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STUDI KASUS PREDIKSI DISTRIBUSI FASIES VERTIKAL 

DI SUMUR RESERVOIRBATU PASIR MENGGUNAKAN 
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FAJAR RAMADHAN 

163210672 

 

ABSTRAK 

Pengetahuan tentang fasies merupakan hal yang penting dalam kegiatan 

karakterisasi reservoir. Informasi tentang fasies dapat diketahui melalui data inti 

dan pembacaan log sumur. Data inti dapat memberikan gambaran litofasies 

batuan dan pembacaan log menunjukan elektrofasies batuan diberbagai 

kedalaman reservoir. Telah banyak  dilakukan penelitian dalam 20 tahun terakhir 

untuk melakukan penentuan distribusi fasies reservoir melalui metode klasifikasi 

elektrofasies. Metode  klasifikasi elektrofasies semakin diminati saat mulai 

berkembangnya penggunaan ML dalam kegiatan klasifikasi data. Penggunaan ML 

dalam klasifikasi data memungkinkan untuk melakukan prediksi menggunakan 

parameter atau atribut dalam kegiatan training dan testing. Penelitian ini 

melakukan prediksi fasies pada reservoir batu pasir pada sebuah lapangan minyak 

menggunakan data berbagai jenis data log seperti GR, SP, LLD, LLS, Densitas 

dan Neutron yang diperoleh dari 7 sumur. Salah satu sumur akan dipilih untuk 

menjadi sumur acuan yang berfungsi sebagai pusat penentuan fasies dan 

pembentukan model prediksi. Pendekatan dua langkah diterapkan dalam 

penelitian ini. Langkah pertama melakukan penentuan jumlah fasies 

menggunakan algoritma K-Means. Langkah selanjutnya pemebentukan model 

prediksi melalui klasifikasi elektrofasies menggunakan algoritma RF. 

Pemebentukan model pertama dilakukan mengunakan empat atribut log yaitu log 

GR, SP, LLS dan Densitas. Pembentukan model kedua dilakukan dengan empat 

atribut log yang berbeda yaitu log LLS, LLD, Densitas dan Neutron. Kedua 

langkah penelitian ini akan dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa fasies reservoir dapat diprediksi melalui 

analisis clustering. Pendekatan K-means memprediksi klasifikasi fasies optimal 

menjadi tiga jenis fasies. Pemebentukan model prediksi menggunakan algoritma 

RF pada kedua model memiliki tingkat akurasi yang tinggi yaitu 95% pada model 

pertama dan 97% pada model kedua, sehingga penerapan metode klasifikasi ini 

menjadi lebih efisien dibandingkan menggunakan metode konvensional dalam 

melakukan karakterisasi reservoir. 

 

Kata Kunci:Prediksi, klasifikasi, Elektrofasies, Fasies, Algoritma, RF, K-Means 
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PREDICTION IN SANDSTONERESERVOIRWELL USING 

RANDOM FOREST ALGORITHM 

FAJAR RAMADHAN 

16321072 

 

ABSTRACT 

Knowledge of facies is important in reservoir characterization activities. 

Information about facies can be obtained through core data and reading well logs. 

Core data can provide an overview of rock lithofacies and reading logs shows 

rock electrofacies at various reservoir depths. In the last 20 years, many studies 

have been carried out to distribute reservoir facies through the electrofacies 

classification method. Electrofacies classification methods are increasingly in 

demand when the use of ML in data classification activities begins to develop. 

The use of ML in data classification makes it possible to make predictions using 

parameters or attributes in training and testing activities. This study predicts facies 

in a sandstone reservoir in an oil field using various types of log data such as GR, 

SP, LLD, LLS, Density and Neutron obtained from 7 wells. One of the wells will 

be selected to be a reference well that will serve as a center for facies development 

and the formation of predictive models. A two-step approach was applied in this 

study. The first step is to do the number of facies using yahoo K-Means. The next 

step is the formation of a predictive model through electrofacies classification 

using the RF algorithm. The first model is formed using four log attributes, 

namely GR, SP, LLS and Densiras logs. The second model is formed with four 

different attributes, namely LLS log, LLD, Density and Neutron. The two steps of 

this research will be carried out using the Python programming language. The 

results of this study indicate that reservoir facies can be predicted through 

clustering analysis. The K-means approach predicts the optimal facies 

classification into three types of facies. The formation of the prediction model 

using the RF algorithm in both models has a high level of accuracy that is 95% in 

the first model and 97% in the second model so that the application of this 

classification becomes more efficient than using conventional methods to 

characterize reservoirs. 

 

Keywords :Prediction, classification, Electrofacies, Facies, Algorithm, RF, K-

Means 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Analisis dan klasifikasi fasies telah menjadi prosedur penting diantara ahli 

geologi dan perminyakan untuk beberapa dekade terkahir. Fasies didefinisikan 

sebagai unit batuan dengan ciri-ciri litologi yang khas, termasuk komposisi, 

ukuran butir, karakteristik lapisan, dan struktur sedimen (Middleton, 1973)(Busch, 

Fortney, Berry, & others, 1987)(Rabaute, 1998)(Galloway, 1989). Catatan fasies 

sedimen yang dapat digunakan untuk menilai kualitas unit reservoir (Serra, 

Sulpice, & others, 1975) (Delfiner, Peyret, Serra, & others, 1987)(Van Wagoner, 

Mitchum, Campion, & Rahmanian, 1990)(Nichols, 1993)(Rider, 

1990)(Posamentier & Allen, 1999)(Catuneanu, 2006). 

Sejak diperkenalkan oleh Serra & Abbot pada awal 1980-an, penggunaan 

elektrofasies dalam karakterisasi reservoir telah menarik minat, dengan teknik 

berbeda yang ditawarkan dalam analisis dan pemodelan fasies masukan dari log 

sumur (Serra & Abbott, 1982)(Serra, 1986)(Moline & Bahr, 1995)(Euzen, 

Delamaide, Feuchtwanger, Kingsmith, & others, 2010). Dalam aplikasi analisis 

log, elektrofasies biasanya digunakan sebagai indikator litologi dan lingkungan 

pengendapan (Wolf, Pelissier-Combescure, & others, 1982)(Anxionnaz, Delfiner, 

& Delhomme, 1990). Menggabungkan elektrofasies, berdasarkan karakteristik 

fisik dan sifat petrofisika, dengan pengukuran inti mengarah ke kelas yang dapat 

mewakili fasies geologi atau rentang sifat petrofisika esensial. Kemajuan yang 

cukup besar telah dibuat dalam mengembangkan berbagai metode klasifikasi 

otomatis untuk industri(Lim, Kang, Kim, & others, 1997)(Qi & Carr, 

2006)(Skalinski, Gottlib-Zeh, Moss, & others, 2006)(Hong Tang, Meddaugh, 

Toomey, & others, 2011). 

Memprediksi distribusi fasies yang tepat dalam sumur merupakan langkah 

penting untuk meningkatkan hubungan antara porositas dan permeabilitas, untuk 

secara akurat memperkirakan properti dalam interval non-inti, dan untuk 

mengidentifikasi zona permeabel tinggi dan rendah dan kemudian untuk 

melestarikan heterogenitas(Dorfman, Newey, & Coates, 1990)(Doveton & 
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Prensky, 1992)(Bucheb, Evans, & others, 1994)(Lim et al., 1997)(Moline & 

Bahr, 1995)(Lee, Datta-Gupta, & others, 1999)(Watanabe, Suzuki, Eto, Samizo, 

& others, 1999). Metode konvensional konsisten dengan menetapkan kesesuaian 

secara manual oleh penerjemah manusia dan merupakan proses yang sangat 

membosankan dan memakan waktu. Oleh karena itu, beberapa pendekatan 

alternatif untuk masalah klasifikasi fasies dari data sumur telah diusulkan. Karya 

pertama didasarkan pada metode statistik multivariat klasik(Wolf et al., 

1982)(Busch et al., 1987) Kemudian, Wolf beserta rekanya di tahun 1982 

mengusulkan penggunaan jaringan saraf untuk klasifikasi batuan(Baldwin, 

Bateman, Wheatley, & others, 1990)(Rogers, Fang, Karr, & Stanley, 1992). 

