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PREDIKSI TINGKAT KEBERHASILAN DESAIN HYDRAULIC 

FRACTURING PADA SHALE GAS RESERVOIR 

MENGGUNAKAN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK 

 

ISMI RALDA 

173210326 

ABSTRAK 

 Hydraulic fracturing adalah suatu elemen kunci untuk teknik perminyakan sejak 

lebih dari 50 tahun, dan menjadi suatu cara yang paling alternatif dalam meningkatkan 

recovery pada reservoir shale gas dengan permeabilitas sangat kecil antara 0,01 sampai 

0,00001 md. Metode ANN ini merupakan salah satu metode deep learning dari data 

input dan menghasilkan data output. Dengan menggunakan ratusan data diharapkan 

mendapatkan hasil prediksi dari RF menggunakan metode ANN secara optimal maka 

akan dilakukan trial and error pada jumlah nodes hidden layer. Adapun tujuan 

penelitian ini adalah untuk memprediksi tingkat keberhasilan kinerja hydraulic 

fracturing menggunakan Artificial Neural Network (ANN). Metode yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah metode simulation research menggunakan CMG GEM 

untuk pemodelan simulasi reservoir dan sensitvitas data menggunakan CMG CMOST 

dengan input parameter  mekanika batuan, komposisi mineral batuan, fracture half 

length, fracture spacing, fracture width dan permeabilitas formasi dan output berupa 

recovery factor menggunakan Artificial Neural Network dengan metode Back 

Propagation Sehingga dapat menghasilkan prediksi yang akurat. Dengan 

menggunakan 157 data dengan rasio 75% dari hasil model perhitungan RF dari 

software CMG untuk di-training dan 25% dari hasil model untuk di-testing. Supaya 

mendapatkan hasil prediksi dari RF menggunakan metode ANN secara optimal maka 

akan dilakukan trial and error pada jumlah nodes hidden layer. Didapatlah nodes 

hidden layer yang optimal dan stabil pada nodes 10 dengan  nilai  RMSE dan MAPE 

pada data training bernilai 0.048843; 0.561355  dan pada data testing 0.084627; 

0.963113. Nilai analisis statistik lainnya seperti Coefficient determination (R2) yaitu 

0.999088 untuk data taining dan 0.997403 untuk data testing. Dapat disimpulkan pada 

penelitian ini bahwa penggunaan ANN dalam prediksi RF menggunakan 10 nodes 

hidden layer terbukti sangat bagus dan berhasil. 

 

Kata Kunci: Shale Gas, Hydraulic Fracturing, Artificial Intelegence, Artificial 

Neural Networks (ANN). 
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THE SUCCESSFUL PREDICTION OF HYDRAULIC 

FRACTURING DESIGN IN SHALE GAS RESERVOIR BY USING 

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK 

ISMI RALDA 

173210326 

ABSTRACT 

Hydraulic fracturing is a key element for petroleum engineering since more than 

50 years, and is the most alternative way to increase recovery in shale gas reservoirs 

with very small permeability between 0.01 to 0.00001 md. This ANN method is a deep 

learning method from input data and produces output data. By using hundreds of data, 

it is expected to get prediction results from RF using the ANN method optimally, trial 

and error will be carried out on the number of hidden layer nodes. The purpose of this 

study is to predict the success rate of hydraulic fracturing performance using artificial 

neural network (ANN). The method used in this study is a simulation research method 

using CMG GEM for reservoir simulation modeling and data sensitivity using CMG 

CMOST with input rock mechanics parameters, rock mineral composition, fracture 

half length, fracture spacing, fracture width and formation permeability and output in 

the form of recovery factor. using Artificial Neural Network with Back Propagation 

method so that it can produce accurate predictions. By using 157 data with a ratio of 

75% of the results of the RF calculation model from the CMG software for training 

and 25% of the model results for testing. In order to get the prediction results from RF 

using the ANN method optimally, trial and error will be carried out on the number of 

hidden layer nodes. The optimal and stable hidden layer nodes are obtained at nodes 

10 with RMSE and MAPE values in the training data worth 0.048843; 0.561355 and 

on testing data 0.084627; 0.963113. Other statistical analysis values such as 

Coefficient determination (R2) are 0.999088 for taining data and 0.997403 for testing 

data. It can be concluded in this study that the use of ANN in RF prediction using 10 

hidden layer nodes has proven to be very good and successful. 

