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Bab 1
 Konsep Statistika Dasar
 Tujuan PraktikumMemahami dan dapat menyelesaikan permasalahan kebumian dengan meggunakan analisis statistik melalui analisa mean,median, modus, variansi,kovariansi, korelasi, histogram dan pdf.
 1.1 Pendahuluan
 Pengetahuan dasar-dasar statistika sudah merupakan keharusan untuk dipahami supaya kita mampu memahami geostatistikdengan lebih baik. Pemahaman dasar yang terpenting adalah pemahaman bahwa nilai parameter petrofisik tertentu misalnyaporositas, permeabilitas dan lain-lain merupakan variabel acak dengan nilai dan probabilitas tertentu.
 1.2 Statistik Dasar
 Berikut beberapa pengertian statistik univarian dan bivarian: (dalam kurung merupakan perintah MATLAB untuk menghi-tung parameter statistik yang bersangkutan)
 • Mean (mean)Arithmetic mean secara matematis dapat diformulasikan sebagai berikut:
 x =
 ∑ni=1 xin
 (1.1)
 Disamping itu, adapula geometric mean yang merupakan akar n dari perkalian semua n obervasi atau kejadian.
 • Variansi (var)variansi dari suatu populasi dianalisa dengan menggunakan persamaan :
 σ2 =
 ∑ni=1(xi − µ)2
 n(1.2)
 Dari formulasi di atas dapat disimpulkan bahwa variansi merupakan rata-rata deviasi suatu populasi terhadap mean.Atau jika dihitung dari sampel :
 s2 =
 ∑ni=1(xi − x)2
 n− 1(1.3)
 Variansi juga dapat dinyatakan dalam bentuk:
 s2 =SS
 n− 1(1.4)
 (Penjelasan lebih lanjut silahkan merujuk ke buku Davis halaman 33).
 • Standar deviasi (std)Standar deviasi dan variansi merupakan contoh ukuran statistik/parameter populasi yang memiliki karakteristik penye-baran atau dispersi terhadap mean.
 s =√s2 (1.5)
 Nilai standar deviasi yang kecil menunjukkan bahwa observasi terkumpul (ter-cluster) dengan sangat kuat sekitar nilaipusat (mean/median/modus). Sebaliknya jika nilainya besar, maka menunjukkan data yang tersebar (ter-scatter).
 • Median
 M = xn+12
 Untuk n ganjil (1.6)
 M = x n2
 +n+12
 2
 Untuk n genap (1.7)
 5

Page 6
                        

6
 • Nilai maksimum (max) dan minimum (min)
 • Modus (mode)Adalah nilai atau kejadian yang muncul dengan frekuensi terbanyak.
 • Kovariansi (cov)Definisi kovariansi mirip dengan variansi. Bedanya kovariansi digunakan untuk analisa dua sekuens data yang berbeda.
 covXY =
 ∑ni=1(xi − x)(yi − y)
 n− 1(1.8)
 Kovariansi tidak terlalu memiliki arti fisis yang signifikan, tetapi dari nilai kovariansi dapat dihitung korelasi yangmemliki arti dan pengertian yang sangat signifikan dalam analisa data sekuens.
 • Korelasi (corcoef)Korelasi secara matematis dinyatakan sebagai berikut:
 rxy =covXY
 sxsy(1.9)
 sx dan sy masing - masing adalah standar deviasi sampel / data sekuen x dan y. Korelasi memiliki nilai maksimum 1dan nilai minimum -1. Dari dua sekuen yang memiliki korelasi 1 berarti bahwa kedua sekuen ini memiliki hubunganyang sempurna dan berbanding lurus. Jika bernilai -1, kedua data sekuen memiliki hubungan yang sempurna tetapisaling berlawanan. Dan jika nilainya 0, maka kedua data sekuen ini tidak saling berhubungan atau saling independen.
 Contoh 1: Tabel di bawah ini menyajikan data panjang dan lebar dari kerang Brachiopod Composita:
 Tabel 1.1: Ukuran panjang dan lebar 6 sampel BrachiopodaPanjang (mm) Lebar (mm)
 18.4 15.416.9 15.113.6 10.911.4 10.77.8 7.46.3 5.3
 Buatkan statistick deskriptif dari kedua kelompok data di atas dan analisa keterkaitan antara kedua besaran tersebut?
 clear,clc
 a=load(’brachiopod.dat’);
 rata2=mean(a); % Menghitung nilai rata-rata
 mini=min(a); % Mencari nilai minimum dari input
 maks=max(a); % Mencari nilai maksimum dari input data
 modus=mode(a); % Menentukan frekuensi paling banyak
 variansi=var(a); % Menghtung nilai variansi dari input data
 standev=std(a); % Menghitung standar deviasi dari input data
 kovariansi=cov(a); % Menghitung koariansi antara dua sekuen data
 korkoef=corrcoef(a); % Menghitung koefisien korelasi antara dua sekuen data
 1.3 Histogram
 Histogram adalah sebuah diagram yang mengambil sekumpulan pengukuran dan menggambarkan banyaknya pengukuran(frekuensi) yang terdapat dalam masing-masing interval. Histogram juga merupakan pendekatan untuk probability densityfunction (pdf).
 Contoh 2: Berikut nilai porositas yang diambil dari core sample pada interval reservoir tertentu:0.141,0.124,0.152,0.156,0.113,0.167,0.194,0.142,0.133,0.149,0.106,0.137,0.147,0.159,0.174,0.129,0.153,0.173,0.189,0.16,0.193,0.156,0.149,0.135,0.145,0.171,0.101,0.151,0.176,0.191,0.121,0.148,0.153,0.171,0.183,0.108,0.123,0.169,0.185,0.153,0.117,0.127,0.145,0.141,0.165,0.14,0.143,0.178,0.179,0.157.Analisa nilai porositas,φ ini menggunakan analisis distribusi frekuensi.Di bawah ini diberikan contoh teknik pengolahan data dengan menggunakan gslib (http://www.gslib.com/). Manualuntuk paket program ini diberikan pada http://www.gslib.com/gslib_help/gslibhlp.html.
 http://www.gslib.com/
 http://www.gslib.com/gslib_help/gslibhlp.html
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 Parameters for HISTPLT
 **********************
 START OF PARAMETERS:
 data/porositas.dat \file with data
 1 0 \ columns for variable and weight
 -1.0e21 1.0e21 \ trimming limits
 histposoXXX.ps \file for PostScript output
 0.1 0.2 \attribute minimum and maximum
 -1 \frequency maximum (<0 for automatic)
 5 \number of classes
 0 \0=arithmetic, 1=log scaling
 0 \0=frequency, 1=cumulative histogram
 -1 \ number of cum. quantiles (<0 for all)
 2 \number of decimal places (<0 for auto.)
 Porositas XXX \title
 1.5 \positioning of stats (L to R: -1 to 1)
 -1.1e21 \reference value for box plot
 Gambar 1.1: Histogram porositas sumur XXX.