 Sementara itu, terutama dalam beberapa tahun terakhir, didorong oleh 

pertumbuhanbig data dan dengan meningkatnya daya komputasi, telah terjadi 

peningkatan minat baru pada teknik pembelajaran mesin. Baru-baru ini 

metodologi ini semakin dieksplorasi, untuk aplikasi yang berbeda, juga oleh 

komunitas geofisika(Smith & Treitel, 2010)(Zhang, Frogner, Araya-Polo, & Hohl, 

2014)(Zhao, Jayaram, Roy, & Marfurt, 2015)(Kobrunov & Priezzhev, 2016). 

Machine learning (ML) telah menjadi salah satu alat paling ampuh selama 

dekade terakhir di antara banyak industri. Tidak mengherankan, pembelajaran 

mesin juga telah menjangkau industri minyak & gas dengan banyak aplikasi dari 

pengembangan geofisika seperti peningkatan deteksi kesalahan,identifikasi 

klasifikasi fasies, dan bahkan pemilihan atribut untuk pemahaman yang lebih baik 

tentang data seismik(Silva, 2020)(Xu, Misra, Srinivasan, Ma, & others, 2019). 

Beberapa algoritma telah dikembangkan untuk mengotomatiskan klasifikasi 

fasies seismik. Secara khusus, teknik pembelajaran mesin memberikan alur kerja 

yang efektif dalam klasifikasi dan prediksi fasies. Teknik pembelajaran mesin 

sering diklasifikasikan tergantung pada apakah teknik tersebut tidak diawasi atau 

diawasi. Pembelajaran tanpa pengawasan menganalisis data masukan berdasarkan 

distribusi atau struktur yang mendasari data masukan. K-meansclustering, 

Principal Component Analysis (PCA), Self Organizing Maps (SOM), dan Linear 

Discriminant Analysis (LDA)diperkenalkan untuk mengelompokkan dan 

memetakan data seismik dengan properti serupa dalam bentuk gelombang atau 

informasi atribut(Kim, Hardisty, Torres, & Marfurt, 2018). 
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Banyak algoritma klasifikasi yang diawasi telah diadopsi untuk pemodelan 

dan prediksi fasies menggunakan data logging sumur seperti Logistic Boosting 

Regression (LogitBoost), Neural Network (NN), Nave Bayes Classifier (NBC), 

Multinomial Logistic Regression (MLR), Tree-Based Classification Model 

(RPART), Kernel Support Vector Machine (KSVM), dan Random Forest. Akurasi 

algoritma ini bergantung pada pembentukan model dan jumlah serta jenis log 

sumur yang digunakan sebagai parameter masukan(Wong, Jian, & Taggart, 

1995)(Lee et al., 1999)(Avseth, Mukerji, & others, 2002)(Hong Tang, White, 

Zeng, Gani, & Bhattacharya, 2004)(H Tang, 2008)(Adoghe, Aniekwe, Nwosu, & 

others, 2011)(Bagheri & Riahi, 2015)(Al-Mudhafer, 2014)(W. J. Al-Mudhafar & 

others, 2016).(W. J. Al-Mudhafar, 2017)(Puskarczyk, 2019)(Silva, 2020)(W. Al-

Mudhafar, 2020). 

Berdasarkan latar belakang diatas untuk memprediksi distribusi fasies 

vertikal sumur peneliti melakukan pendekatan dua langkah. Pertama peneliti 

melakukan pengelompokan data log sumur kedalam jenis elektrofasies. 

Pengelompokan ini dilakukan menggunakan algoritma klasifikasi yang tidak 

diawasi yaitu K-Means. K-Means akan melakukan prediksi jumlah kelompok 

fasies berdasarkan kedalaman sumur. Kemudian pada langkah kedua dari data 

kelompok fasies akan digunkan sebagai model pada algoritma klasifikasi yang 

diawasi yaitu Random Forest untuk memprediksi sumur lain yang memiliki 

kehilangan data. Atribut yang akan digunakan berupa data logging diantaranya 

GR, SP, LLD, LLS, MSFL, Densitas dan Neutron. Penelitian ini dilakukan 

menggunakan aplikasi bahasa pemrograman Python. 

1.2 Tujuan Penelitian 

Tujuan dilakukannya penelitian ini adalah menentukan model statistik yang 

dapat diandalkan untuk memprediksi dan memodelkan fasies vertikal di sumur uji 

dan kemudian menggunakan model ini di sumur target untuk memprediksi fasies 

vertikal saat data inti tidak tersedia. 

1.3 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini adalah: 
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a. Studi ini dapat dijadikan sebagai dasar untuk meningkatkan hubungan 

porositas dan permeabilitas. 

b. Studi ini dapat dijadikan sebagai dasar untuk memperkirakan properti 

reservoir non-inti. 

c. Studi ini dapat dijadikan sebagai dasar untuk mengidentifikasi zona 

permabel.  

d. Studi ini dapat dijadikan dasar untuk melestarikan heterogenitas 

reservoir. 

e. Studi ini juga dapat dijadikan publikasi bersakala nasional dan 

internasional. 

1.4 Batasan Masalah 

Penelitian ini memiliki beberapa fokus utama untuk membatasi masalah 

dalam penelitian. Fokus utama peneliti untuk membatasi masalah yaitu:  

a. Penelitian ini hanya menggunkan bahasa pemrograman Python. 

b. Penelitian ini hanya dilakukan pada reservoirsandstone yang bersifat 

heterogen. 

c. Penelitian ini hanya menggunakan algoritma K-Means untuk 

pengelompokan data. 

d. Penelitian ini hanya menggunakan algoritma Random Forest untuk 

prediksi dan klasifikasi data. 

e. Penelitian ini hanya menggunkan data logging dan data core. 

f. Penelitian ini tidak membahas pertimbangan ekonomi.
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 State Of The Art 

Mengetahui jenis fasies pada reservoir merupakan langkah penting untuk 

karakterisasi reservoir. Pengetahuan tentang jenis fasies memudahkan insinyur 

perminyakan untuk melakukan analisis tentang nilai porositas dan permeabilitas 

serta hubungan antara keduanya(Wong et al., 1995)(H Tang, 2008). 

Banyak metode yang telah dilakukan pada beberapa dekade yang lalu untuk 

mengidentifikasi dan memprediksi jenis fasies yang ada di reservoir. Salah satu 

teknik yang sering digunakan adalah metode klasfikasi elektrofasies. Data yang 

akan digunakan untuk klasifikasi elektrofasiesadalah data welllogging yang 

dikombinasikan dengan data core(Bucheb et al., 1994)(Serra & Abbott, 

1982)(Wolf et al., 1982). 

Defliner beserta rekannya (1987) melakukan penelitian penetuan litologi 

sumur secara otomatis. Penentuan litologi dilakukan dengan cara menggabungkan 

pengukuran wirelinemodern menggunakan basis data litofasies untuk deskripsi 

litologi secara otomatis kemudian dibandingkan dengan deskripsi core dan log 

sumur. Litofasies berbasis data dari pengetahuan petrografi diterjemahkan dalam 

bentuk respon log kemudian dengan fungsi diskriminan (aturan keputusan 

bayesian) dihasilkan kelompok fasies utama yaitu batu pasir, batu gamping, 

dolomit, serpih, batubara dan evaporit (Delfiner et al., 1987). 

Isimbabi dan lainya (2018) melakukan Identifikasi elektrofasies secara 

ototmatis menggunakan metode pemodelan 3D dari desain aplikasi P-facies. 

Pemodelan ini pada dasarnya adalah membuat representasi atau replika dari 

sesuatu yang ada. Aplikasi berbasis excel yang dapat mengenali bentuk log dan 

dengan demikian, dapat mengidentifikasi hingga lima fasies yang berbeda: 

Channel Sands, Upper Shoreface, Lower Shoreface, Heteroliths and Shale di 

lingkungan laut dangkal. Data yang akan digunakan untuk identifikasi fasies 

adalah log sinar gama. Teknik ini memiliki keterbatasan yang melekat pada 

elektrofasies, dan membutuhkan QAQC yang tepat oleh pengguna sebelum 
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membangun model fasies yang didasarkan pada hasilnya, terutama karena 

kemungkinan artefak interpretasi(Isimbabi & others, 2018). 

