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Abstract

This study aims to predict porosity values based on well log data. The well logs used are from three
wells and include triple combo logs and validated effective porosity with core data. Machine learning
is applied using two regression models: multiple linear regression and k-nearest neighbors (KNN)
regression. Before applying the models, hyperparameter tuning is conducted to optimize both models.

As part of the evaluation, a blind test is implemented on one of the research wells with three different
tests. Each test uses a different combination of data, including gamma ray, density, neutron, deep
resistivity, and photoelectric effect logs. Model evaluation is done using the metrics R2 (coefficient of
determination), RMSE (root mean squared error), and MAE (mean absolute error). Results show that
the multiple linear regression model achieved an R2 of 90.6% in test 1, 90.59% in test 2, and 90.59%
intest 3. The KNN regression model achieved an R2 of 94.85% in test 1, 92.54% in test 2, and 92.26%
in test 3. The RMSE for the multiple linear regression model in all tests is 0.0225, while for the KNN
regression model it is 0.0167 in test 1, 0.0201 in test 2, and 0.0204 in test 3. The MAE for the multiple
linear regression model is 0.0088 in test 1 and 0.0089 in tests 2 and 3. Meanwhile, the MAE for the
KNN regression model is 0.0047 in test 1, 0.0053 in test 2, and 0.0056 in test 3. Based on the evaluation

results, the KNN regression model performs more optimally than the multiple linear regression model
in predicting porosity values in the used dataset, especially in test 1. This study demonstrates that
predicting rock porosity values can be effectively done using ML methods and can be adapted to various
scenarios. This can aid in petrophysical analysis, especially if there are limitations in core data or to
expedite petrophysical analysis in large datasets.
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Abstrak
Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi nilai porositas berdasarkan data log sumur. Log
sumur berasal dari tiga sumur mencakup triple combo log dan porositas efektif yang telah
divalidasi data core. Penerapan machine learning menggunakan dua model regresi, yakni
regresi linier berganda dan k-nearest neighbors (KINN). Sebelum penerapan model, proses
pengaturan hyperparameter dilakukan guna mengoptimalkan kedua model yang digunakan.
Sebagai bagian dari evaluasi, blind test diimplementasikan pada salah satu sumur penelitian
dengan tiga uji yang berbeda. Setiap uji memiliki kombinasi data yang berbeda, yakni log
gamma ray, density, neutron, deep resistivity, dan photoelectric effect. Evaluasi model dilakukan
dengan metrik R2 (coefficient of determination), RMSE (root mean squared error), dan MAE
(mean absolute error). Hasil menunjukkan bahwa model regresi linear berganda mendapatkan
R2 sebesar 90.6% pada uji 1, 90.59% pada uji 2, dan 90.59% pada uji 3. Sementara model
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regresi KNN mendapatkan nilai R2 sebesar 94.85% pada uji 1, 92.54% pada uji 2, dan
92.26% pada uji 3. RMSE pada model regresi linear berganda pada semua uji adalah
0.0225, sedangkan pada model regresi KNN uji 1 mendapatkan 0.0167, uji 2 mendapatkan
0.0201, dan uji 3 mendapatkan 0.0204. MAE pada model regresi linear berganda adalah
0.0088 pada uji 1 dan 0.0089 pada uji 2 dan 3. Sementara itu, MAE pada model regresi
KNN adalah 0.0047 pada uji 1, 0.0053 pada uji 2, dan 0.0056 pada uji 3. Berdasarkan hasil
evaluasi, model regresi KNN memiliki performa yang lebih optimal dibandingkan dengan
regresi linear berganda dalam prediksi nilai porositas pada dataset yang digunakan, terutama
dalam uji 1. Penelitian ini menunjukkan prediksi nilai porositas batuan dapat dengan baik
dilakukan menggunakan metode ML dan dapat disesuaikan dengan beragam skenario. Hal
ini dapat membantu dalam analisis petrofisika, terutama jika terdapat keterbatasan data core
atau dapat membantu mempercepat proses analisis petrofisika dalam jumlah data yang
besar.

Kata Kunci: Porositas, Log Sumur, Regresi, Machine Learning, Petrofisika.