 

Keywords: Shale Gas, Hydraulic Fracturing, Artificial Intelligence, Artificial 

Neural Networks (ANN).
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BAB I PENDAHULUAN 

 

1.1     Latar Belakang 

    Natural gas yang biasanya diproduksikan dari shale formation disebut shale gas 

yang memiliki permeabilitas antara 0.01- 0.00001 md karena permeabilitas batuan 

yang sangat kecil maka upaya yang dilakukan untuk meningkatkan konduktivitas aliran 

sekitar sumur yaitu menggunakan metode hydraulic fracturing (National Energy 

Technology Laboratory Prepared, 2009).  

Penelitian yang dilakukan oleh  (Bastos Fernandes et al., 2020)  membahas ada 

beberapa parameter yang mempengaruhi keberhasilan dari hydraulic fracturing, untuk 

itu perlu dilakukan pemahaman terhadap parameter yang mempengaruhinya. 

Parameter yang mempengaruhi hydraulic fracturing yaitu:  properti rekahan, seperti 

bentuk rekahan, panjang rakahan, lebar rekahan, tinggi rekahan, permeabilitas formasi, 

dan lain-lain.  Yang memainkan peran penting dalam menentukan keberhasilan 

pengembangan shale. Desain rekahan memiliki 2 hal yang diharapkan yaitu untuk 

desain properti fracture yang lebih optimal, recovery yang diharapkan dan yang 

terpenting untuk pengembalian ekonomi yang lebih maksimal. Ia juga membahas 

faktor-faktor yang dapat mempengaruhi keefetifan hydraulic fracturing. 

Penelitian yang dilakukan oleh (He et al., 2019) juga melakukan hydraulic 

fracturing mengunakan metode Artificial Neural Network dengan menginjeksikan 

campuran air, pasir, dan berbagai bahan kimia tambahan ke dalam lubang sumur pada 

tekanan yang cukup di Barnett Shale dan berhasil meningkatkan produksi gas secara 

signifikan dengan coeficient determination (𝑟2) dari hasil running Artificial Neural 

Network adalah 0,93699 dan dinilai cukup berhasil diterapkan. Oleh karena itu, model 

dan metode ini digunakan untuk pengujian simulasi lebih lanjut.  Sejak operasi 

komersial pertama di shale Barnett, kombinasi hydraulic fracturing dan pengeboran 

horizontal telah mengubah shale yang tidak produktif menjadi ladang gas alam terbesar 

di Amerika Serikat.  



2 

 

 

 

Tantangan yang dihadapi pada reservoir shale gas berbeda dengan reservoir 

konvensional, salah satunya adalah sifat porositas ganda dari reservoir shale gas. 

Reservoir shale gas memiliki persamaan dengan reservoir karbonat dimana memiliki 

volume penyimpanan yang berbeda yaitu porositas matriks dan natural fracture. 

Natural fracture memiliki sifat plastis yang umumnya tertutup disebabkan oleh 

tekanan overburden batuan. Akibatnya reservoir shale gas tidak dapat diproduksikan 

tanpa stimulasi hydraulic fracturing karena permeabilitasnya yang sangat rendah. 

Hydraulic Fracturing diharapkan dapat mengaktifkan kembali dan menghubungkan 

kembali rekahan alami (Hamada, 2017). 

Dengan mengamati parameter desain hydraulic fracturing seperti half length, 

width, heights, dan permeabilitas terhadap RF. Maka akan dilakukan penelitian dengan 

menggunakan salah satu metode dari Artificial Intelligence (AI) yang disebut Artificial 

Neural Networks (ANN) untuk menunjukkan pengaruh parameter tersebut terhadap 

Design Hydraulic Fracturing. Oleh karena itu, dalam penelitian ini berfokus kepada 

pengaplikasian ANN menggunakan software Anaconda dengan bahasa pemrograman  

phyton dalam memprediksi nilai RF yang sebelumnya telah diperhitungkan dengan 

menggunakan software Computer Modeling Group (CMG). 

1.2     Tujuan Penelitian 

    Adapun tujuan yang peneliti lakukan adalah untuk memprediksi tingkat 

keberhasilan desain Hydraulic fracturing pada shale gas dengan menggunakan 

Artificial Neural Network (ANN).  