Setahun kemudian Gkortsas dan Liang (2019) juga melakukan klasifikasi 

elektrofasies secara otomatis menggunakan metode klasifikasi unsupervised 

model campuran Gaussian (GMM) untuk pengelompokan data otomatis. 

Pengembangan alur kerja klasifikasi elektrofasies tanpa pengawasan yang 

menggunakan input berbagai log dan memberikan pengelompokan yang sesuai. 

Log tersebut adalah sinar gamma (GR), resistivitas (ILD_log10), efek fotolistrik 

(PE), perbedaan porositas kerapatan neutron (DeltaPHI) dan porositas kerapatan 

neutron rata-rata (PHIND). Variabel pembatas geologi adalah indikator 

nonmarine / marine (NM_M), yaitu bendera biner yang diatribusikan oleh para 

ahli untuk membedakan antara fasies marine dan nonmarine setelah pemeriksaan 

data) dan posisi relatifnya. Dari pengukuran 5 log kabel sebagai input jumlah 

cluster yang diperoleh adalah 9. Setelah diperoleh 9 klaster optimal, kemudian 

dilakukan pemetaan ulang pada 9 cluster menjadi 2 cluster untuk di uji pada 

indikator nonmarine / marine. Indikator nonmarine / marineakan berfungsi 

sebagai kriteria untuk menguji keakuratan hasil clustering. Hasil yang diperoleh 

adalah clustering remapping memiliki akurasi 85%(Gkortsas & Liang, 2019). 

H Tang (2008) melakukan penelitian untuk peningkatan klasifikasi fasies 

reservoir menggunkan metode klasifikasi Probabilistic Neural Network (PNN) 

dan fungsi basis radial (RBF), yang merupakan fungsi tipe Gaussian simetris. Set 

pelatihan dipilih secara acak dari setiap zona dari Sumur M303 dan M307. Data 

inti digunakan untuk memvalidasi kemampuan prediksi. Data log yang digunakan 

untuk prediksi fasies meliputi tujuh atribut yaitu log GR, SP, DT, NPHI, RHOB, 

PE, dan RT. Prediksi fasies dan inti  memiliki kecocokan yang baik pada sumur  

M303, hasil yang ditunjukan oleh prediksi PNN memperoleh akurasi 50% pada 

set 1/8 jumlah sampel. Sedangkan pada pengujian sumur M307 menghasilkan 

akurasi 75% yang lebih baik dengan menggunakan ¼ pada set sampel. Perbedaan 

PE dan RHOB-NPHI merupakan indikator yang baik untuk keberadaan 

batugamping dan dolomit di daerah penelitian. Fasies yang berbeda memiliki 

respons log yang berbeda. Jenis log dari berbagai fasies digunakan untuk 

mengidentifikasi fasies dan menghapus pencilan dari set pelatihan(H Tang, 2008). 
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Peningkatan model elektrofasies kemudian dilakukan lagi oleh Adoghe et 

al., (2011). Adoghe dkk menggunakan PCA klasifikasi unsupervised hirarki untuk 

menghasilkan variable eigen kemudian menggunakan Indexation phase self 

oragnizing map (IPSON) yang berdasarkan pada algoritma jaringan saraf untuk 

klasifikasi supervised otomatis. Untuk klasifikasi unsupervised empat log 

digunakan (Gamma-ray, Density & Neutron porosity dan Compressional 

slowness). Dengan mempertimbangkan sebagian besar peningkatan model 

elektrofasies di zona yang sama dengan fasies inti, model elektrofasies yang 

diturunkan dari variabel eigen secara jelas memberikan kecocokan yang sama atau 

lebih baik dengan fasies inti (meskipun dengan lebih detail) dari pada model 

elektrofasies yang didasarkan langsung pada log sumur. Teknik penggunaan 

variabel eigen (komponen utama) yang berasal dari log sumur untuk pemodelan 

elektrofasies telah terbukti menjadi metode yang kuat dan konsisten secara 

internal dalam menciptakan elektrofasies, di mana fasies inti tidak tersedia 

(klasifikasi unsupervised), selain memberikan sebuah prediksi elektrofasies yang 

lebih baik di mana fasies inti tersedia sebagai kontrol (klasifikasi 

supervised)(Adoghe et al., 2011). 

Teh, Willhite, Doveton, dan rekan lainya (2012) melakukan peningkatan 

karakterisasi resevoir menggunakan klasifikasi petrofisik dalam elektrofasies. 

Metodologi untuk prediksi permeabilitas di lapangan Ogallah di Kansas barat, 

yang terdiri dari reservoir karbonat dan batupasir. Langkah pertama menggunakan 

karakterisasi elektrofasies untuk mengelompokkan log sumur dan 

mengidentifikasi kluster dengan deskripsi litofasies inti. Pengelompokan 

dilakukan mengunanakan PCA, MCA, discriminant analysis, dan ACE 

berdasarkan data log yaitu sinar gamma (GR), log lateral (Rt) dan log sensitivitas 

mikro (Rxo). Langkah kedua kemudian mengidentifikasi pengklasifikasi 

petrofisika RFN pada reservoir karbonat dan FZI untuk batu pasir, yang paling 

mewakili karakteristik aliran batuan dan mengembangkan korelasi log sumur 

pengklasifikasi menggunakan analisis regresi non-parametrik. Permeabilitas 

dihitung dari pengklasifikasi petrofisika, menggunakan nilai porositas. 

Pengklasifikasi RFN dan FZI diprediksi dalam setiap kelompok elektrofasies dari 

data log sumur untuk dolomit dan batupasir. Permeabilitas dihitung menggunakan 
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pengklasifikasi petrofisika. Pendekatan ini divalidasi dengan perbandingan 

permeabilitas yang diprediksi dengan permeabilitas inti untuk 18 sumur inti. 

Dalam kedua kasus tersebut, metodologi memprediksi lonjakan dan penurunan 

dengan cermat. Prediksi menunjukkan goodness of fit yang memuaskan 

dibandingkan dengan estimasi semi-log sederhana. Metode tersebut memberikan 

cara untuk memprediksi permeabilitas pada sumur yang tidak memiliki analisis 

inti(Teh, Willhite, Doveton, & others, 2012). 

W. Al-Mudhafar (2014) melakukan penelitian tentang Regresi Logistik 

Multinomial untuk Estimasi Bayesian pada Pemodelan Fasies Vertikal pada 

Reservoir Batupasir Heterogen. Penelitian ini melakukan estimasi fasies 

menggunakan Multinomial Logistic Regresi (MLR) sehubungan dengan log 

sumur dan data inti pada sumur di West Africa SandstoneReservoir. teorema 

Bayes telah digunakan untuk mendapatkan probabilitas yang diprediksi (posterior) 

dari fasies dengan mempertimbangkan distribusi beta fasies itu sendiri sebagai 

pengetahuan sebelumnya. Seluruh variabel independen adalah log kaliper (CCL), 

log induksi dalam, log induksi sedang, sinar gamma, porositas neutron, porositas 

inti, resistivitas dalam, resistivitas sedang, potensial spontan (SP), kepadatan & 

kepadatan terkoreksi, selain permeabilitas inti. Prediksi probabilitas untuk 

distribusi fasies vertikal telah diestimasi dari regresi logistik multinomial, 

pengetahuan sebelumnya diperoleh dari Distribusi Beta. Akibatnya distribusi 

probabilitas akhir (posterior) telah dihitung sesuai dengan teorema Bayes. 

Distribusi beta yang merepresentasikan kepadatan tiap fasies atau jumlah total tiap 

interval fasies dibagi jumlah total fasies untuk semua jenis: 0.1355, 0.0098, 

0.0672, 0.1331, 0.0110, 0.2247, 0.2100, 0.2088. dengan kata lain dapat trlihat 

terdapat 8 jenis fasies berdasarkan densitas setiap fasies yang di identifikasi(Al-

Mudhafer, 2014). 