PENDAHULUAN

Porositas batuan adalah parameter kunci dalam eksplorasi dan produksi
hidrokarbon, memberikan informasi esensial tentang kapasitas batuan untuk menyimpan
fluida. Tipe dan volume ruang yang tersedia di batuan reservoir (porositas) serta
kemudahan aliran hidrokarbon sangat penting dalam Kklasifikasi tipe batuan [1]. Secara
umum, penentuan porositas dilakukan melalui analisis data core yang diperoleh secara
langsung dari formasi batuan. Namun, pendekatan ini sering kali dibatasi oleh
keterjangkauan dan ketersediaan data, umumnya data core tidak tersedia untuk semua
sumur atau atau lapisan reservoir [2]. Pada konteks ini, log sumur menyediakan data
kontinu mengenai sifat fisik formasi batuan digunakan sebagai sumber data yang berharga.

Penggunaan kecerdasan buatan (artificial intelligence) dan algoritma pembelajaran
mesin (machine learning) telah mendapatkan perhatian besar dalam industri energi, minyak,
dan gas. Algoritma berbasis data ini sering digunakan untuk mengestimasi parameter yang
secara teknis atau teoretis sulit untuk diperoleh [3]. Machine learning (ML) memanfaatkan
berbagai algoritma termasuk regresi linear berganda [4] maupun k-nearest neighbors [5] untuk
memprediksi fitur batuan (geologi) menggunakan data log sumur. Salah satu area penelitian
dalam ML yang banyak diteliti adalah pengklasifikasian fasies [6], litologi [7] dan prediksi
permeabilitas [8, 9] menggunakan data dari log sumur.

Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data dari tiga sumur yang mencakup
triple combo log. Untuk mendapatkan hasil prediksi yang optimal dalam proses machine
learning, penting untuk melakukan optimasi Ayperparameter menggunakan metode optimasi
random search [10]. Sebagai bagian dari evaluasi model, penelitian ini mengimplementasikan
blind test pada salah satu sumur dengan tiga skenario berbeda, memungkinkan
perbandingan kinerja kedua model dalam kondisi variatif.

Pengujian model termasuk mempertimbangkan kemampuan prediksi terhadap data
wi [11]. Cara menguji meliputi evaluasi keakuratan model pada data pelatihan (zrain),
validasi silang, dan data uji (holdout) [12]. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan
metrik umum untuk menilai model regresi yakni R? (coefficient of determination), RMSE (root
mean squared error), dan MAE (mean absolute error) [11]. R? adalah ukuran statistik yang
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mengindikasikan seberapa besar variasi pada variabel terikat yang bisa diprediksi dari
variabel bebas. Nilai ini menggambarkan seberapa akurat suatu model statistik dapat
merepresentasikan data. Nilai R? berkisar antara 0 hingga 1, nilai yang lebih tinggi
menunjukkan model lebih efektif dalam prediksi, sedangkan nilai R? yang rendah
menandakan sebaliknya [13]. RMSE adalah ukuran statistik yang menentukan rata-rata
jarak antara nilai-nilai yang diprediksi oleh model dan nilai-nilai sebenarnya dalam data
[14]. RMSE merupakan akar kuadrat dari MSE (mean squared error), yang mengukur rata-
rata perbedaan kuadratik antara prediksi dan nilai sebenarnya. MAE adalah ukuran statistik
yang mengukur rata-rata perbedaan absolut antara nilai yang diprediksi dan nilai
sebenarnya dalam model regresi [15]. Nilai MAE yang lebih rendah menunjukkan bahwa
model lebih efektif dalam meminimalkan kesalahan prediksi.

Penelitian ini menggunakan data sumur yang terletak di Lapangan Volve, blok 15/9
di selatan Laut Utara Norwegia. Reservoir utama pada lapangan ini adalah Formasi Hugin
[16], formasi ini juga yang menjadi fokus dalam penelitian ini untuk diprediksi
porositasnya. Formasi ini memiliki ciri lingkungan pengendapan shallow marine dengan
litologi reservoir yang dominan adalah batupasir.