1.3 Manfaat Penelitian  

Terdapat beberapa manfaat yang diperoleh dari  penelitian ini adalah : 

1. Penelitian ini diharapkan dapat mempercepat waktu prediksi keberhasilan 

hydraulic fracturing  dari parameter  poisson ratio, fracture width, fracture 

half length, fracture spacing dan permeabilitas formasi. 

2. Penelitian ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi tingkat kerberhasilan 

Design Hydraulic Fracturing pada reservoir shale gas.  
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1.4 Batasan Masalah 

  Untuk memperoleh hasil penelitian yang lebih terarah dan tidak menyimpang dari 

tujuan penelitian, maka penelitian ini membatasi mengenai beberapa hal sebagai 

berikut : 

1. Penelitian Ini menggunakan pemodelan dari simulator Computer Modelling 

Group (CMG).  

2. Penelitian ini hanya berfokus pada Hydraulic Fracturing menggunakan 

salah satu metode Artificial Intelegent yaitu Artificial Neural Network (ANN) 

dengan algoritma prediksi yang digunakan yaitu algoritma backpropagation. 

3. Metode Hydraulic Fracturing digunakan pada shale gas.  

4. Hanya menggunakan satu model lapangan reservoir yang berkarakteristik 

Shale gas reservoir. 

5. Tidak menggunakan model geomechanics.  

6. Model reservoir yang terdiri dari komposisi gas didapat dari grup CMG.  

7. Penelitian ini tidak membahas tentang keekonomian.  
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BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1. Hydraulic Fracturing  

         Hydraulic fracturing adalah praktik stimulasi formasi yang digunakan untuk 

menciptakan permeabilitas tambahan dalam formasi produksi. Dengan menciptakan 

permeabilitas tambahan, hydraulic fracturing memfasilitasi migrasi fluida ke lubang 

sumur untuk tujuan produksi. Banyak bidang berproduksi hanya karena proses 

hydraulic fracturing. Aplikasi dari generasi pertama fracturing pada dasarnya adalah 

perawatan kecil untuk melewati kerusakan fluida pengeboran dekat lubang sumur ke 

formasi dengan permeabilitas dalam kisaran milidarcy (Manuel et al., 2015).  

Desain hydraulic fracturing memerlukan pertimbangan teknik yang cukup 

untuk menentukan properti rekahan di tempat, seperti bentuk rekahan, panjang 

rekahan, lebar rekahan, tinggi rekahan, permeabilitas formasi dan lain-lain (He et al., 

2019). Yang memainkan peran penting dalam menentukan keberhasilan 

pengembangan shale. Desain rekahan membutuhkan penentuan yang diharapkan 

properti fracture, recovery yang diharapkan dan yang terpenting, untuk pengembalian 

ekonomi yang lebih maksimal.  

Menurut (Fei et al., 2016) pada penelitian yang dia lakukan ada beberapa 

masalah yang perlu dipertimbangkan saat menggunakan teknik Hydraulic farcturing 

antara lain kehilangan panjang fracture yang efektif,   pemulihan cairan beban rendah, 

waktu arus laju alir dan ketersediaan air.  

Formasi Barnet merupakan salah satu lapangan yang melakukan proyek 

hydraulic fracturing yang terbesar di dunia. Barnet telah memulai fracturing sumur 

horizontal pertama 2003-2004 telah dimulai, metode hydraulic fracturing yang dapat 

meningkatkan perkiraan recovery akhir dari 11 hingga 18% (Jamshidnezhad et al., 

2020).   

Menurut (Economides & Nolte, 2015) pada penelitian yang dilakukan faktor 

keberhasilan pada sumur horizontal dari penerapan rekahan yaitu maximum stress 

horizontal, serta jumlah dan jarak perekahan.  
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Untuk merancang treatment hydraulic fracturing, pertama-tama perlu 

diprediksi pertumbuhan geometri rekahan sebagai fungsi parameter treatment. 

Panjang, tinggi, dan lebar rekahan menentukan geometri rekahan, yang pada akhirnya 

mempengaruhi produksi minyak/gas dari reservoir rekahan. Pertumbuhan aktual 

geometri rekahan pada formasi heterogen merupakan fenomena yang kompleks dan 

sangat sulit untuk diprediksi secara pasti. Selama bertahun-tahun, bagaimanapun, 

berbagai model digunakan untuk menentukan perkembangan geometri rekahan 

(Taylor, 2018). 