Tiga tahun kemudian W. J. Al-Mudhafar (2017) mengintegrasikan mesin 

kernel support vector untuk klasifikasi fasies batuan. Distribusi probabilitas 

posterior diskrit dan bersyarat dari litofasies sumur dimodelkan dan diprediksi 

melalui Kernel Support Vector Machines (KSVM) sebagai fungsi interpretasi log 

sumur di dalam sumur di Anggota Batupasir Atas formasi Zubair di Ladang 

Minyak Rumaila Selatan, berlokasi di Irak. Data log meliputi porositas neutron, 
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saturasi air, dan volume serpih. Faktor respon multinomial adalah urutan litofasies 

vertikal terukur yang sebagian besar terdiri dari pasir, serpih, dan pasir serpih.  

Litofasies yang diprediksi divalidasi dengan menghitung persentase total yang 

benar dari matriks jumlah fasies yang diprediksi, yang diperkirakan dengan 

KSVM. Pemisahan nonlinier komponen yang ditangani oleh KSVM 

menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi dari prediksi litofasies dan mencapai 

99,55% dari total persen yang benar. Setelah menggambarkan distribusi vertikal 

pasir, serpih, dan pasir serpih, terlihat bahwa prediksi KSVM memiliki kesesuaian 

antara nilai posterior pasir dengan catatan porositas neutron yang tinggi dan 

interval volume serpih yang rendah(W. J. Al-Mudhafar, 2017). 

Bestagini, Lipari, & Tubaro (2017) melakukan penelitian pendekatan 

machine learning untuk klasifikasi fasies menggunakan well log. Metode dalam 

klasifikasi elektroafisies pada penelitian ini menggunakan supervised mesin 

learning berupa random forest. Sebelum melakukan klasifikasi untuk melakukan 

pemisahan kelas agar lebih sederhana penelitian ini menggunakan pendekatan 

augmentasi fitur. Fitur yang digunakan terdiri dari 7 atribut, yaitu Gammaray, 

Resistivitas, Photoelectriceffect, Pengukuran porositas kerapatan neutron, 

porositas kerapatan rata-rata, Indikator nonmarine/marine, dan Posisi relatif. 

Selanjutnya akan di karakterisasi kedalam 9 fasies yaitu Batupasir Nonmarine 

(SS), Batulanau Kasar Nonmarine (CSiS), Batuan lumpur halus nonmarine 

(FSiS), Batulanau dan serpih laut (SiSh), Batulumpur (MS), Wackestone (WS), 

Dolomit (D), Packstone-grainstone (PS) dan Filoid-alga baf eston (BS). 

Algoritme ini mencapai skor dengan rata-rata 0,61 selama 10 lipatan yang 

tersedia. Hal ini sejalan dengan skor sekitar 0,62 yang  diperoleh pada sumur yang 

benar-benar tidak dikenal menurut Hall dan Hall (2017), dengan demikian 

kategori generalisasi kapabilitas yang baik dari strategi yang diusulkan. Selain itu, 

juga dilakukan perhitungan f-score yang dapat dicapai tanpa menggunakan fitur 

augmentasi. Nilai ini adalah 0,55 sehingga 6 persen lebih rendah yang 

menggunakan augmentasi fitur, yang sekali lagi untuk membuktikan yang 

terpenting(Bestagini, Lipari, & Tubaro, 2017). 

Setahun setelahnya Kim et al (2018) melakukan klasifikasi fasies seismik 

menggunakan algoritma random forest dan menentukan pentingnya setiap atribut 
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dalam mengklasifikasikan fasies seismik (yaitu sensitivitas). Metode yang 

diterapkan adalah algoritma pembelajaran random forest untuk memprediksi 

litofasies seismik yang dibantu oleh wireline log dan interpretasi stratigrafi. 

Dengan beberapa atribut sieismik yang digunakan yaitu atribut, Ip, Is, Vp, Vs, 

MuRho, Vp / Vs. Dari hasil penggunaan metode ini diperoleh dua fasies batuan 

yaitu batu kapur dan batu serpih, dan untuk atribut yang paling memiliki pengaruh 

untuk klasifikasi adalah atribut IP. Tingkat akurasi rata rata dari model adalah 

0,91(Kim et al., 2018). 

Di tahun yang sama Shi et al (2019) melakukan peningkatan permeabilitas 

dan estimasi produktivitas dengan klasifikasi dan data inti dari berbagai lapngan 

minyak. Langkah yang dilakukan pada penelitian ini yaitu, pertama MRGC 

digunakan untuk mengklasifikasikan elektrofasies dari kurva logging di bagian 

coring. Data logging yang akan digunakan adalah log gammaray, densitas dan 

neutron.  Kedua, algoritma KNN digunakan untuk mempelajari hasil klasifikasi 

elektrofasies menjadi bagian-bagian tanpa core. Akhirnya, model permeabilitas 

berdasarkan kendala elektrofasies ditetapkan. Parameter Neighbor Index (NI) 

dalam algoritma dapat dengan cepat mengklasifikasikan data sampel, dan 

parameter Kernel Representative Index (KRI) dapat memilih kelas yang optimal 

dari hasil beberapa klasifikasi. Berdasarkan standarisasi kurva logging, klasifikasi 

elektrofasies dari beberapa ladang minyak dan kemudian mempelajari klasifikasi 

elektrofasies untuk bagian sumur yang tidak dikoreksi. Menurut karakteristik 

respons yang berbeda dari kurva logging, kurva logging konvensional dapat 

dengan cepat diklasifikasikan berdasarkan algoritma MRGC, dan menggabungkan  

data cutting dan data analisis core, hubungan yang sesuai antara litofasies dan 

elektrofasies dapat ditentukan; Berdasarkan hubungan korespondensi litofasies 

dan elektrofasies, model evaluasi permeabilitas regional HuangHekou sag dibuat 

dengan  masalah elektrofasies(Shi et al., 2019). 

Hossain, Wataada, Hermana, dan Aziz (2020) menggunakan mesin 

supervised untuk klasifikasi elektrofasies menggunakan teori Rough Set Theory 

(RST). Ide utama dari penelitian ini adalah untuk memprediksi elektrofasies 

secara akurat yang memiliki pengaruh yang sangat signifikan pada perhitungan 

parameter reservoir lainnya seperti permeabilitas, litologi, fasies pengendapan dan 
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lain-lain. Untuk mengklasifikasikan elektrofasies digunakan metode Induksi 

Aturan berbasis RST untuk mengidentifikasi klaster dari deskripsi unik log sumur. 

tanggapan yang mencerminkan mineral dan litofasies dari interval log. Dari 10 

atribut log (DPHI, NPHI, PE, DCT, DRHO, DRHO, GR, HDIA, CT10, CALI, 

dan BHVT) dilakukan seleksi fitur menggunakan Extra Trees Classifier (ETC). 

Setelah pemilihan fitur data akan dibagi kedalam kelompok menggunkan PCA 

dan selanjutnya akan RST akan mengekstraksi pola elektrofasies dalam bentuk 

aturan keputusan yang memungkinkan peneliti geosains untuk mengkorelasikan 

elektrofasies dengan litofasies dari himpunan kasar yang diekstraksi (RS). Hasil 

yang diperoleh menunjukkan bahwa klasifikasi EF berbasis RST akan membantu 

dalam melakukan prediksi kelas EF yang akurat dan aturannya dapat digunakan 

untuk analisis lebih lanjut untuk menentukan litologi studi lain. Dalam perluasan 

penelitian ini, akan membangun model untuk mendefinisikan litolgi dengan aturan 

RST yang diekstraksi(Hossain, Wataada, Hermana, & Aziz, 2020). 

Para peneliti mulai melakukan studi perbandingan untuk mengetahui teknik 

yang lebih tepat untuk melakukan klasifikasi dan prediksi fasies reservoir. seperti 

yang dilakukan olehLee et al., (1999), mereka melakukan penelitian tentang 

karakterisasi elektrofasies dan prediksi permeabilitas di reservoir karbonat 

menggunakan analisis multivariat dan regresi nonparametrik. Dalam penelitian ini 

dilakukan pendekatan dua langkah untuk prediksi permeabilitas yang 

menggunakan regresi non-parametrik dalam hubungannya dengan analisis 

statistik multivariat. Pertama, mengklasifikasikan data log sumur ke dalam jenis 

elektrofasies. Klasifikasi ini tidak memerlukan subdivisi buatan dari populasi data 

tetapi mengikuti secara alami berdasarkan karakteristik unik dari pengukuran log 

sumur yang mencerminkan mineral dan litofasies dalam interval log. Kombinasi 

analisis komponen utama, analisis klaster berbasis model dan analisis diskriminan 

digunakan untuk mengkarakterisasi dan mengidentifikasi jenis elektrofasies. 