 1.4 Fungsi Densitas
 Untuk sebuah variabel acak yang kontinu X, probability density function (pdf)-nya adalah fungsi yang memenuhi sepertipersamaan di bawah ini:
 f(x) ≥ 0∫ ∞−∞
 f(x)dx = 1 (1.10)
 P (a ≤ X ≤ b) =
 ∫ b
 a
 f(x)dx
 Cumulative distribution function (cdf) dari suatu variabel acak yang kontinu X adalah:
 F (x) = P (X ≤ x) =
 ∫ x
 −∞f(u)du untuk −∞ < x <∞ (1.11)
 Dari sejumlah model distribusi (distribusi uniform, normal, binomial, poisson, dan lain-lain) yang sering digunakan dalamketeknikan untuk menyatakan distribusi variabel acak adalah distribusi normal atau disebut juga distribusi Gauss. Suatuvariabel acak normal (model distribusi normal) memiliki fungsi distribusi densitas:
 f(x) =1√2πσ
 e−(x−µ)2
 2σ2 −∞ < x <∞ (1.12)
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 Dengan µ adalah mean dan σ2 adalah variansi. Probabilitas kumulatif yang penting dari distribusi normal ini diperlihatkanpada gambar 1.2. Besarnya suatu probabilitas kumulatif variabel acak tertentu dan bentuk fungsi distribusi normal dipen-
 Gambar 1.2: Probabilitas penting pada distribusi normal (direproduksi dari [Montgomery dan Runger, 2004])
 garuhi oleh µ dan σ2-nya. Oleh karena akan sangat banyak kemungkinan µ dan σ2 pada setiap kasus keteknikan (atauapapun) yang dihadapi, maka akan dibutuhkan tabel probabilitas distribusi normal yang banyak pula. Untuk menyeder-hanakan permasalahan ini, maka distribusi normal dari berbagai nilai µ dan σ2 distandarisasikan ke distribusi normalstandar yang memiliki µ = 0 dan σ2 = 1 . Dan variabel X ditransformasikan ke Z, yang hubungannya dinyatakan oleh:
 Z =X − µσ
 (1.13)
 Contoh 3: Data ketebalan pay-zone yang diperoleh dari suatu formasi tertentu pada suatu lapangan minyak memiliki nilaimean 18 ft dan variansi 400 ft2. Hitung:
 1. Probabilitas dari ketebalan pay-zone pada suatu well yang akan diukur melebihi 20 ft.
 2. Probabilitas dari ketebalan pay-zone antara 20-60 ft
 3. Berapakah ketebalan maksimum yang akan didapatkan untuk probabilitas sebesar 80 %.
 Penyelesaian:
 1. P (X > 20) = P (X−1820 > 20−18
 20 ) = P (Z > 0.1) = 1−P (Z ≤ 0.1) = 1−0.5398 = 0.4602 atau 46.02%. Nilai P (Z ≤ 0.1)didapat melalui script MATLAB di bawah ini:
 clear,clc
 mu=18;
 sigma=20;
 X=20;
 Z=(X-mu)/sigma;
 p=normp(Z)
 2. P (20 < X < 60) = P (0.1 < Z < 2.1) = P (Z < 2.1)− P (Z < 0.1) = 0.4423
 p=normp((60-20)/18)-normp((20-18)/20)
 3. P (X < x) = P (X−1820 < x−18
 20 ) = P (Z < x−1820 ) = 0.8
 Z=normq(0.8);
 Dengan bantuan perintah di atas kita dapat menyimpulkan bahwa P (Z < 0.8416) = 0.8. Sehingga ketebalanmaksimum:0.8416 ∗ 20 + 18 = 34.8324 ft.
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 1.5 Latihan-latihan
 1. Buatlahlah analisa statistika untuk data porositas dan permeabilitas dari data sumur : 34-W23,35-W21,35-W23,36-W27,25-W26,26-W26,27-W23,28-W23,25-3A,34-29,36-16,31W-23.
 • Tampilkan bentuk histogram porositas untuk jumlah kelas 3, 20 dan√N , N adalah jumlah data. Buatlah
 kesimpulan, seberapa kritis menentukan jumlah kelas.
 • Tampilkan bentuk histogram permeabilitas dan log permeabilitas. Jelaskan perbedaan tampilan yang dihasilkan!
 • Setelah jumlah kelas yang tepat ditentukan dan setelah diputuskan apakah permeabilitas atau log permeabilitasyang mau dipergunakan, buatlah kesimpulan atau interpretasi geologi dari histogram porositas dan permeabilitasini!
 • Bandingkan parameter statistik antara porositas, permeabilitas dan log permeabilitas. Dan buat penjelasan atasperbedaan pada nilai median, mean, variansi dan koefisien variansi!
 2. File PorositasAlaska merupakan data porositas (dalam persen) yang diukur setiap 10 feet dari Core Samples sumurproduksi di Arktik, Alaska. Dari data - data di atas, tentukan :
 • Buatkan statistik deskriptif untuk data porositas di atas dan jelaskan.
 • Buat histogram dari data di atas
 • Bagaimana hubungan porositas dengan kedalaman ? Nyatakan secara garis besar, tidak perlu dinyatakan dalampersamaan.
 3. Porositas dari reservoar diprakirakan memiliki mean 0.2 dan variansi 0.0004. Jika porositas dipercaya terdistribusisecara normal. Hitung:
 (a) Berapa probabilitas porositas yang ditemukan antara 0.18 dan 0.22
 (b) Jika batuan dengan porositas kurang dari 15% bukan merupakan batuan reservoar, berapakah probabilitas batuanpada suatu lokasi adalah batuan reservoar
 (c) Berapakah standar deviasi yang diperlukan agar probabilitas pada bagian (b) adalah 50%.
 (d) Dengan variansi sama, berapakah mean yang diharapkan agar probabilitas batuan reservoar (batuan denganporositas lebih besar dari 15%) adalah 85%.

Page 10
                        

10

Page 11
                        

Bab 2
 Statistik Dasar 2
 Tujuan PraktikumMahasiswa dapat menjelaskan auto-korelasi, cross-korelasi dan regresi serta dapat menggunakannya untuk menyelesaikanpermasalahan kebumian.