2.1.1. Faktor yang mempengaruhi keberhasilan hydraulic fracturing 

       Untuk hasil dari stimulasi dengan menggunakan metode hydraulic fracturing 

itu juga tergantung dari faktor yang mempengaruhinya. 

1.  Poisson Ratio 

      Menurut Sun Poisson rasio dapat mencerminkan kekuatan fracture shale selama 

rekahan, dan salah parameter penting keberhasilan hydraulic fracturing dimana dapat 

mencerminkan kemampuan shale untuk mempertahankan rekahan buatan setelah 

rekahan. Rickman dan Mullen baru-baru ini menyarankan bahwa sampel shale dengan 

rasio Poisson rendah dan modulus Young yang tinggi dapat lebih mudah dilakukan 

hydraulic fracturing (Rickman, 2018). 

2. Panjang Setengah Rekahan ( Fracture Half Length ) 

Panjang rekahan (fx) merupakan salah satu bagian yang digunakan dalam 

perancangan desain optimasi perekahan (Rachmat & Nugroho, 2010). Terbentuknya 

rekahan biasanya lebih cenderung ke bawah yang menunjukkan adanya pendesakan 

rekahan sehingga fracture yang terbenstuk cenderung lebih kecil (Latumaerissa et al., 

2015).  

3. Lebar Rekahan (Fracture width) 

Fracture width adalah jarak antara dua fracture yang saling berhadapan. Menurut 

penelitian yang dilakukan (Daneshy, 2010) salah satu faktor penting dalam 
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menentukan desain hydraulic fracturing adalah fracture width. Ada tiga hal yang 

diidentifikasi dalam dimensi desain rekahan yaitu panjang, lebar dan tinggi rekahan.  

4. Permeabilitas formasi  

Pada lapangan Khaleel yang mempunyai nilai permeabilitas yang rendah dan tidak 

dilakukan hydraulic fracturing pada tahap produksi primary hanya mendapatkan 

recovery factor sebesar 5%, maka dari itu hydraulic fracturing dilakukan untuk 

meningkatkan kontak antara reservoir dan lubang sumur  (Al Kalbani et al., 2018).  

5. Fracture spacing 

Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Guo et al., 2018) jika fracture spacing  

terlalu kecil, interaksi antar rekahan akan menjadi lebih jelas dan membuat produksi 

gas menjadi tidak baik.  Jadi, penting untuk mempelajari efek fracture spacing pada 

kinerja produksi shale gas. Dapat diketahui bahwa pengaruh fracture spacing terhadap 

kinerja produksi gas sangat signifikan. Juga, dari hasil, kita dapat menemukan bahwa 

semakin kecil fracture spacing, semakin banyak gas kumulatif produksi (Guo et al., 

2018). 

2.2. Artificial Neural Network  

Artificial Neural Network adalah model matematika yang telah ada selama 

hampir enam dekade. Baru-baru ini, ANN diperkenalkan dalam ilmu geosains dan 

teknik reservoir untuk meramalkan distribusi spasial parameter di mana sebelumnya 

terdapat ketidakpastian substansial yang khas dari data geologi yang tidak teratur 

secara spasial (Shafiei et al., 2013). 

Deep learning merupakan teknik pembelajaran berbasis jaringan syaraf tiruan 

atau Artificial Neural Network  yang dipengaruhi oleh susunan neuron seperti yang 

terletak di otak manusia (Temizel et al., 2020). Teknik ini menggunakan susunan 

multilayer dan model yang memiliki banyak lapisan untuk diproses dan diperoleh 

informasi tentang data representasi dengan berbagai tingkat proses pembelajaran data 

(Temizel et al., 2020). Artificial neural network merupakan interkoneksi tipikal dapat 
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dipandang sebagai struktur multiplayer. Artificial Neural Network adalah kumpulan 

neuron yang tersusun dalam formasi tertentu. Neuron dikelompokkan menjadi lapisan. 

Jaringan multilayer biasanya terdiri dari lapisan input, satu atau lebih lapisan 

tersembunyi, dan lapisan output. Gambar 2.1 menunjukkan lapisan input, satu lapisan 

hidden, dan satu lapisan output, semuanya terhubung dengan tepat, tetapi dengan aliran 

searah (Mohaghegh, 2000).  