Kedua, menerapkan teknik regresi non-parametrik untuk memprediksi 

permeabilitas menggunakan log sumur dalam setiap elektrofasies. Tiga 

pendekatan non-parametrik diperiksa yaitu ekspektasi bersyarat alternatif (ACE), 

model aditif umum (GAM) dan jaringan saraf (NNET) dan keuntungan dan 

kerugian relatif dieksplorasi. Di antara tiga metode non-parametrik, model ACE 
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tampaknya mengungguli model lain dalam hal kemampuan prediktifnya. Model 

NNET cenderung melebih-lebihkan atau meremehkan dalam beberapa interval 

formasi. Terutama kinerja prediksi yang buruk di sumur buta menunjukkan bahwa 

jaringan saraf terlatih tidak selalu memberikan prediksi yang akurat untuk data 

yang tidak digunakan selama pelatihan. Model GAM memberikan hasil yang 

memuaskan untuk sebagian besar interval di sumur buta. 

Avseth et al., (2002) melakukan klasifikasi litofasies seismik dari log sumur 

menggunakan statistik fisika batuan. Terdapat tiga metode yang akan digunakan 

kemudian dibandingkan yaitu metode Mahalanobis discriminant analysis 

(MLDA), probability density function (PDF), dan klasifikasi neural network 

(NN). Untuk metode MLDA, Metode ini hanya menggunakan sarana dan 

kovarian data pelatihan. Sampel diklasifikasikan menurut jarak Mahalanobis 

minimum untuk setiap klaster dalam data pelatihan. Pada metode PDF perkiraan 

Vp versus GR yang mewakili berbagai fasies di sumur jenis. Pada metode NN 

klasifikasi menggunakan log porositas dan densitas. Mahalanobis (MLDA), 

klasifikasi fungsi kepadatan probabilitas (PDF), dan klasifikasi jaringan saraf 

(NN) semuanya memiliki tingkat keberhasilan sekitar 80% ketika vp, dan log 

sinar gamma digunakan secara bersamaan. NN sedikit lebih baik dari MLDA, 

yang lagi-lagi sedikit lebih baik dari PDF. Namun, NN membutuhkan lebih 

banyak upaya komputasi daripada MLDA, atau PDF. Keunggulan PDF 

dibandingkan MLDA adalah dapat dengan mudah mengungkapkan jenis litofasies 

lain yang tidak dipertimbangkan dalam data pelatihan dan / atau pengukuran log 

yang salah. 

Perez, Datta-Gupta, Mishra, & others, (2003)melakukan penggunaan pohon 

klasifikasi sebagai analisis perbandingan untuk prediksi permeabilitas dengan unit 

elektrofasies, litofasies dan aliran hidrolik. penelitian ini menggunakan pohon 

klasifikasi untuk klasifikasi fasies dan memprediksi permeabilitas pada sumur 

yang tidak dikoreksi. Partisi data dilakukan dengan tiga pendekatan yaitu 

elektrofaseies, litofasies, dan HFU kemudian ketiganya akan dibandingkan untuk 

akurasi prediksi permeabilitas. Untuk klasifikasi digunakan 7 jenis log yaitu (GR, 

LLD, MSFL, DT, NPHI, RHOB, dan PEF). Metodologi analisis pohon klasifikasi 

dapat menjadi alat yang ampuh dalam mengidentifikasi elektrofasies, litofasies, 
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atau HFU dalam sumur yang tidak digali berdasarkan respons log sumur. 

Pendekatannya sederhana dan intuitif dan tidak memerlukan koefisien atau 

persamaan yang telah ditentukan sebelumnya untuk klasifikasi dan regresi. Dari 

tiga metode partisi data yang dipelajari di sini, pendekatan elektrofasies 

menghasilkan pohon terkecil dan juga berkinerja terbaik dalam mode prediksi. 

Baik litofasies maupun HFU menghasilkan pohon yang jauh lebih besar dan lebih 

kompleks dengan prediksi yang kurang akurat. 

Bagheri & Riahi(2015)melaukuan analisa fasies seismik dari data logging 

menggunakan skema klasifikasi beberapa teknik supervisedmachine learning. 

Dalam analisis fasies seimik digunakan beberapa teknik supervisedmachine 

learning berupa SVC, MLP, Parzen, KNN dan Fisher.  EFA dilakukan dengan 

menggunakan log neutron porosity (NPHI), Bulk density (RHOB), sonic log (DT), 

dan gamma ray (GR), sebagai data masukan utama, untuk mengontrol litologi 

reservoir. Berdasarkan hasil empiris, SVC adalah pengklasifikasi nonlinier yang 

paling efektif untuk memasukkan data seismik ke dalam estimasi litologi di mana 

fasies adalah data nonlinear yang dapat dipisahkan dan tidak dapat dibedakan 

menggunakan pengklasifikasi linier. 

W. J. Al-Mudhafar, Al Lawe, Noshi, & others(2019) melakukan eksperimen 

peningkatan karakterisasi reservoir karbonat menggunakan analisis klaster. Untuk 

meningkatkan karakterisasi reservoir dilakukan analisis klaster dengan 

menggunakan alogritma K-Means dan Calinski-Harabasz menggunakan perangkat 

lunak R. Analisis klaster diadopsi dalam penelitian ini sebagai pendekatan 

statistik untuk memodelkan dan memprediksi distribusi spasial dari reservoir 

litofasies yang diberikan data well log meliputi GR, SP, Densitas, Porositas 

Neutron, Porositas Total, Resistivitas, Induksi, Volume Shale, Saturasi Air, 

beserta nilai porositas dan permeabilitas dari analisis inti. Pada penggunaan 

algoritma K-Means diperoleh 5 jenis kelas fasies sedangkan pada algoritma 

Calinski-Harabasz diperoleh 3 jenis kelas fasies karena kurangnya kepekaan pada 

pendekatan ini. Dari hasil kecocokan dengan data inti K-Mean membagi klaster 

lebih tepat dibandingkan dengan pembagian klaster menggunkan algoritma 

Calinski-Harabasz. 
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Silva (2020) melakukan penelitian tentang klasifikasi elektrofasies 

menggunakan algoritma supervised. Menggunkan machine leraning supervised 

SVM dan KNN untuk memprediksi fasies pengendapan sumur target dalam 

lingkungan transisi untuk validasi digunakan matrix kebingungan. Data variabel 

log konvensional yang digunakan adalah Gamma ray (GR), Bulk density (RHOB), 

Neutron Porosity (NPHI), Deep resistivity (RD), Travel time (DT), dan 

Photoelectric factor (PEF). Selain data log variabel petrofisik juga digunakan 

seperti volume sahle (VSH), saturasi air (SW), permeabilitas (KLogH), porosiatas 

densitas neutron (PHIF), porositas densitas (PHID), dan perbedaan antara densitas 

dan porositas neutron (N-D). Baik KNN & SVM memberikan kinerja klasifikasi 

yang cukup baik. Dengan mempertimbangkan jumlah data latih (2401 sampel), 

rata-rata model F-score 32% untuk KNN dan 40% untuk SVM, mengingat kinerja 

yang lebih tinggi dari yang terakhir ini. SVM menunjukkan kinerja representatif 

yang lebih baik bahkan dengan mendefinisikan bagian atas dan bawah setiap 

fasies pengendapan. Ada kesalahan klasifikasi mengenai pola yang tumpang 

tindih karena kesamaan tanggapan sumur logging. Lingkungan pengendapan 

transisi adalah lingkungan pengendapan yang paling sulit untuk mendefinisikan 

fasies karena sebagian besar fasies tersebut dapat dipahami berdasarkan bentuk 

geometrisnya. 