 2.1 Auto-korelasi
 Peristiwa atau observasi pada suatu interval tertentu, kadang terulang pada interval yang sama di tempat lain. Pengulanganini bisa memberikan taksiran bahwa pola observasi mengikuti suatu siklus atau periodik tertentu. Pengulangan dalam suatusekuen data dapat dihitung dari pengukuran kesamaan dengan dirinya sendiri pada sekuen tersebut (autocorrelation). Salahsatu aplikasi autocorreation ini misalnya pada analisa data log. Formasi batuan tertentu memiliki respons log (gammaray,resistivity, density, dan lain-lain). Jika logging dilakukan pada keadaan geologi yang tersusun atas perulangan antarashale dengan sandstone, maka respons log-nya pun akan terulang pula. Dalam kasus seperti ini, nilai korelasi yang tinggipada suatu lag tertentu, akan berkorespondensi dengan munculnya kembali formasi batuan tertentu. Nilai autocorrelationpada suatu leg L adalah sebagai berikut:
 rL =covYiYi+L
 s2Y(2.1)
 Contoh 1: Sinyal pada gambar 2.1(a) dibuat dengan persamaan Y = sin(2 ∗π ∗ f1 ∗ t) + sin(2 ∗π ∗ f2 ∗ t), dengan f1 = 25Hz dan f2 = 25.5 Hz. Kemudian sinyal ini ditambah noise (gambar 2.1(b)), sehingga didapatkan gambar 2.1(c). Ternyataauto-korelogram yang dihasilkan, memberikan informasi periodisitas yang identik seperti sinyal asli sebelum dikontaminasinoise. Dengan menggunakan MATLAB, salah satu script alternatif untuk menyelesaikan permasalahan pada contoh 1 iniadalah:
 clear,clc
 t=[0:pi/100:2*pi];
 f1=25;f2=25.5
 Y=sin(2*pi*f1*t)+sin(2*pi*f2*t)+3*rand(1,length(t));
 plot(Y,t)
 nn=length(Y);
 %Autocorrelasi
 auto=[];autox=[];
 for i=1:nn-10
 tracea=Y(i:nn);
 traceb=Y(1:nn-i+1);
 autoxi=corrcoef(tracea,traceb);
 autox=[autox autoxi(1,2)];
 end
 figure
 plot(autox,[1:nn-10])
 2.2 Cross-korelasi
 Untuk melihat keterkaitan antara 2 kelompok data pada level waktu yang sama kita bisa membandingkan antara 2 data ini,dimana letak titik yang memiliki ekivalensi maksimum, kemudian kita juga bisa menghitung strength of relationship-nyamenggunakan cross-correlation. Nilai cross-correlation pada suatu leg L adalah sebagai berikut:
 rL =covYiZi+L
 sY sZ(2.2)
 11
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 (a) (b) (c) (d)
 Gambar 2.1: Contoh auto-korelasi. Sinyal (a) ditambah noise (b) menjadi (c). Kemudian (c) diauto-korelasi sehinggadidapatkan (d).
 Contoh 1: Pabrik Rocky Mountain Arsenal yang terletak di Denver, Colorado merupakan industri yang memproduksipersenjataan untuk keperluan militer. Pabrik ini menghasilkan sejumlah produk sampingan atau limbah yang berupa cair.Limbah cair ini dibuang melalui sumur injeksi sampai kedalaman basement batuan. Tetapi sayang, sumur injeksi ini melaluibidang sesar, dan sudah pasti bahwa injeksi tekanan tinggi limbah fluid ini akan berperan sebagai pelumas yang menyebabkanpergerakan sesar. Dari data - data seperti yang disimpan dalam file GempaInjeksiRocky.dat, Tentukan pada lag berapanilai crosscorrelation akan maksimum. Berdasarkan nilai cross-correlogram pada gambar 2.2, dapat disumpulkan bahwanilai yang maksimum terjadi pada lag=2, atau dua bulan setelah dilakukannya injeksi.
 2.3 Regressi
 Analisa regresi dapat dilakukan untuk mengetahui kecenderungan tendency data. Kecenderungan ini kemudian dapatdigunakan untuk melakukan interpolasi antara data, ekstrapolasi nilai di luar sekuen data atau karakteristik kecenderunganurutan data yang bisa saja memiliki arti secara geologi. Jika Xi merupakan variabel bebas dan Yi merupakan variabelterikatnya dan Yi merupakan variabel regresi. Jika hubungan antara variabel bebas dan variabel teriat dinyatakan sebagai:Yi = b0 + b1Xi + εi. Dan konstanta b0 dan b1 dihitung:
 b1 =covXY
 s2X(2.3)
 dan
 b0 =
 ∑ni=1 Yin
 − b1∑n
 i=1Xi
 n= Y − b1X (2.4)
 Tingkat kecocokan antara variabel hasil regresi Y dengan data mentah dinyatakan dengan goodness of fit atau disebut jugakoefisien determinasi:
 R2 =SSR
 SST(2.5)
 Keterangan:
 SST =
 n∑i=1
 (Yi − Y )2 (2.6)
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 Gambar 2.2: Cross-correlogram antara volume limbar air yang diinjeksikan dengan jumlah gempa. Nilai yang besar pada lagyang besar diakibatkan oleh semakin sedikitnya jumlah data dalam masing-masing sekuen. Catatan: Nilai correlogram yangbesar tetapi pada lag yang besar bisa diakibatkan oleh semakin sedikitnya jumlah data yang terlibat dalam perhitungancross-korelasinya.
 Dan untuk SSR, Yi diganti dengan Yi. Dan Yi = b0 + b1Xi. Serta SSD = SST − SSR. Uji statistik F dapat diaplikasikanuntuk masalah regresi linier ini:
 F =SSR
 SSD/n− 2(2.7)
 Selain menggunakan cara penyelesaian seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, regresi ini pula secara umum dapat diseder-hanakan menggunakan :
 b = (XTX)−1XTY (2.8)
 Persamaan 2.8 dapat digunakan untuk persamaan pendekatan polinomial orde tertentu. Kalau penyelesaian sebelumnyahanya untuk persamaan polinomial orde 1 saja.Contoh 1: Gradient termal suatu daerah tertentu dari satu stasion pengukuran digambarkan oleh gambar 2.3. Jika
 Gambar 2.3: Gradient termal lokasi X
 hubungan antara temperatur dengan temperatur dinyatakan berhubungan secara linier seperti dinyatakan oleh persamaanT = b0 + b1 ∗ Z, Z adalah kedalaman, maka koefisien regresinya dapat dihitung menggunakan persamaan 2.3 dan 2.4.Kemudian hubungan kedua variabel ini juga dapat dianalia menggunakan uji statistk F menggunakan persamaan 2.7.
 clear,clc
 temp=load(’tempe.dat’);
 aa=cov(temp);
 b1=aa(1,2)/aa(1,1);
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 b0=mean(temp(:,2))-b1*mean(temp(:,1));
 T=b0+b1*temp(:,1) %b0 adalah suhu permukaan dan b1 adalah gradien termal
 plot(temp(:,2),temp(:,1),’*’,T,temp(:,1),’-’)
 xlabel(’Temperatur (C)’)
 ylabel(’Kedalaman (meter)’)
 Dengan menggunakan persamaan 2.8, kita juga dapat membuat script:
 .....
 N=length(temp(:,1));
 A=[ones(N,1) temp(:,1)];
 c=inv(A’*A)*A’*temp(:,2);
 c merupakan vektor yang elemen-elemennya adalah b0 dan b1. Dalam MATLAB, untuk menyelesaikan permasalahan regresi
 Gambar 2.4: Profil termal lokasi X dan hasil regresinya
 ini dapat juga menggunakan fungsi polyfit yang merupakan fungsi built-in pada MATLAB. Sintaks penggunaan fungsipolyfit ini yaitu : polyfit(x,y,n). x dan y masing-masing adalah variabel bebas dan terikatnya. Sedangkan n adalahderajat dari polinomial yang kita inginkan untuk melakukan regresi data ini. Jika kita memilih n = 1, berarti kita memilihpendekatan secara linier, jika menggunakan derajat n = 2, kita melakukan pendekatan secara kuadratis, n = 3 berarti kitamelakukan pendekatan dengan menggunakan kurva polinomial kubik dan seterusnya.
