecepatan
gelombang S measured dari data sonic log baik
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Gambar 6
Hasil prediksi dan crossplot setelah tuning algoritma: (a) KNN; (b) SVR.
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Gambar 7
Hasil prediksi dan crossplot setelah tuning algoritma: (a) Random Forest; (b) Decision Tree.

sebelum maupun setelah tuning pada algoritma
library sklearn, begitupula dengan algoritma
ANN. Sedangkan hasil perbandingan antara kelima
algoritma yang digunakan menunjukkan bahwa
algoritmaterbaik adalah random forest dengan nilai
parameter n_estimator terbaik 10. Dan algoritma
keduayang terbaik adal ah k-nearest neighbor dengan
nilai parameter n_neighbor terbaik 5.
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DAFTAR ISTILAH / SINGKATAN

Simbol Definisi Satuan
Vp p-wave velocity us/ft
Vs s-wave velocity us/ft

RMSE Root Mean Square Error us/ft

MAE Mean Absolute Error us/ft
R2 Coefficient of
Determination
KNN K-Nearest Neighbor
SVR Support Vector
Regressor
ANN Artificial Neural Network
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