Faktor pembobotan harus ditentukan, dan ini merupakan running Artificial 

Neural Network melalui penyesuaian berulang bobot sambungan hingga presisi yang 

sesuai dari parameter output yang diinginkan dapat diperkirakan dengan tingkat presisi 

yang dapat diterima. Ketepatan model ANN bergantung pada topologi representasi 

input-output, karena lebih dari satu lapisan tersembunyi dapat diperkenalkan untuk 

menghasilkan pola kalkulasi dan bobot bersyarat yang berbeda. Pelatihan berusaha 

untuk mengidentifikasi pola internal yang optimal untuk ANN, dan analogi dengan 

model neuron-akson dari otak untuk identifikasi pola adalah asal dari nama Jaringan 

ANN. 

 

Gambar 2. 1 Jaringan Neuron Tiga Layer 
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BAB III METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1. Data Yang Dibutuhkan  

a.    Simulasi Reservoir 

Pada penelitian ini, pemodelan dilakukan dengan menggunakan software 

CMG (GEM). Penelitian ini dilakukan di lapangan X yang mana model reservoir 

memiliki dimensi 66 x 20 x 3. Parameter yang dibutuhkan dalam membangun model 

reservoir adalah rock properties dan formation properties.  

Tabel 3.1  Properti Fluida Lapangan Barnet 

Komposisi Fraksi Mol  Komposisi Fraksi mol 

N2 1.9 C3 10.62 

O2 0.25 n- C4 4.4 

CO2 0.66 i- C4 2.6 

H2 0.07 n- C5 1.02 

C1 60.61 i- C5 1.3 

C2 16.56   

Sumber : (Johnson et al., 2015). 

b. Data Reservoir 

    Data reservoir merupakan data sekunder yang membahas tentang kondisi 

shale gas  reservoir di Barnet adalah sebagai berikut:  
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Tabel 3.2  Karakteristik Reservoir Lapangan Barnet 

Data reservoir 

Jenis formasi  Shale gas  

Kedalaman  5463 Ft 

Gradien tekanan pori 0.54 psi/ft 

Tekanan inisial 2950 psi/ft 

BHP 500 Psi 

Production Time 6 Year 

Temperatur Reservoir 150 ◦F 

Viscositas gas 0.0201 Cp 

Saturasi gas awal 0.70   

Kompresibilitas total 3 x10-6 psi-1 

Permeabilitas Matrix 0.00015 Md 

Porositas Matrix  0.06   

Konduktivitas Fracture 1 md-ft 

Half-length Fracture 500 ft 

Fracture spacing  100 ft 

Poisson Ratio 0.25   

Fracture width 5 Ft 

 

Sumber : (Jamshidnezhad et al., 2020) dan (Roussel & Sharma, 2011). 

Selanjutnya dilakukan pembuatan sensitivitas data dan running menggunakan 

CMG CMOST dengan input range parameter dan output berupa recovery factor. 

Pemilihan parameter yang akan dingunakan sebagai input dalam CMG dan ANN 

didasari oleh beberapa penelitian yaitu (Keenan, 2015)  yang diperkuat dengan data 

tambahan dari penelitian sebelumnya oleh (Oraon & Chatterjee, 2015).  
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Tabel 3.3 menujukan parameter beserta range minimum, dan maximum. 

Tabel 3.3 Data Range Settings 

Properti Satuan 
Nilai 

Lower limit Upper Limit 

Poisson Ratio  0.6 0.25 

Fracture Spacing  Psi 80 200 

Fracture Half length   Ft 300 700 

Fracture width   ft 3.65 6.25 

Permeabilitas Formasi   Md 0.00001 0.001 

Sumber : (Jamshidnezhad et al., 2020), (Keenan, 2015) dan (Oraon & 

Chatterjee, 2015). 

c. Model Reservoir 

Permodelan yang dilakukan dalam penelitian ini dilakukan menggunakan 

software CMG, sumber model diperoleh dari group CMG terdapat pada Lampiran di 

bawah : 

  

 

 

 

 

 

                              

 

 Gambar 3. 1 Model Reservoir Sector Model 
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 Pemodelan simulasi lapangan Barnet  ini adalah model reservoir dengan 

karakteristik batuan shale gas , memiliki jumlah layer 3 dengan grid 66 x 20 x 3 dengan 

ukuran grid mewakili ukuran reservoir 9900 ft arah i, 4000 ft arah j dan 45 ft arah k. 