 2.4 Interpolasi Data
 Interpolasi merupakan teknik untuk menentukan fungsi yang mendekati suatu observasi dengan anggapan noise pada datasangat kecil atau bahkan tidak ada noise sama sekali. Data temperatur di atas, jika diselesaikan dengan interpolasi,hasilnya seperti ditunjukkan pada gambar 2.4. Dalam MATLAB, interpolasi dapat dilakukan dengan menggunakan perintahspline(X,Y,xx)
 2.5 Latihan
 1. Perhatikan gambar 2.5. Gambar tersebut menjelaskan cara pengolahan data seismik yang sumbernya berupa vibroseis.Seismogram didapatkan dengan terlebih dahulu mengkorelasikan sweep sinyal vibroseis-nya dengan rekaman vibroseisdari data hasil akuisisi. Data rekaman vibroseis hasil sendiri pada dasarnya adalah hasil konvolusi antara sweep sinyalvibroseis dengan koefisien refleksi1. Pada gambar 2.6(a) dan (b)2 ini diberikan bentuk sweep sinyal vibroseis dan hasilrekamannya,buatkan seismogramnya ! Perkirakan bentuk earth response-nya atau koefisien refleksinya! (Perhatikanlagi gambar 2.5). Gunakan fungsi a = ccorr(v,u,n,flag) untuk melakukan cross-korelasi. Perhatikan petunjuk di bawahini agar dapat menggunakan salah satu fungsi di CREWES ini dengan baik:
 % a=ccorr(v,u,n,flag)
 % a=ccorr(v,u,n)
 1Catatan: Silahkan hubungi asisten untuk mendapatkan penjelasan lebih detil lagi.2Data dalam digital dari gambar 2.6 tersebut akan didistribusikan oleh asisten.
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 Gambar 2.5: Rekaman sintetik vibroseis dan pengolahannya.
 (a)
 (b)
 Gambar 2.6: Bentuk sinyal sweep vibroseis dengan kandungan frekuensi antara 1 s.d. 5 Hz (a) dan hasil rekamannya padadaerah tertentu (b).
 %
 % CCORR computes 2*n+1 lags of the cross correlation (normalized)
 % of the v with u. The zeroth lag is a(n+1)
 %
 % v= input vector
 % u= input vector
 % n= number of lags desired
 % flag= 1.0 ... normalize )
 % anything else ... don’t normalize
 % ******* default =1.0 ******
 Petunjuk tambahan:
 (a) Gunakan jumlah lag yang diharapkan, n=record length/sampling rate atau n=16/dt untuk contoh di atas.
 (b) Gunakan perintah berikut untuk membaca file format SEGY:
 [Data,SegyTraceHeaders,SegyHeader]=ReadSegy(’namafile.segy’,’endian’,’b’); % b bisa diganti l
 dt=SegyHeader.dt/1e+6;
 ns=SegyHeader.ns;
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 (c) vektor v dan u harus sama panjang. Kalau berbeda, tambahkan sejumlah elemen yang nilainya nol pada ujungvektor yang lebih pendek.
 2. Lakukan auto-korelasi sinyal sweep vibroseis yang diberikan pada nomor 1 sebelumnya. Buatkan kesimpulan denganmemperhatikan pembahasan nomor 1 tersebut, dengan kata lain seperti apakah hubungan antara hasil auto-korelasidengan seismogram yang dihasilkan di nomor 1. Untuk dapat menjawab pertanyaan ini dengan baik, perhatikan ataupelajari gambar 2.5. Gunakan fungsi a = auto2(v,flag) dari CREWES.
 3. Profil anomali Bouguer yang melalui lintasan tertentu di di suatu daerah survey disimpan dalam file DataGravity.txt.Data dalam file ini tersusun dalam dua kolom. Kolom pertama adalah koordinat stasion pengukuran dalam satuanmeter dan kolom kedua adalah data anomali gaya berat pada stasion pengukuran tersebut dinyatakan dalam satuanmGal. Dekati profil gaya berat ini dengan menggunakan polinomial orde 1, 2 dan 3 kemudian bandingkan errornya.Error dari regresi polinomial orde i dihitung dengan persamaan :
 δ(i) =
 √∑Ni=1(Yi − Yreg−i)2
 N(2.9)
 Keterangan: N adalah jumlah data, Yi adalah data observasi ke-i dan Yreg−i adalah data hasil regresi dengan meng-gunakan parameter-parameter yang didapatkan oleh regresi polinomial.Dan terakhir adalah buat cross-plot antara δ(i) ini sebagai sumbu ordinat dan i sebagai absisnya, i sendiri adalahorde polinomialnya. Ingat! MATLAB menyediakan fungsi polyfit dan polyval untuk membantu kita menyelesaikanpermasalahan ini dengan mudah.
 4. Pabrik Rocky Mountain Arsenal yang terletak di Denver, Colorado merupakan industri yang memproduksi persen-jataan untuk keperluan militer. Pabrik ini menghasilkan sejumlah produk sampingan atau limbah yang berupa cair.Limbah cair ini dibuang melalui sumur injeksi sampai kedalaman basement batuan. Tetapi sayang, sumur injeksi inimelalui bidang sesar, dan sudah pasti bahwa injeksi tekanan tinggi limbah fluid ini akan berperan sebagai pelumasyang menyebabkan pergerakan sesar. Dari data - data seperti yang disimpan dalam file GempaInjeksiRocky, buatkananalisa pengaruh jumlah zat cair yang diinjeksikan terhadap jumlah gempa ?
 5. Buat data sintetik dua set data sekuens kemudian buktikan bahwa data yang korelasinya +1 atau -1 memiliki hubunganyang sempurna dan nilai korelasi 0 untuk set data yang saling independen.
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 Estimasi Hubungan Spasial danModel-model Variogram
 Tujuan PraktikumMengetahui teknik untuk mendapatkan karakter hubungan spasial variabel dan model-model variogram.
 3.1 Pendahuluan
 Data-data petrofisik seperti porositas dan permeablitas tidak cukup dinyatakan tanpa informasi spasial/posisi. Oleh kare-na itu parameter-parameter statistik yang telah dibahas pada modul sebelumnya seperti mean, standar deviasi, varian-si, modus dan lain-lain tidak cukup untuk mendapatkan atau mengekstrak informasi dari data-data petrofisik tersebut.Parameter-parameter statistik seperti mean, variansi memberikan karakterisik variabel secara global dan tidak akan mampumendapatkan karakter yang berhubungan dengan kontinuitas dan karakter spasial lainnya.
 Analisa geostatistik dalam ilmu kebumian khususnya dalam karakterisasi reservoar dilakukan melalui tiga tahapan yaitupenetapan asumsi stasioner, pemodelan hubungan spasial dan menaksir data petrofisika pada daerah yang tidak tersampeldengan menggunakan hasil pemodelan sebelumnya. Dalam modul ini, perhatian akan dicurahkan untuk melakukan pemod-elan hubungan spasial. Untuk selanjutnya hasil pemodelan ini akan digunakan untuk estimasi variabel pada titik yang tidakdilakukan sampling. Oleh karena itu, kualitas hasil interpolasi sangat ditentukan oleh ketepatan pemodelan.