Pada penelitian terbaru yang dilakukan oleh W. Al-Mudhafar (2020)dua 

pendekatan pembelajaran mesin non-parameterik yang diawasi digunakan untuk 

klasifikasi elektrofasies di reservoir karbonat diteliti menggunakan K-Nearest 

Neighbours (KNN) dan Random Forests (RF). Algoritma klasifikasi Random 

Forests (RF) jauh lebih akurat untuk memprediksi klasifikasi elektrofasies di 

reservoir karbonat daripada di KNN. Tingkat akurasi tinggi yang diperoleh dalam 

penelitian ini jauh lebih banyak dari yang telah diindikasikan dalam berbagai 

penelitian tentang reservoir karbonat, dimana tingkat akurasi berkisar antara 40% 

-60%. 

Dalam studi kasus prediksi distribusi vertikal pada sumur di reservoir 

batupasir ini, penulis akan menggunakan data lapangan yang memiliki kumpulan 

data logging  pada 7 sumur. Data log yang akan digunakan adalah GR, SP, LLD, 

LLS, MSFL, Densitas dan Neutron. Penelitian ini melakukan pendekatan dua 
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langkah untuk melakukan prediksi pada sumur uji. Langkah pertama akan 

dilakukan pembagian klaster menggunakan algoritma K-Means dan pada langkah 

kedua akan dilakukan prediksi fasies menggunakan algoritma Random forest pada 

sumur uji dengan menggunakan data yang tidak lengkap. 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Uraian Metode Penelitian 

Dalam penelitian ini menggunakan data lapangan dari reservoir sandstone 

heterogen. Data tersebut terdiri dari berbagai jenis log seperti GR, SP, LLD, LLS, 

MSFL, Densitas dan Neutron. Penelitian ini akan menggunkan data sumur dan 

sumur lainya akan dijadikan sumur uji untuk prediksi. 

Pendekatan dua langkah akan diterapkan dalam penelitian ini yaitu, 

pertama melakukan pembagian klaster menggunkan K-Means yang merupakan 

algoritma unsupervised learning sederhana dan pada langkah kedua menggunakan 

algoritma supervised learning berupa Random Forest untuk melakukan prediksi 

fasies pada sumur yang kekurangan data atau sebagian data yang dihilangkan. 

Konsep ini diimplementasikan dengan menggunakan bahasa pemrograman 

Python. 

K-Means merupakan pendekatan sederhana untuk mengklasifikasi data 

yang dimiliki kedalam sejumlah klaster atau kelompok tertentu. Pendekatan ini 

didasari oleh sentriod K yang mendefinisikan penempatan setiap klaster. Setelah 

penempatan sentroid selesai, langkah selanjutnya adalah menentukan titik-titik 

yang sesuai dengan kumpulan data tertentu dan menetapkannya ke sentroid 

terdekat. Kemudian, sentroid K baru yang akan dihitung agar dapat ditetapkan 

sebagai pusat yang memungkinkan untuk kluster dan titik kumpulan data harus 

dikaitkan ke sentroid baru. Pusat awal yang dipilih berdasarkan nilai sentriod K, 

akan dihitung dengan menggunakan rumus Euclidean Distance : 

𝑑(𝑥, 𝑦) =  ‖𝑥 − 𝑦‖ = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1      (3.1) 

Dimana   : 

𝑥𝑖 : objek 𝑥 ke-i   

𝑦𝑖 : daya 𝑦 ke-i   

𝑛 : banyaknya objek 

I : 1,2,3, . . , n 

Fungsi rumus ini untuk mencari jarak terdekat antara titik sentroid dengan data. 

Proses ini diiterasi sampai lokasi sentroid yang konstan akan dicapai (Merliana, 
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Santoso, & others, 2015)(W. J. Al-Mudhafar et al., 2019). 

 Penentuan nilai K jumlah sentroid K dapat ditentukan menggunakan 

metode Elbow melalui persentase hasil perbandingan antara jumlah kluster yang 

akan membentuk siku pada suatu titik. Sudut siku dengan penerunan titik yang 

paling terbesar akan menjadi jumlah nilai klaster yang tepat. Persentase hasil 

perbandingan antara jumlah klaster diperoleh melalui perhitungan nilai Sum of 

Square Error(SSE) dari masing-masing nilai klaster. Semakin besar jumlah nilai 

klaster K, maka nilai SSE akan semakin kecil. Rumus SSE ditunjukan oleh rumus 

3.2 : 

SSE = ∑ ‖𝑥𝑖
(𝑗)

− 𝑐𝑗‖
2𝑛

𝑖=1
       ( 3.2) 

Dimana: 

SSE : Sum of Square Error 

N : jumlah kasus 

X : kasus 

C : sentroid 

Nilai K yang diperoleh melalui metode Elbow akan menjadi jumlah dan jenis 

fasies pada setiap sumur (Muningsih & Kiswati, 2018). 

 Random Forest adalah algoritma klasifikasi supervised learning berbasis 

pohon keputusan. Algoritma ini dimulai dengan Bootstrap atau Bagging data 

dengan memilih kasus N sebagai perwakilan data, dari seluruh kumpulan data 

untuk menghasilkan subset rangkaian. Kemudian menghasilkan beberapa pohon 

pada sampel Bootstrap yang berbeda dari data subset pelatihan dan akhirnya 

mengurangi varians pada pohon dengan membuat rata-rata, yang mengarah pada 

peningkatan kinerja pohon keputusan pada data subset pengujian menjadi 

Overfitting (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009). 

3.2 Lokasi Penelitian 

Penelitian ini berlokasi di Laboratorium Komputer Teknik Perminyakan 

Universitas Islam Riau pada 1 Oktober – 30 November 2021 dengan perincian 

kegiatan seperti yang terlihat di tabel dibawah ini. 
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Tabel 3. 1 Jadwal Penelitian 

No Jenis kegiatan 

Waktu Pelaksanaan (Minggu) 

Oktober November 

1 2 3 4 1 2 3 4 

1 Study literature         

2 Penetuan klaster 

menggunakan K-Means 

        

3 Klasifasi data dan prediksi 

fasies menggunakan 

Random Forest 

        

4 Analisis hasil         

5 Laporan akhir         

 

3.3 Data Penelitian 

Penelitian ini menggunakan data lapangan. Adapun data log sumur yang 

akan digunakan adalah log GR, SP, LLD, LLS, MSFL, Densitas dan Neutron. 

Rincian data logging sumur dapat dilihat pada website di bawah ini : 

https://drive.google.com/file/d/1mC4oX25ccNGpda1ahNPkrt4GeRE6Kco

f/view?usp=sharing 

 

Gambar 3. 1 Data sumur b5 

https://drive.google.com/file/d/1mC4oX25ccNGpda1ahNPkrt4GeRE6Kcof/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1mC4oX25ccNGpda1ahNPkrt4GeRE6Kcof/view?usp=sharing
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Gambar 3. 2 Data sumur b10 

 

Gambar 3. 3 Data sumur b30 
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Gambar 3. 4 Data sumur b36 

 

Gambar 3. 5 Data sumur b38 



21 

 

Universitas Islam Riau 
 

 

 

Gambar 3. 6 Data sumur b52 

 

Gambar 3. 7 Data sumur b58 

Ringkasan data yang akan digunakan dapat dilihat dari tabel dibawah ini: 

Tabel 3. 2 Ringkasan Data Sumur 

Jenis log 
Nama Sumur 

b5 b10 b36 b30 b38 b52 b58 

GR √ √ √ √ √ √ - 

SP √ √ √ √ √ √ - 

LLS √ √ √ √ √ √ √ 

LLD √ √ √ √ - √ √ 

Densitas √ √ √ √ √ √ √ 

Neutron - √ √ √ √ √ √ 

MSFL - - √ √ √ - √ 
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3.4 Flow Chart 

Mulai

Persiapan Data

Pengelompokan Data 

Menggunakan K-Means

Prediksi fasies Menggunkan 

Random Forest

Klasifikasi fasies 

Menggunkan Random 

Forest

Pencocokan 

Data Inti

Validasi

Analisis Hasil dan 

Pembahasan

Kesimpulan

Selesai

Ya

Tidak

 

Gambar 3. 8 Flow Chart
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1 Penentuan Jumlah Kelas Fasies 

Penentuan klasifikasi fasies pada setiap sumur menggunakana algoritma K-

Means dimulai dengan melakukan penentuan jumlah K. Jumlah K ditentuakan 

berdasarkan perhitungan optimasi jumlah K menggunakan metode Elbow. Pada 

setiap sumur telah dilakukan perhitungan jumlah K seperti yang ditampilkan pada 

gambar dibawah ini. 