Mengintegrasikan pendekatan machine learning dalam analisis data log sumur,
penelitian ini membuka metode lain dalam analisis petrofisika. Kemampuan untuk
memprediksi nilai porositas dengan akurat dari data log sumur dapat menjadi solusi yang
efisien dalam situasi di mana data core terbatas atau dalam kondisi di mana analisis cepat
dari sejumlah besar data diperlukan. Hal ini tidak hanya meningkatkan efisiensi dalam
proses eksplorasi dan produksi hidrokarbon, tetapi juga menyediakan informasi yang lebih
mendalam mengenai sifat-sifat reservoir.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini melewati serangkaian metode (Gambar 1), dimulai dengan
pengumpulan data dari tiga log sumur yang meliputi triple combo log yang terdiri dari log
gamma-ray (GR), resistivitas (RDEP), neutron (NEU), densitas (DEN) dan photoelectric effect
(PEF). Selain itu, data porositas yang diperoleh dari perhitungan log sumur yang sudah
divalidasi dengan data porositas batuan inti (core).

Model tersebut akan dilatih menggunakan open data dari Volve dataser [18], dua
sumur yaitu sumur 15_9-19A dan sumur 15_9-19S&SR. Setelah pelatihan, model akan diuji
untuk memprediksi porositas pada sumur 15_9-19B&BT2. Selanjutnya, model yang telah
terbentuk akan diserialisasi dengan memanfaatkan library ‘pickle’ pada Python. Library
‘pickle” adalah modul yang memudahkan penyimpanan dan pemanggilan kembali objek
pada Python. Library ini mengubah objek Python menjadi aliran byte yang disebut "pickling",
dan mengubah aliran byre tersebut kembali menjadi objek Python, proses yang dikenal
sebagai "unpickling" [17]. Hal ini memungkinkan model terlatih untuk disimpan dalam
sebuah berkas yang nantinya dapat digunakan kembali atau diterapkan dengan parameter
yang telah diatur sebelumnya.

Pengujian model dalam memprediksi porositas akan dilakukan pada sumur 15_9-
19B&BT2 dengan tiga skenario berbeda (Tabel 1). Tiga skenario akan dilakukan dalam tiga
uji yang berbeda (tabel 1), dengan setiap uji menggunakan kombinasi data log yang
berbeda. Pada uji 1, data yang digunakan (prediktor) adalah GR, DEN, dan NEU.
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Gambar 1. Metode Penelitian

Sedangkan pada uji 3, meliputi GR, RDEP, DEN, NEU, dan PEF. Setiap kombinasi
data (prediktor) ini dimaksudkan untuk menguji bagaimana variasi data input dapat
mempengaruhi kemampuan model dalam memprediksi porositas. Model akan dievaluasi
berdasarkan kemampuan prediksinya dan akan dibandingkan antar tes untuk menentukan
kombinasi prediktor mana yang memberikan hasil prediksi yang paling akurat. Hasil
eksperimen ini diharapkan dapat memberikan wawasan mengenai pengaruh variabel data
terhadap akurasi prediksi porositas dalam penggunaan ML.

Evaluasi model RL dan KNN akan dilakukan dengan menggunakan metrik seperti
R2, RMSE, dan MAE untuk menilai akurasi prediksi dan tingkat kesalahan model. Model
dengan nilai R? tertinggi dan nilai RMSE serta MAE terendah akan dipilih sebagai model
terbaik dan menunjukkan prediksi porositas yang lebih akurat. Terakhir, pada penelitian ini
akan menghasilkan dokumentasi yang rinci mengenai metodologi, proses pengembangan
model, hasil evaluasi, dan pemilihan model akhir. Penelitian ini juga diharapkan memberi
laporan komprehensif yang menguraikan temuan penelitian dan keefektifan model ML
yang dipilih dalam memprediksi porositas pada reservoir.