 Software yang akan digunakan dalam kegiatan praktikum modul ini adalah Surfer versi 8 yang dikeluarkan oleh GoldenSoftware, Inc.
 3.2 Hubungan Spasial
 Hubungan spasial data-data petrofisika dapat dinyatakan oleh parameter statistik di bawah ini:
 1. Kovariansi Parameter bivariat kovariansi seperti dinyatakan oleh persamaan 1.8 dapat juga digunakan untuk data darisatu variabel tetapi untuk posisi yang berbeda. Dengan sedikit manipulasi aljabar dan memasukkan asumsi stasionerserta menggunakkan denominator n bukan n − 1, maka persamaan 1.8 dengan alasan presisi numerik dan aplikasidapat dinyatakan:
 c(~L) =1
 n(~L)
 n(~L)∑i=1
 x(~ui)x(~ui + ~L)−
 [1
 n
 n∑i=1
 x(~ui)
 ]2(3.1)
 n(~L) adalah jumlah pasangan data pada vektor jarak ~L; x(~ui) dan x(~ui + ~L) adalah data pada lokasi ~ui dan ~ui + ~Ldan n adalah jumlah total pasangan data.
 2. Koefisien korelasi Koefisien korelasi dapat juga menyatakan hubungan spasial, dan dinyatakan secara matematis:
 r(~L) =c(~L)
 c(0)(3.2)
 c(0) adalah variansi data sampel.
 3. Variogram Variogram merupakan parameter spasial dalam geostatistik yang paling sering digunakan. Secara matematisdidefinisikan:
 γ(~L) =1
 2V[X(~u)−X(~u+ ~L)
 ](3.3)
 Secara praktis dinyatakan:
 γ(~L) =1
 2n(~L)
 n(~L)∑i=1
 [x(~ui)− x(~ui + ~L)
 ]2(3.4)
 γ adalah nilai variogram yang dihitung dari data sampel.
 17
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 Beberapa masalah yang sering muncul dalam menghitung variogram:
 1. Kekurangan pasangan dataDapat diatasi dengan membatasi jarak lag sampai setengah jarak terjauh data. Misalnya jika jarak terjauh antaradua posisi data adalah 1000 m, maka lag maksimumnya adalah 500 m. Cara yang lain untuk menangani masalahkekurangan data ini adalah dengan memberlakukan toleransi dalam jarak maupun arah.
 2. KetidakstabilanSalah satu penyebab ketidastabilan adalah adanya selisih data yang sangat besar, kerena variogram merupakan rata-rata. Diatasi dengan menambah pasangan data atau menghilangkan pencilan atau pasangan data yang memberikanselisih sangat besar. Kehadiran pasangan data ekstrim ini dapat dipastikan dengan membuat scatter plot.
 3. Kehadiran outlierDalam distribusi normal outlier merupakan data yang yang jatuh ±3 dari mean. Data permeabilitas biasanya mengan-dung beberapa outlier. Kehadiran outlier ini akan menimbulkan ketidakstabilan sehingga akan menyulitkan identifikasistruktur spasial. Untuk mengatasinya dapat dilakukan transformasi logaritmik.
 3.3 Model-model Variogram
 Untuk dapat memodelkan variogram, sebelumnya kita harus memahami terlebih dahulu parameter-parameter modelnya.Parameter yang penting adalah range dan sill. Range adalah jarak lag terpendek ketika nilai variogram konstan sedangkansill adalah nilai variogram yang konstan dan biasanya terjadi pada jarak lag yang besar. Nilai variogram yang konstanmenunjukkan bahwa data secara spasial sudah tidak berkorelasi lagi karena jaraknya sudah jauh. Contoh variogram danparameter modelnya diperlihatkan pada gambar 3.1. Modeling variogram diperlukan untuk menaksir nilai variabel pada
 Gambar 3.1: Contoh variogram dan parameter sill dan range.
 jarak tertentu yang belum tersampel. Modeling variogram dilakukan dengan melakukan pencocokan antara kurva variogramyang dihitung dari data sampel dengan kurva variogram teoritis dengan parameter variogram tertentu. Bentuk-bentuk modelvariogram dipengaruhi oleh parameter sill dan range, hole-effect dan anisotropi. Berikut pengelompokkannya berdasarkan[Kelkar dan Perez, 2002]: (Catatan:Model-model di bawah ini akan melambangkan range dengan a, sill dengan C0 dan lagdengan L.)
 1. Model yang memiliki parameter sill
 (a) Model Efek Nugget, didefinisikan:
 γ(~L) = 0 Jika L = 0 (3.5)
 danγ(~L) = C0 Jika L > 0 (3.6)
 (b) Model speris, didefinisikan:
 Msa(L) = γ(L) = C0
 [3
 2
 (L
 a
 )−1
 2
 (L
 a
 )3]
 Jika L ≤ a (3.7)
 danMsa(L) = C0 Jika L ≥ a (3.8)
 (c) Model eksponensial,didefinisikan:
 MEa(L) = γ(L) = C0
 [1− exp
 (−3L
 a
 )]Jika L ≥ 0 (3.9)

Page 19
                        

Modul Praktikum TG3107 Semester I 2010/2011 2010:Prodi Teknik Geofisika 19
 Kedalaman (m) Porositas (%)2.040 8,252.041 9,002.042 6,252.043 5,002.044 5,302.045 4,752.046 5,00
 Tabel 3.1: Porositas batupasir pada zona reservoar tertentu
 (d) Model Gauss, didefinisikan:
 MGa(L) = γ(L) = C0
 [1− exp
 (−3
 L2
 a2
 )]Jika L ≥ 0 (3.10)
 2. Model tanpa parameter sill, contohnya fraktal model dan logaritmik model.
 3. Model Hole-effect yang terdiri dari model sinus dan cosinus. Model sinus:
 γ(L) = C0
 [1− sin(aL)
 L
 ](3.11)
 Model cosinus:γ(L) = C0 [1− cos(aL)] (3.12)
 Catatan: Model cosinus hanya diaplikasikan untuk data 1D.
 4. Model anisotropi, meliputi anisotropi geometrik dan zonal.
 Untuk mencari model dari data kita, tidak harus menggunakan satu macam model, tetapi dapat juga berupa model komposit.Kita juga harus tahu bentuk kurva dasar dari model-model di atas untuk mempermudah melakukan pemilihan model teoritisyang cocok sehingga akan mempermudah pencocokan kurva variogramnya. Berikut bentuk kurva model-model dasar tersebutdiperlihatkan pada gambar 3.2.
 3.4 Latihan
 1. Lakukan perhitungan variogram data porositas pada file testdata.txt. Pertama pilih jumlah lag sebanyak jumlahdata , kemudian berikan analisa terhadap hasil observasi dari variogram yang dihasilkan, berikan penjelasan danalasan-alasan terhadap.bentuk kurva variogramnya. Apakah jika pilih jumlah lag sebanyak jumlah data dibagi 2apakah cukup realistik ?