Model hydraulic fracturing yang digunakan yaitu planar fracture arah  horizontal 

karena arah rambat rekahan tegak lurus terhadap arah horizontal utama minimum 

penekanan (Chen Et Al., 2020). Penelitian yang dilakukan (Bunger et al., 2012) 

menunjukkan bahwa untuk reservoir dengan kontras tegangan tinggi model fracture 

hydraulic planar adalah yang paling disarankan. Fracture akan tumbuh di sepanjang 

jalan dengan hambatan terkecil,  fracture akan tumbuh secara vertikal ketika gangguan 

tegangan lebih kuat dari perbedaan tegangan antar-lapisan. Dengan demikian apabila 

arah stress utama terkecil pada arah horizontal maka rekahan yang terjadi adalah 

rekahan vertikal, sedangkan apabila stress utama terkecil pada arah vertikal maka 

rekahan yang terbentuk adalah rekahan horizontal. Dipengaruhi oleh distribusi 

tegangan interlayer dan gangguan tegangan, patahan di zona tegangan tinggi dapat 

berubah bentuk, merusak efektivitas rekahan. 

3.2 Pemodelan ANN 

Setelah dilakukannya running terhadap data input sesuai dengan range yang 

telah ditentukan menggunakan CMG CMOST, maka akan terbentuk beberapa 

skenario data simulasi yang dingunakan kembali untuk membangun model ANN. 

Dalam penelitian ini algoritma yang akan dingunakan adalah algoritma 

backpropagation dengan 1 Input Layer, 1 Hidden Layer, 1 Output. 

Langkah pertama adalah melakukan pengimputan data pada software ANN yaitu 

software Anaconda terhadap input data yang dinormalisasikan menggunakan 

normalisasi min max. Data tersebut akan dibagi menjadi 75% untuk Training dan 25% 

untuk Testing dan validation.  
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3.3. Diagram Alir Penelitian 

 

 

Gambar 3. 2 Diagram alir penelitian 

3.4 Jadwal Penelitian 

  Penelitian ini dilakukan di Laboratorium Simulasi Teknik Perminyakan 

Universitas Islam Riau dengan menggunakan data sekunder yakni data yang berasal 

dari buku, jurnal dan bulan referensi lainnya yang berhubungan dengan penelitian 
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ini. Penelitian ini akan dilaksanakan dalam waktu 3,5 Bulan dari bulan September 2021 

sampai dengan bulan Desember 2021. 

Tabel 3.4  Jadwal Penelitian 

No 
Kegiatan dan Waktu 

Pelaksaan 

September Oktober November Desember 

3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 3 4 

1 Studi Literatur 
            

2 

Pembuatan Model 

menggunakan software 

CMG 
            

3 

Pembuatan sensitivitas data 

dan running 
            

4 

Analisa hasil CMG dan 

Artificial Neural Network 
            

5 Laporan Akhir                         
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BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Pada penelitian ini peneliti melakukan prediksi terhadap keberhasilan 

hydraulic fracturing menggunakan metode Artificial Neural Network dengan 

algoritma Back Propagation (BP). Dalam penelitian ini, digunakan high parameter 

untuk memprediksi paramater mana yang paling baik dalam desain hydraulic 

fracturing berdasarkan nilai Recovery Factor mengunakan metode Artifical Neural 

Network. Adapun high parameter yang didefenisikan paling berpengaruh terhadap 

desain hydraulic fracturing pada shale gas reservoir (Rezaei et al., 2020). High 

parameter tersebut adalah fracture half length yang mana digunakan ada 5 

parameter yang digunakan pada penelitian ini yaitu poison ratio, permeabilitas 

formasi, fracture width, fracture spacing  dan fracture half length. Seperti yang 

ditunjukkan pada gambar dibawah Pada pengujian sensitivitas data menggunakan 

CMOST diperoleh Prediksi faktor yang paling berpengaruh terhadap desain 

hydraulic fracturing adalah fracture half length dimana hal ini menujukkan  bahwa 

ketika titik pengamatan semakin dekat dengan jarak antar patahan, patahan 

setengah panjang dan interaksinya berkontribusi pada 20% dari perubahan 

penipisan tekanan pori. Diamati bahwa interaksi antara fracture half length dan 

jarak patahan memiliki pengaruh yang paling signifikan berdampak pada tegangan 

horizontal minimum pada suatu titik di dalam spasi (Rezaei et al., 2020). 