Tabel 1. Tiga Skenario uji menggunakan kombinasi data log (prediktor) yang berbeda

Uji 1 Uji 2 Uji 3
. predictors=
predictors= o~
predictors= ["GR" ["GR",
["GR", "RDEi’" "RDEP",
"DEN"’ "DEN" ) "DEN"’
"NEU"] "NEUHi "NEU",
"PEF"]
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HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil penelitian menunjukkan perbandingan efektivitas model regresi linier berganda
(RL) dan k-nearest neighbors (KINN) dalam memprediksi porositas. Pada pengujian yang
dilakukan, diperoleh nilai R? (coefficient of determination), RMSE (root mean squared
error), dan MAE (mean absolute error) untuk masing-masing model dan setiap uji yang
dilaksanakan.

Pada model RL, nilai R? untuk uji 1 (Gambar 2) mencapai 90.6, menandakan
bahwa model tersebut memprediksi 90.6% data dengan tepat. Sementara itu, nilai R? yang
didapat pada uji 2 dan uji 3 konsisten sebesar 90.59%. Konsistensi ini mengindikasikan
bahwa perubahan data yang digunakan (prediktor) tidak memberikan pengaruh signifikan
terhadap peningkatan kinerja model regresi linier dalam sampel uji ini. Nilai RMSE pada
wi 1, wji 2, dan uji 3 berturut-turut stabil, yaitu 0.0225 (Gambar 3). Hal ini menandakan
bahwa kesalahan prediksi model regresi linier relatif konstan terlepas dari perubahan dalam
prediktor yang digunakan. Nilai MAE tercatat relatif stabil dengan sedikit variasi antara uji
1, wji 2, dan uji 3, yaitu sebesar 0.0089, 0.0088, dan 0.0088 secara berturut-turut (Gambar
4). Nilai-nilai ini menandakan bahwa, rata-rata, kesalahan prediksi dari model RL tidak
mengalami perubahan yang signifikan antara skenario yang berbeda.

Sedangkan untuk model KNN, terjadi peningkatan yang signifikan pada nilai R?
(Gambar 2) diuji 1 yang mencapai 94.85, menunjukkan bahwa model KNN memiliki
kemampuan prediksi yang tepat hingga hampir 95%. Namun, terdapat penurunan pada uji
2 dan uji 3, di mana nilai R? adalah 92.54 dan 92.26, secara berturut-turut. Meskipun
mengalami penurunan, nilai-nilai ini masih menunjukkan bahwa model KNN memiliki
performa yang kuat dalam memprediksi porositas. Nilai RMSE (Gambar 3) menunjukkan
penurunan yang signifikan diuji 1 menjadi 0.0167 dibandingkan model RL . Hal ini
mengindikasikan peningkatan dalam akurasi prediksi dibandingkan dengan model RL.
Namun, nilai RMSE meningkat sedikit pada uji 2 dan uji 3 menjadi 0.0201 dan 0.0204,
menandakan sedikit kenaikan dalam kesalahan prediksi dibandingkan dengan uji 1 pada
model KNN. Nilai MAE (Gambar 4) diuji 1 sangat baik, yakni sebesar 0.0047. Hal ini
menunjukkan adanya peningkatan akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan model
RL. Nilai MAE pada model KNN ini mengalami sedikit kenaikan pada uji 2 dan uji 3,
menjadi 0.0053 dan 0.0056. Meski terjadi kenaikan, nilai-nilai tersebut tetap lebih rendah
dari nilai MAE yang dihasilkan oleh model RL, mengindikasikan bahwa model KNN
secara keseluruhan memiliki kesalahan prediksi yang lebih kecil.

Model KNN menunjukkan performa yang lebih baik jika dilihat dari nilai R? yang
mendekati 95% tepat memprediksi porositas pada uji 1. Model KNN juga menunjukkan
performa yang lebih baik dengan RMSE yang lebih rendah dibandingkan dengan model
RL, menunjukkan kesalahan prediksi yang lebih kecil dalam estimasi porositas. Model
KNN khususnya mengungguli model regresi linier pada uji 1, walaupun kedua model
mengalami peningkatan RMSE pada uji 2 dan uji 3. Selain itu, berdasarkan nilai MAE,
model KNN secara konsisten memberikan prediksi yang lebih akurat dibandingkan dengan
model RL.
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Coefficient of Determination

ujI 1 UjI2 U1 3 Ul 1 ujI 2 UjI3
LR KNN

*Higher = Good
Gambar 2. Perbandingan nilai R? (coefficient of determination) pada Regresi Linier (LR) dan
K-Nearest Neighbors (KNN) dengan 3 skenario berbeda.