 2. Data porositas pada zona reservoar tertentu dengan interval kedalaman 1 meter ditampilkan oleh tabel 3.1:
 (a) Hitunglah kovariansi untuk mengetahui hubungan spasial data porositas tersebut dengan menggunakan per-samaan 3.1 dari mulai lag jarak=0 meter s.d. 3 meter.
 (b) Selidiki kecenderungan korelasi dengan semakin jauhnya jarak lag dengan menggunakan persamaan 3.2 dari mulailag jarak=0 meter s.d. 3 meter.
 (c) Hitung variogramnya untuk lag yang sama seperti pada soal sebelumnya
 (d) Persamaan kovariansi 3.1 telah diubah dengan memasukkan asumsi stasioner. Seperti apakah bentuk persamaanini sebelum jika kita tidak memasukkan asumsi stasioner ini. Kemudian dengan rumus kovariansi tanpa asumsistasioner, hitung nilai kovariansi dari data porositas ini pada lag=0 meter s.d. 3 meter. Bandingkan hasilkovariansi ini dengan hasil kovariansi pada soal pertama.
 Penyelesaian :
 (a) Perhitungan manual silahkan lakukan sendiri. Perhitungan dengan script MATLAB, silahkan pergunakan scriptkovariansi.m yang merupakan fungsi untuk menghitung persamaan 3.1. Perhatikan script di bawah ini sekaligusmenghitung variogram juga.
 clear,clc
 aa=load(’porosityexample31.txt’);
 porosity=aa(:,2)/100;
 loc=[repmat(0,size(porosity,1),1) aa(:,1)];
 lagmid=[0:3]’;

Page 20
                        

20
 Gambar 3.2: Model-model dasar variogram: diambil dari manual Surfer.
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 Gambar 3.3: Variogram dan kovariansi soal nomor 1
 lags=[lagmid repmat(0.5,size(lagmid,1),1)];
 [gamma,NH]=variogram(porosity,loc,lags);
 [c,NH]=kovarian(porosity,loc,lags);
 [YL,L1,L2]=plotyy(lags(:,1),gamma,lags(:,1),c);
 set(get(YL(1),’YLabel’),’String’,’Variogram’)
 set(get(YL(2),’YLabel’),’String’,’Kovariansi’)
 set(L1,’LineStyle’,’--’)
 set(L2,’LineStyle’,’:’)
 xlabel(’Lag (m)’)
 Gambar yang dihasilkan adalah gambar 3.3.
 (b) Gunakan script di bawah ini: Koefisien korelasi dihitung menggunakan persamaan 3.2.
 (c) Secara manual silahkan lakukan sendiri. Dengan bantuan script MATLAB sudah dilakukan di nomor 1.
 3. Hasilkan variogram, kovariansi dan koefisien korelasi dari data porositas dari sumur 34-29 lapangan minyak Burbank,Oklahoma. Plot juga profil dari porositas sebagai fungsi kedalaman! Buat kesimpulan bagaimana karakteristik dataspasial porositas pada kasus ini dihubungkan dengan parameter kovariansi, variogram dan koefisien korelasi.
 4. Hasilkan variogram dan kovariansi dari data permeabilitas dari sumur 34-29 lapangan Burbank. Bandingkan variogramdari data dari sumur yang ini juga tetapi pada data permeabilitas yang ditransformasi secara logaritmik. Manakahyang menurut Saudara lebih memberikan informasi spasial, jelaskan! Plot juga permeabilitas dan log permeabilitassebagai fungsi kedalaman.
 5. Hasilkan variogram dari data porositas sumur 36-W27 kemudian lakukan modeling variogram dengan mengikuti ara-han:
 • Setelah diplot, taksirlah model variogram yang paling mendekati variogram yang dihasilkan.
 • Model variogram dapat berupa gabungan dari beberapa model. Biasanya model gabungan yang digunakan tidaklebih dari 4 model dasar.
 Contoh penyelesaian:Variogram dihitung dan dimodelkan dengan memanfaatkan fasilitas dari Surfer. Langkah-langkah membuat variogram:
 (a) Pilih Grid—Variogram—New Variogram.
 (b) Pilih data pada dialog Open.
 (c) Pada windows New Variogram setting Data Columns pada halaman Data sesuai dengan variabel yang akandianalisa dan pilih seting grid variogram grid pada halaman General.
 (d) Setelah variogram dihasilkan, double-click pada variogram atau right-click pada variogram untuk membuka vari-ogram properties. Variogram Properties akan memfasilitasi kita untuk memilih model variogram lain selain modelyang sudah default yaitu model linier,dan windows ini menyediakan setting untuk parameter yang lainnya.
 Modeling variogram dapat dilakukan di variogram properties di halaman Model dengan menambah atau menghilangkanmodel variogram dan melakukan setting parameter model variogramnya. Contoh model variogram yang memilikikemiripan dengan variogram estimasi dari sampel diperlihatkan oleh gambar 3.4(a) dan (b).
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 (a) (b)
 Gambar 3.4: (a) Model variogram yang dipilih berdasarkan tingkat kecocokan dengan variogram estimasi (b) Model vari-ogram yang dipilih.
 6. Lakukan hal yang sama seperti pada 1 nomor sebelumnya (variogram porositas) untuk : sumur 35-W21, data IP(file IPALL.DAT), dan untuk sumur-sumur 23-W23, 24-W23, 24-W26, 25-3A, 25-W23, 25-W26, 26-W26, 27-W23,27-W26,28-W28,31-W23,32-W27, 33-W29, 39-W25, 40-W25, 53-W21, 53-W23. Setelah dilakukan modeling, hitung nilainugget,range dan sill-nya, interpretasikan atau terjemahkan arti dari model-model yang dimiliki oleh masing-masingsumur tersebut!
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 Estimasi Spasial dengan Simple danOrdinary Kriging
 Tujuan PraktikumMemahami prosedur perhitungan gridding dengan Kriging.
 4.1 Pendahuluan
 Pada modul 5 kita telah menemukan bersama pada contoh gridding data sample3.dat bahwa untuk data ini metoda krigingsepertinya sangat cocok. Dan secara umum dalam kasus kebumian, metoda kriging merupakan metoda yang relatif palingbanyak digunakan. Oleh karena itu, modul ini akan didedikasikan untuk membahas proses perhitungan kriging dan caramemproduksinya menggunakan software Surfer dengan pemilihan model variogram yang tepat. Dibahas juga jenis-jeniskriging seperti simple kriging, ordinary kriging dan universal kriging.
 Kriging memiliki kelebihan dibandingkan metoda interpolasi deterministik seperti inverse distance, triangulation danlainnya yaitu memperhitungkan hubungan spasial yang direpresentasikan oleh variogram. Kriging juga memberikan ukurankualitas hasil interpolasi kita yaitu melalui variansi kriging. Sehingga Kriging dapat disebut metoda interpolasi statistikatau probabilistik. Selain itu dalam kriging kita dapat memperhitungkan pula efek anisotropi, sesuatu yang tidak dapatdilakukan oleh operator interpolasi lainnya. Oleh karena itu, secara umum hasil interpolasi kriging lebih unggul dan lebihrealistik dibandingkan dengan yang lainnya. [Deutsch dan Journel, 1992] menyebut kriging sebagai operator interpolasiyang berdasarkan BLUE (best linear unbiased estimate).