 

 

Gambar 4. 1 Grafik Metode Elbow pada sumur b5 

 

Gambar 4. 2 Grafik Metode Elbow pada sumur b10 
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Gambar 4. 3 Grafik Metode Elbow pada sumur b30 

 

Gambar 4. 4 Grafik Metode Elbow pada sumur b36 

 

Gambar 4. 5 Grafik Metode Elbow pada sumur b38 
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Gambar 4. 6 Grafik Metode Elbow pada sumur b52 

 

 

Gambar 4. 7 Grafik Metode Elbow pada sumur b58 

Pada gambar 4.1-4.7 menunjukan hasil analisis metode Elbow di setiap 

sumur. Dari tampilan gambar untuk setiap sumur memiliki siku pada tiga n-klaster 

kecuali pada sumur w52, sehingga dari total tujuh sumur mayoritas berada pada 

tiga klaster maka untuk tahap selanjutnya clustering menggunakan algoritma K-

Means akan menggunakan nilai tiga sebagai jumlah sentroid K. 

Setelah dilakukan clustering pada ke tujuh sumur, peneliti memilih sumur 

b10 sebagai data acuan untuk melakukan clustering menggunakan algoritma K-

Means karena sumur b10 memiliki data kedalaman sumur terbanyak dan memiliki 

enam atribut log yaitu GR, SP, LLS, LLD, Density, dan Neutron. Hasil dari 

clustering pada sumur b10 ditunjukan oleh gambar dibawah ini 
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Gambar 4. 8 Hasil Clustering Fasies pada sumur b 10 

Fasies pada setiap kelas memiliki sentroid K sebagai pusat pengelompokan 

data. Setiap data dikelompokan kedalam kelompok fasies 0, fasies 1, dan fasies 2 

yang ditunjukan pada gambar 4.9 

 

Gambar 4. 9 Sentroid K pada setiap kelas fasies pada sumur b10 

Pada gambar 4.10 ditampilkan hasil klasifikasi fasies menggunakan 

algoritma K-Means. Setiap kelas fasies ditampilakan dengan warna yang berbeda 

yaitu kelas fasies 0 ditampikan dengan warna ungu, kelas fasies ke 1 ditampilkan 

dengan warna kuning dan kelas fasies ke 2 ditampilkan dengan warna biru. 
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Gambar 4. 10 Hasil klasifikasi sumur b10 
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4.2 Analisis Kelas Fasies 

Analisis fasies pada sumur b10 dilakukan berdasarkan korelasi log GR, SP, 

LLS, LLD, Densitas dan Neutron. Setiap log memiliki fungsi yang saling 

terhubung sehingga dapat menentukan karateristik fasies batuan.  

Log GR merupakan sebuah log yang digunakan untuk mengukur kandungan 

unsur radio aktif dalam suatu formasi. Unsur radio aktif seperti Uranium, 

Thorium, dan Potasium umum nya ditemukan pada lapisan batuan serpih. 

Kandunagn radio aktif sedikit sekali ditemukan di batuan sandstone, dolomite dan 

limestone sehingga log ini dapat menentukan daerah permeabel dan tidak 

permeabel. Semakin tinggi nilai log GR maka akan semakin tinggi kemungkinan 

zona formasi tersebut tidak permeabel (Ismahesa, 2016). 

Log SP adalah suatu log yang digunakan untuk mengukur beda potensial 

pada elektroda yang ada diatas permukaan dan yang bergerak dalam lubang 

sumur. Beda potensial tersebut akan menghasilkan defleksi akibat perbedaan nilai 

salinitas lumpur pemboran (Rmf) dan fluida formasi (Rw). Jika nilai salinitas 

mengalami defleksi kekiri atau pun kanan maka zona tersebut di indikasikan 

sebagai zona permeabel dan apabila tidak terjadi defleksi maka zona tersebut 

diindikasikan sebagai zona tight atau impermeabel. Pada zona yang mengalami 

defleksi kekiri nilai Rw << Rmf lapisan permeabel tersebut mengandung saline 

water dan pada zona yang memiliki defleksi kekanan nilai Rw >> Rmf lapisan 

tersebut mengandung fresh water. Hidrokarbon menyebabkan berkurangnya nilai 

SP pada zona permeabel(Schon, 2015). 

Log LLS dan LLD merupakan log yang digunakan untuk menentukan 

resistivitas formasi. Kedua log ini berfungsi untuk menentukan lapisan reservoir 

dan non-reservoir,jenis fluida dan batas kontak fluida. Log LLS mengukur 

resistivitas disekitar zona transisi dan log LLD mengukur resistivitas dizona tidak 

terinvasi. Log LLS dan LLD biasanya ditampilkan dalam satu kolom, ketika 

defleksi kekanan oleh kedua log tersebut mengindikasikan zona reservoir. Zona 

hidrokarbon diindikasikan dengan defleksi kekanan serta nilai LLD lebih besar 

dibandingkan nilai LLS, jika nilai LLD lebih kecil dibandingkan dengan nilai LLS 

maka akan mengindikasikan zona air dan jika nilai kedua log sama maka akan 

mengindikasikan zona tidak permeable (Ellis & Singer, 2007). 
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Log densitas adalah suatu log yang berfungsi untuk menghitung densitas 

batuan dengan menggunakan bahan radio aktif berupa sinar gamma dan prinsip 

hamburan compton. Log densitas menghitung desitas batuan secara menerus pada 

formasi dalam satuan gr/cc. Interpretasi menggunakan log ini berdasarkan 

karakteristik grafik dengan melihat defleksi. Defleksi yang lebih rendah 

mengindisikan fluida gas dan defleksiyang tinggi mengindikasikan air maupun 

minyak (Goldberg, 2001). 

Log neutron merupakan suatu log yang berfungsi sebagai penghitung 

porositas batuan dan pendeteksi zona gas. Persentase pori batuan diukur 

berdasarkan intensitas atom hidrogen yang diasumsikan sebagai hidrokarbon atau 

air. Log neutron mengukur intensitas hidrogen dalam satuan Porosity Unit (PU). 

Pada formasi yang mengndung minyak atau air memiliki kandungan hidrogen 

yang tinggi sehingga menyebabkan nilai Porosity Unit juga tinggi. Sedangkan 

pada formasi yang mengandung gas memiliki kandungan hidrogen yang rendah 

sehingga nilai Porosity Unit-nya rendah dan fenomena ini disebut juga dengan gas 

effect (Schon, 2015). 

Hasil klasifikasi fasies menggunakan K-Means menghasilkan tiga kelas 

fasies yang memiliki sentriod pada setiap jenis log. Kelas fasies 0 memiliki nilai 

log GR tertingggi dibanding yang lainya dan juga memiliki nilai SP yang juga 

tinggi ini mengindikasikan bahwa fasies batuan tersebut adalah batuan serpih atau 

lempung, selain itu pada nilai log LLS dan LLD juga memiliki nilai yang rendah 

dibandingkan kelas fasies yang lain sehingga semaikin tinggi kemungkinan 

bataun tesebut adalah batuan non-reservoir. Nilai log densitas pada batuan 

tersebut juga memiliki nilai yang terendah tetapi nilai log Neutron pada zona ini 

memiliki nilai tertinggi sehingga ada kemungkinan air terdapat dalam batuan. 

Dari keseluruhan karakteristik yang ditunjukan oleh setiap log, batuan pada fasies 

0 dapat diinterpretasikan sebagai batuan serpih. 

Kelas fasies 1 memiliki nilai log GR terendah dibandingkan kelas faseis 

lainya, selain itu pad nilai pada log SP juga menunjukan nilai yang terendah 

sehingga batuan pada zona ini diindikasikan sebagai batu pasir atau gamping. 