Root Mean Squared Error

1)) §1 ujI2 (6] ] UL 1 Uiz U3
LR KNN

*Lower = Good

Gambar 3. Perbandingan nilai RMSE (root mean squared error) pada Regresi Linier (LR)
dan K-Nearest Neighbors (KNN) dengan 3 skenario berbeda.

Mean Absolute Error
0.0089 0.0088 0.0088
0.0053 0.0056
— — — 00047 — —
1)1 81 Ui 2 un3 1)1 81 Ui 2 up 3
LR KNN

*Lower = Good
Gambar 4. Perbandingan nilai MAE (mean absolute error) pada Regresi Linier (LR) dan
K-Nearest Neighbors (KNN) dengan 3 skenario berbeda.
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Hal ini menegaskan temuan sebelumnya bahwa KNN lebih cocok untuk digunakan
dalam prediksi porositas pada data yang digunakan dalam penelitian ini. Secara umum,
penelitian ini mendemonstrasikan bahwa model KNN mengungguli model RL dalam hal
kemampuan memprediksi porositas menggunakan data log pada tiga skenario. Kedua
model menunjukkan kinerja prediksi yang tinggi, namun model KNN terutama pada uji 1
menunjukkan keunggulan yang lebih baik. Uji 1 menjadi uji yang menghasilkan nilai
akurasi paling baik hanya dengan menggunakan 3 data log (prediktor). Penelitian ini
memberikan wawasan bahwa pemilihan model dan prediktor yang tepat sangat penting
dalam meningkatkan akurasi prediksi dalam pembelajaran mesin. Prediksi porositas pada
tiga skenario pada model RL dapat dilihat pada gambar 5 dan pada model KNN pada

gambar 6.
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Gambar 5. Prediksi porositas pada model Regresi Linier

uJI 1

UjI2

H

uJi3

0.5 0.4

Phie (dec)
03 0.2

01
L

0.0

05 0.4
1

Phie (dec)
03 02

0.1 0.0
!

05 0.4
1

Phie (dec)
03 02 0.1 0.0
I

0

200

a
8
3

Entire Original Dataset Index
3
3

Entire Original Dataset Index

o

200

2
8
3

2
3
3

Entire Original Dataset Index

[

200 -

2
8
3

2
3

http://jurnal.umt.ac.id/index.php/jt/index

JTS -48


http://jurnal.umt.ac.id/index.php/jt/index

JT: Jurnal Teknik JI II ’ Vol. 13 No. 02 Th. 2024
P-ISSN: 2302-8734 L Halaman : 42 - 50

E-ISSN: 2581-0006 FT UMT 25 Juli 2024

Gambar 6. Prediksi porositas pada model K-Nearest Neighbors

SIMPULAN DAN SARAN

Model regresi linier berganda menunjukkan konsistensi dalam nilai R? sekitar 90.6%,
menandakan efektivitas prediksi yang tinggi. Kesalahan prediksi (RMSE dan MAE) model
RL relatif konstan, menunjukkan stabilitas dalam prediksi meskipun dengan perubahan
prediktor.

Model k-nearest neighbors, menunjukkan performa yang lebih unggul, terutama pada
uji 1 dengan nilai R? mendekati 95%. Meskipun nilai R? mengalami sedikit penurunan pada
uji 2 dan 3, tetap menunjukkan performa yang kuat. Model KNN memiliki RMSE dan
MAE yang lebih rendah dibandingkan dengan model RL, menunjukkan akurasi yang lebih
baik dalam prediksi porositas.

Secara umum, model KNN terbukti lebih efektif dibandingkan dengan model RL
dalam memprediksi porositas, terutama pada uji 1 yang menggunakan data prediktor GR,
RDEP dan NEU.

Hasil ini menegaskan pentingnya pemilihan model dan prediktor yang tepat dalam
meningkatkan akurasi prediksi dalam pembelajaran mesin.
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