Pada penelitian ini dilakukan uji sensitivitas untuk mengetahui parameter 

mana yang paling berpengaruh terhadap desain hydraulic fracturing. Gambar 4.2 

di bawah merupakan pengujian sensitivitas menggunakan CMG CMOST 

menunjukkan  parameter yang paling berpengaruh adalah fracture half length.  
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Gambar 4.2  Hasil Prediksi Uji Sensitivitas CMOST 

 

Pemodelan reservoir dilakukan dengan menggunakan sofwtare CMG Gem 

kemudian melakukan sensitifitas data menggunakan CMG Cmost terhadap 

parameter lower dan upper yang kemudian akan terbentuk 157 skenario data 

simulasi yang digunakan kembali sebagai input dalam membangun model ANN. 

Kemudian data diambil untuk nantinya dilakukan untuk memprediksi nilai RF 

menggunakan ANN BP.  Pada penelitian ini peneliti melakukan prediksi terhadap 

keberhasilan desain hydraulic fracturing menggunakan Artificial Neural Network 

dengan algoritma Back Propagation (BP).   

Pada penelitian ini metode Back propagation dengan menggunakan 

Software Anaconda dengan bahasa pemrograman  phython. Menurut (Syahrudin & 

Kurniawan, 2018) Bahasa pemrograman phyton adalah Bahasa interpretative 

multiguna yang salah satu bahasa pemrograman  yang baru di masa sekarang, pada 

bahasa pemrograman ini kita lebih simpel dan singkat dalam membuat sebuah 

Program, setiap program yang dibuat akan membutuhkan inputan dan hasil 

outputan.  

 Pada penelitian yang dilakukan (Chamidah et al., 2016) menyebutkan bahwa 

pembangunan bahasa pemrograman Artificial Neural Network-Back Propagation 

langkah pertama diawali dengan menginputkan dataset yang berfungsi sebagai 

input layer. Kemudian dilakukan normalisasi data dengan range nilai output ke 
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dalam range input dengan cara normalisasi data ke dalam range 0 sampai 1 agar 

output bisa di dernomalisasi. Dimana input pada penelitian ini adalah 5 parameter 

yaitu poisson ratio, fracture half length, fracture width, permeabilitas formasi dan 

fracture spacing dan data output berupa recovery factor. Hal yang harus 

diperhatikan untuk memperoleh model ANN yang bagus yaitu dengan 

menggunakan metode trial and error (Noureldien & El-Banbi, 2015).  Dimana hal 

ini dilakukan untuk menentukan jumlah nodes yang paling optimal di hidden layer. 

(Kholis, 2015) menyatakan bahwa jumlah nodes harus melebihi jumlah input layer 

dan tidak lebih dari dua kali jumlah input layer.  

Gambar 4.3 merupakan input parameter pada CMG CMOST sehingga 

didapat 157 data skenario beserta distribusi datanya Prediksi menggunakan ANN 

BP membutuhkan kombinasi data training dan testing dengan rasio 75% : 25% 

seperti pada penelitian yang dilakukan (Shafiei et al., 2013). Dimana data training 

yang digunakan untuk membangun dan membentuk data yang sedangkan data 

testing digunakan untuk memprediksi serta mengukur validasi keakuratan model. 

Setiap data training dan data testing akan memberikan nilai RSME, 𝑟2 dan MAPE.  

 

 

Gambar 4.3 Pengaturan parameter input pada CMOST 
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Setiap jumlah hidden layer akan mempengaruhi nilai 𝑟2, RMSE dan MAPE. 

Pada penelitian ini dilakukan menggunakan trial and error dengan jumlah layer 10. 

Tabel dibawah ditunjukkan hasil dari masing-masing trial  dan error yang 

dilakukan. Dengan menggunakan 157 dataset dan range jumlah nodes hidden layer 

diantara 3 hingga 10, maka akan dicari nilai MSE yang terendah pada data training 

dan testing. 

Tabel 4.1 Nilai Mean Square Error (MSE) dan coefficient correlation (R) pada jumlah 

nodes hidden layer yang berbeda dengan menggunakan 157 data. 