 4.2 Estimasi Spasial dengan Operator Interpolasi Kriging
 Contoh dengan Data Sintetik:Perhatikan konfigurasi data gambar4.1, dengan x( ~u1) = 10,x( ~u2) = 20 dan rata-rata m = 18.Model variogram yang didapatdiasumsikan isotropik dan eksponensial
 γ(~L) = 100
 [1− exp
 (−3L
 100
 )]untuk L ≥ 0
 Interpolasikan nilai x( ~u0)!Penyelesaian:
 Gambar 4.1:
 Jumlah titik sampel adalah n = 2, maka persamaan normal untuk mendapatkan bobot λ adalah:[C( ~u1, ~u1) C( ~u1, ~u2)C( ~u2, ~u1) C( ~u2, ~u2)
 ](λ1λ2
 )=
 [C( ~u1, ~u0)C( ~u2, ~u0)
 ]Dan hubungan antara kovarian dan variogram:
 C(L) = C(0)− γ(L)
 Varian dari data adalah C( ~u1, ~u1) = C( ~u2, ~u2) = C(0) = 100. 100 adalah merupakan nilai sill karena secara teoritis nilai sillakan sangat mendekati variansi atau kovariansi pada lag=0. Kovarian dan variogram memiliki sifat simetris, sehingga:
 C( ~u1, ~u2) = C( ~u2, ~u1) = C(0)− γ( ~u1, ~u2) = C(0)− γ(80)
 23
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 = 100− 100
 [1− exp
 (−3x80
 100
 )]= 9.07
 Kovariansi antara sampel dengan titik interpolasi adalah C( ~u1, ~u0) = C(0) − γ( ~u1, ~u0) = 40.66 dan C( ~u2, ~u0) = C(0) −γ( ~u2, ~u0) = 22.31. Sehingga dengan memasukkan nilai-nilai ini ke dalam persamaan matriks di atas:[
 100 9.079.07 100
 ](λ1λ2
 )=
 [40.6622.31
 ]Dan akan didapatkan λ1 = 0.389 dan λ2 = 0.188. Untuk metoda simple kriging: λ0 = m (1−
 ∑ni=1 λi) = 7.614. Sehingga
 nilai interpolasinya adalah:
 x∗( ~u0) = λ0 +
 2∑i=1
 λix(~ui) = 15.264
 Variansi estimasinya dihitung dengan:
 σ2E = C( ~u0, ~u0)−
 2∑i=1
 λiC(~ui, ~u0) = 79.99
 Jika diselesaikan dengan ordinary kriging:Matriksnya ordinary kriging adalah : 100 9.07 1
 9.07 100 11 1 0
 λ1λ2µ
 =
 40.6622.31
 1
 Sehingga didapatkan λ1 = 0.6009, λ2 = 0.3991 dan parameter Lagrange, µ = −23.05. Bobot untuk titik yang akan diestimasioleh ordinary kriging adalah:
 λ0 = m( ~u0)
 (1−
 n∑i=1
 λi
 )Perhatikan bahwa dalam ordinary kriging mean yang dipergunakan bukan mean global tapi mean pada daerah sekitar titikyang akan diestimasi. Dan untuk kasus sekarang
 ∑ni=1 λi selalu 1. Sehingga λ0 = 0. Akhirnya, nilai estimasinya adalah:
 x∗( ~u0) = 0 +
 n∑i=1
 λix(~ui) = 13.991
 Dan variansinya adalah:
 σ2E = C( ~u0, ~u0)−
 2∑i=1
 λiC(~ui, ~u0)− µ = 89.7135
 Contoh dengan Data Lapangan:Contoh ini akan mengilustrasikan beberapa hal yang perlu dilakukan untuk melakukan analisa kualitatif maupun kuantitatifterhadap hasil interpolasi menggunakan metoda kriging. Data yang digunakan adalah data gross thickness Flow Unit 5 (filefu5h.dat). Berikut adalah conditioning terhadap data dan model yang dipergunakan:
 • 4 titik yang terdekat akan dipilih untuk estimasi kriging
 • titik yang dilibatkan dalam estimasi adalah titik sampel dalam radius 10.000 ft.
 • Tidak tetangga tidak dibagi berdasarkan kuadran/oktan.
 • Model variogram yang digunakan adalah model kombinasi linier:
 γ(L) = 5 + 16.5Ms,1400(~L) arah utama:timur/barat
 γ(L) = 5 + 16.5Ms,6000(~L) arah minor:utara/selatan
 Pengolahan Data:
 1. Sebaran titik sampel atau well pada gambar 4.2. Variasi ketebalan lebih dominan pada arah utara-selatan diband-ingkan barat-timur sebagaimana tercermin dari nilai range model variogram. Sebaran well tidak terdistribusidengan baik, hal ini biasa karena pengambilan keputusan lokasi well dipengaruhi oleh berbagai pertimbanganketeknikan,geologis dan ekonomis. Sehingga memungkinkan terjadinya bias sampling.
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 -5000. 0. 5000. 10000. 15000. 20000. 25000.
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 30.000
 Gambar 4.2: Peta sebaran lokasi well dan ketebalan reservoirnya.
 Parameters for LOCMAP
 *********************
 START OF PARAMETERS:
 FU5H.DAT \file with data
 1 2 4 \ columns for X, Y, variable
 -990. 1.0e21 \ trimming limits
 locmapfu5h.ps \file for PostScript output
 -5000.0 25000. \xmn,xmx
 -10000.0 15000. \ymn,ymx
 0 \0=data values, 1=cross validation
 0 \0=arithmetic, 1=log scaling
 1 \0=gray scale, 1=color scale
 0 \0=no labels, 1=label each location
 0.0 30.0 3. \gray/color scale: min, max, increm
 0.3 \label size: 0.1(sml)-1(reg)-10(big)
 \Title
 2. Histogram data ketebalan diperlihatkan gambar 4.3(a). Berdasarkan gambar 4.3a tersebut gross thickness berkisaratara 0 s.d.27 ft, dengan mean 5.05 ft, hanya 1 well yang memiliki ketebalan diatas 20 ft dan 75% ketebalannyadibawah 7 ft.
 Fre
 quen
 cy
 Gross Thickness, ft
 0.0 10.0 20.0 30.0
 0.000
 0.050
 0.100
 0.150
 0.200
 Number of Data 103
 mean 5.0485std. dev. 4.5032
 coef. of var 0.8920
 maximum 27.0000upper quartile 7.0000
 median 4.0000lower quartile 2.0000
 minimum 0.0000
 Fre
 quen
 cy
 Estimate
 0.0 10.0 20.0 30.0
 0.000
 0.050
 0.100
 0.150
 0.200
 Number of Data 103
 mean 4.88std. dev. 2.30
 coef. of var 0.47
 maximum 17.28upper quartile 5.69
 median 4.60lower quartile 3.51
 minimum 0.57
 (a) (b)
 Gambar 4.3: Histogram data ketebalan FU5H. (a) Data sampel dan (b) hasil estimasi melalui cross-validasi.