Pada log LLS dan LLD zona ini memiliki nilai tertinggi, ini mngindikasikan 

terdapat hidrokarbon pada batuan tersebut. Nilai log densitas dan Neutron pada 
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zona ini juga memiliki nilai yang tinggi menunjukan adanya minyak pada batuan 

ini sehingga zona ini dapat diproduksi. 

Kelas fasies 2 memiliki nilai log GR yang tinggi namun memiliki nilai log 

SP yang paling rendah sehingga ini mengindikasikan zona ini adalah batuan 

shaly-sand. Nilai log LLS dan LLD yang cukup tinggi megindikasikan zona ini 

permeabel tetapi tidak sebaik zona pada kelas faseis 1. Pada log densitas dan 

neutron menginterpretasikan terdapat hidrokarbon dizona ini tetapi jika diproduksi 

tidak lebih menguntungkan dibandingan kelas fasies 1. 

4.3 Pembentukan Model Prediksi 

Setelah diperoleh kelas atau fasies di setiap lapisan pada sumur b10, 

selanjutnya dibentuk model untuk melakukan prediksi fasies pada sumur lainya 

menggunakan algoritma Random Forest. Dari perolehan data setiap sumur 

terdepat beberapa perbedaan kondisi seperti perbedaan jumlah atribut jenis log 

sehinggal model prediksi dibentuk berdasarkan jumlah atribut log pada setiap 

sumur.  

Model pertama dibentuk berdasarkan kepada 4 jenis log yaitu GR, SP, LLS, 

dan Neutron dengan menggunakan hyperparamater tuning berupa Randomized 

Search, Cross Validation yang digunakan adalah 3, iterasi dilakukan sebanyak 50 

kali, sehingga menghasilkan 150 fitting model dengan score R2 terbaik pada 

model Random Forest Classification diperoleh yaitu 0.98 pada data training dan 

0.95 pada data test, sehingga model pertama memiliki akurasi 95%. 

 

Gambar 4. 11 Deskripsi running model pertamaRandomized Search CV 

Hasil model prediksi Random Forest yang pertama ini digunakan untuk 

memprediksi sumur target. Sumur target pada model ini adalah sumur b5, b30, 

b36, b38, dan b52. 

Model kedua dibentuk berdasarkan kepada 4 jenis log yaitu LLS, LLD, 

Densitas dan Neutron dengan menggunakan hyperparamater tuning berupa 
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Randomized Search, Cross Validation yang digunakan adalah 3, iterasi dilakukan 

sebanyak 50 kali, sehingga menghasilkan 150 fitting model dengan score R2 

terbaik pada model Random Forest Classification diperoleh yaitu 0.99 pada data 

training dan 0.97 pada data test, sehingga model kedua memiliki akurasi 97%. 

 

Gambar 4. 12 Deskripsi running model keduaRandomized Search CV 

Hasil model prediski Random Forest yang kedua ini akan digunakan untuk 

prediksi sumur b58. 

4.4 Hasil Prediksi Fasies Menggunakan Random Forest 

Setelah dilakukan pembentukan dua model menggunakan algoritma 

Random Forest berdasarkan jenis data log yang tersedia pada setiap sumur dapat 

dilihat pada gambar 4.13-4.18. Pada model pertama prediksi fasies dibentuk 

berdasarkan log GR, SP, LLS, dan Neutron. Model ini memprediksi sumur b5,b5, 

b30, b36, b38, dan b52. 

Pada sumur b5 prediksi dilakukan pada kedalaman 117-156ft, hasil prediksi 

menunjukan pada kedalaman tersebut fasies batuan dikategorikan kedalam fasies 

2 dimana fasies ke 2 ini merupakan batuan shlay-sand. Karakteristik log 

menunjukan lapisan tersebut mengandung hidrokarbon seperti yang terlihat pada 

nilai log LLD dan LLS yang tinggi serta nilai log SP yang rendah, namun pada 

nilai log GR lapisan ini memiliki nilai yang sangat tinggi yaitu 213 hingga 286 

API. Pada lapisan ini data logging yang dimiliki sedikit sehingga kedalaman yang 

diprediksi hanya sepanjang 39 ft. 
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Gambar 4. 13 Hasil Prediksi Fasies Sumur b5 

Pada sumur b30 prediksi dilakukan pada kedalaman 159-449ft, hasil 

prediksi mengidentifikasi 3 jenis fasies. Pada kedalaman 159-332ft fasies batuan 

diidentifikasi sebagai fasies 2 yang diselingi dengan fasies 0 pada kedalaman 206-

208ft dan 238ft. Pada kedalaman 339-402ft terdapat perselingan antara fasies 1 
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dan fasies 0. Pada lapisan 407-463ft fasies yang diidentifikasi adalah fasies 2 dan 

pada lapisan 438-449ft fasies yang ditemukan adalah fasies 0. 

 

 

Gambar 4. 14 Hasil Prediksi Fasies Sumur b30 
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Pada sumur b36 prediksi dilakukan pada kedalaman 160-560ft, hasil 

prediksi mengidentifikasi 3 jenis fasies. Pada kedalaman 160-387ft fasies batuan 

diidentifikasi sebagai fasies 2. Pada kedalaman 403-432ft fasies batuan 

diidentifikasi sebagai fasies 1.Pada kedalaman 445-560ft fasies batuan 

diidentifikasi sebagai fasies 0 yang diselingi oleh fasies 2 dan fasies 1. 

 

Gambar 4. 15 Hasil Prediksi Fasies Sumur b36 
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Pada sumur b38 prediksi dilakukan pada kedalaman 171-427ft, hasil 

prediksi mengidentifikasi 2 jenis fasies yaitu fasies 0 dan fasies 2. Pada sumur ini 

formasi batuan didominasi oleh fasies 2.  Hanya pada kedalaman 227-229 ft dan 

317-318ft fasies 0 teridentifkasi. 

 

Gambar 4. 16 Hasil Prediksi Fasies Sumur b38 
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Pada sumur b52 prediksi dilakukan pada kedalaman 173-690ft, hasil 

prediksi mengidentifikasi 3 jenis fasies. Pada kedalaman 173-503ft fasies batuan 

diidentifikasi sebagai fasies 2. Pada kedalaman 521-576ft terdapat perselingan 

tiga fasies formasi batuanyang didominasi oleh fasies 1.Pada kedalaman 563-

690ft terdapat perselingan dua fasies yaitu fasies 2 dan fasies 0. 

 

Gambar 4. 17 Hasil Prediksi Fasies Sumur b52 
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Pada sumur b58 prediksi fasies dilakukan menggunakan model ke 2 karena 

jenis data log yang dimiliki berbeda dengan sumur lainya sehingga dibutuhkan 

model dengan jenis log yang berbeda untuk prediksi fasies. Prediksi dilakukan 

pada kedalaman 155-569ft. Hasil prediksi menunjukan terdapat dua jenis fasies 

diidentifikasi yaitu fasies 2 dan fasies 0. Formasi batuan pada sumur ini 

didominasi oleh fasies 2. 

 

Gambar 4. 18 Hasil Prediksi Fasies Sumur b58 
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BAB V  

PENUTUPAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil dan pembahasan dari yang telah dituliskan sebelumnya, 

kesimpulan dari penelitian ini adalah klasifikasi yang dilakukan menggunakan 

algoritma K-Means berhasil menentukan tiga jenis fasies. Prediksi fasies 

menggunakan algoritma Random Forest dilakukan dengan menggunakan dua 

model berdasarkan jenis atribut log yang berbeda. Model pertama memiliki 

akurasi 95% digunakan kepada sumur b5, b30, b36, b38, dan b52 berdasarkan 

pada data log GR, SP, LLS, dan Neutron. Model kedua memiliki akurasi 97% 

digunakan pada sumur b58 berdasarkan pada data log LLS, LLD, Densitas dan 

Neutron. 

5.2 Saran 

Berdasarkan pembahasan yang telah dijabarkan dalam penelitian ini, 

diharapkan pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan data core untuk 

mengetahui jenis fasies sehingga akurasi prediksi fasies semakin tepat. 
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