Jumlah 

nodes 

pada 

hidden 

layer 

R2 RMSE MAPE 

Training Testing Training Testing Training Testing 

3 0.9521517 0.9821350 0.353166 0.2247437 4.340316 3.102757 

4 0.987498 0.969213 0.173662 0.322103 1.965788 3.209834 

5 0.994691 0.991371 0.119756 0.147778 1.367590 1.626548 

6 0.994765 0.978499  0.122807 0.207607 1.379651 2.311474 

7 0.9953167 0.987585 0.115353 0.161544 1.306072 1.6510456 

8 0.997359 0.990648 0.082169 0.166677 0.948360 1.4937571 

9 0.998299 0.993913 0.069826 0.111792 0.832218 1.150161 

10 0.999088 0.997403 0.048843 0.084627 0.561355 0.963113 

 

Tingkat keakurasian data salah satunya dapat dilihat pada coeficient 

determination (𝑟2) yang merupakan hubungan antara data aktual dengan data 

prediksi. Pada penelitian ini diperoleh nilai optimum pada hiden layer 10 yaitu 

0.999088 untuk data training dan 0.997403 untuk data testing. Berikut adalah grafik 

hasil optimun antara data aktual dengan data prediksi.  
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Gambar 4. 4 Coefficient of determination (R2) 0.999088 antara nilai actual 

dan prediksi data training dengan 10 nodes hidden layer 

 

Gambar 4.5 Coefficient of determination (R2) 0.997403 antara nilai output 

dan prediksi data testing dengan 10 nodes hidden layer 

Pada penelitian ini ditunjukkan bahwa semakin banyak jumlah nodes yang 

digunakan maka akan semakin bagus dan semakin cepat diperoleh nilai output yang 
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optimun, namun hal ini membutuhkan waktu yang lebih lama untuk mendapatkan 

data training dan testing. Nilai RMSE dan MAPE memiliki hubungan yang 

berbanding terbalik dengan 𝑟2. Semakin kecil nilai MSE hingga mendekati nilai 0 

maka prediksi dari ANN tersebut akan semakin bagus, dan semakin besar nilai R 

hingga mendekati angka 1 maka korelasi antara output dan prediksi tidak jauh 

berbeda (Wahyu Widayati, 2013). Menurut (Maricar, 2019) MAPE (Mean Absolut 

Percentage Error) merupakan perhitungan yang digunakan untuk menghitung rata-

rata presentase kesalahan mutlak. Penelitian yang dilakukan (Margi S & Pendawa, 

2015) menyembutan bahwa MAPE merupakan pengukuran kesalahan yang 

menghitung ukuran persentase penyimpangan antara data aktual dengan data 

peramalan. Kemampuan peramalan sangat baik jika memiliki nilai MAPE kurang 

dari 10% dan mempunyai kemampuan peramalan yang baik jika nilai MAPE 

kurang dari 20%. 

Pada penelitian ini diperoleh tingkat keakurasian dari pemodelan ANN 

dikategorikan bagus karena nilai errornya yaitu 0.999088 dan 0.997403 hampir 

mendekati nilai 1 dan juga nilai eror bahwa tidak mencapai 1% yaitu sebesar 

0.048843 untuk data training dan 0.084627 untuk data testing.  Salah satu 

penyebabnya yaitu karena data merupakan hasil simulasi yang konsisten sehingga 

dapat membantu dalam pemodelan ANN. Hal ini membuktikan bahwa hasil 

prediksi model ANN BP pada penelitian ini terbilang sangat bagus dan hampir 

mendekati hasil dari model CMG dalam perhitungan recovery factor.
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BAB V PENUTUP 
5.1      KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dan pembahasan yang telah dijelaskan sebelumnya, maka 

kesimpulan yang diperoleh yaitu faktor dan parameter yang paling berpengaruh 

pada desain hydraulic fracturing adalah fracture half length sekitar 49% diikuti 

oleh permeabilitas formasi sebesar 42%. Implementasi metode Artificial Neural 

Network untuk memprediksi parameter yang paling berpengaruh terhadap desain 

hydraulic fracturing menghasilkan validasi keakuratan yang sangat tinggi. Terbukti 

dengan menggunakan 10 hidden nodes diperoleh nilai Coefficient of Determination 

(R2) pada data training dan data testing sebesar 0.999088 dan 0.997403 serta nilai 

MAPE 0.561355 untuk data training dan 0.963113 untuk data testing.  

5.2     SARAN 

Berdasarkan kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan, peneliti 

menyarankan untuk melakukan prediksi full data dengan data geomechanics  dan 

menggabungkan dengan software Fraccade untuk mendesain desain rekahan dan 

fluida perekah hydraulic fractruing yang lebih kompleks..  
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