 Parameters for HISTPLT
 **********************
 START OF PARAMETERS:
 FU5H.DAT \file with data
 4 0 \ columns for variable and weight
 -1.0e21 1.0e21 \ trimming limits
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 histpltfu5h.ps \file for PostScript output
 0.0 30.0 \attribute minimum and maximum
 -1.0 \frequency maximum (<0 for automatic)
 30 \number of classes
 0 \0=arithmetic, 1=log scaling
 0 \0=frequency, 1=cumulative histogram
 -1 \ number of cum. quantiles (<0 for all)
 -1 \number of decimal places (<0 for auto.)
 \title
 1.5 \positioning of stats (L to R: -1 to 1)
 -1.1e21 \reference value for box plot
 3. Kriging dihitung oleh gslib menggunakan binary kt3d. Cross-plot nilai gross thickness dengan hasil estimasi simplekriging diperlihatkan oleh gambar 4.4 (Data ini dihasilkan melalui cross-validasi). Berdasarkan gambar 4.4 nilai
 Est
 imat
 e
 True
 0.0 10.0 20.0 30.0
 0.0
 10.0
 20.0
 30.0Number of data 103Number plotted 103
 X Variable: mean 5.049std. dev. 4.503
 Y Variable: mean 4.885std. dev. 2.297
 correlation 0.553rank correlation 0.449
 Gambar 4.4: Cross-plot gross thickness terhadap estimasi gross thickness simple kriging.
 hasil taksiran dengan simple kriging cenderung underestimate, ditunjukkan dengan sebaran data cenderung dibawah garis 45o. Semakin besar nilai sampel semakin menjauhi garis 45o atau error tergantung besarnya nilaisampel, hal ini menggambarkan heteroscedasticity dari variansi sampel, dan kemungkinan penyebabnya adalahpemilihan radius titik sample yang diperhitungkan di kriging terlalu besar (dalam latihan ini 10000 ft), sehinggatitik sample yang tidak termasuk local stationarity ikut diperhitungkan dalam estimasinya (terjadi pencampuranbeberapa wilayah stationarity). Sehingga conditioning dari data harus disesuaikan lagi. Mean hasil estimasi(4.885) tidak terlalu jauh dari mean sample (5.049). Sebaran hasil estimasi lebih mengumpul sekitar nilai meansehingga variannya lebih kecil daripada data sampel (gambar 4.3(b)). Koefisen korelasi adalah 0,55.
 Parameters for KT3D
 *******************
 START OF PARAMETERS:
 fu5h.dat \file with data
 1 2 0 4 0 \ columns for X, Y, Z, var, sec var
 -1.0e21 1.0e21 \ trimming limits
 1 \option: 0=grid, 1=cross, 2=jackknife
 xvk.dat \file with jackknife data
 1 2 3 4 0 \ columns for X,Y,Z,vr and sec var
 3 \debugging level: 0,1,2,3
 fu5hkt3d.dbg \file for debugging output
 fu5h.out \file for kriged output
 150 -4900 200.0 \nx,xmn,xsiz
 150 -9900 200.0 \ny,ymn,ysiz
 1 0 1.0 \nz,zmn,zsiz
 1 1 1 \x,y and z block discretization
 4 4 \min, max data for kriging
 0 \max per octant (0-> not used)
 10000.0 10000.0 10000.0 \maximum search radii
 0.0 0.0 0.0 \angles for search ellipsoid
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 Err
 or: e
 st-t
 rue
 Estimate
 0.0 10.0 20.0 30.0
 -30.0
 -20.0
 -10.0
 0.0
 10.0
 20.0
 30.0Number of data 103Number plotted 103
 X Variable: mean 4.885std. dev. 2.297
 Y Variable: mean -0.164std. dev. 3.757
 correlation -0.051rank correlation 0.038
 Fre
 quen
 cy
 Error: est-true
 -30.0 -20.0 -10.0 0.0 10.0 20.0 30.0
 0.000
 0.050
 0.100
 0.150
 0.200
 Number of Data 103
 mean -0.16std. dev. 3.76
 coef. of var undefined
 maximum 6.06upper quartile 2.74
 median 0.23lower quartile -1.94
 minimum -16.46
 (a) (b)
 Gambar 4.5: (a) Cross-plot estimasi gross thickness simple kriging terhadap error dan (b) histogram error.
 0 5.05 \0=SK,1=OK,2=non-st SK,3=exdrift
 0 0 0 0 0 0 0 0 0 \drift: x,y,z,xx,yy,zz,xy,xz,zy
 0 \0, variable; 1, estimate trend
 extdrift.dat \gridded file with drift/mean
 4 \ column number in gridded file
 1 5 \nst, nugget effect
 1 16.25 90.0 0.0 0.0 \it,cc,ang1,ang2,ang3
 6000.0 1400.0 0.0 \a_hmax, a_hmin, a_vert
 4. Cross-plot estimasi simple kriging terhadap selisih antara estimasi dengan data sampel diperlihatkan oleh gambar4.5(a). Distrbusi yang bagus pada cross-plot dan terpusat pada garis nol menunjukkan bahwa estimasi didapatmelalui pengkondisian (berhubungan dengan pemilihan radius dan anisotropi bentuknya titik sampel yang masukperhitungan) pengolahan yang unbias. Dan secara teoritis rata-ratanya adalah 0 (unbiased condition). Darihistogram error (gambar 4.5(b)) kita dapatkan mean-nya −0.16. nilai ini memperkuat bahwa hasil estimasicenderung underestimate, seperti ditunjukkan pada gambar 4.4.
 4.3 Latihan
 1. Gambar 4.6 adalah konfigurasi titik yang akan interpolasi nilainya ~u0 terhadap titik sampel ~u1,..., ~u4. Untuk kedua
 Gambar 4.6: Dua macam konfigurasi
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 konfigurasi (a) dan (b), jarak dari titik u0 ke ui adalah sama: L(u0, u1) = L(u0, u2) = 10 dan L(u0, u3) = L(u0, u4) =20. Dan x( ~u1) = 20,x( ~u2) = 50,x( ~u3) = 30,x( ~u4) = 100. Model variogramnya adalah isotropik eksponensial :
 γ(~L) = 50
 [1− exp
 (−3L
 100
 )]untuk L ≥ 0
 Bandingkan ketidakpastian antara konfigurasi (a) dan (b) antara simple dan ordinary kriging!
 2. Ubahlah jari-jari perhitungan (dalam contoh di atas 10.000 ft) menjadi lebih besar dan lebih kecil! Manakah yangmemberikan hasil lebih baik secara statistik ?
 3. Lakukan seperti yang dikerjakan pada contoh data lapangan di atas, tetapi dengan menggunakan interpolasi ordinarykriging dengan conditioning dan model variogram yang sama ! Bandingkan error=estimasi-true,variansi estimasiantara kedua metode ini. Berikan analisa yang paling lengkap dan cukup.
 4. Lakukan interpolasi dengan simple dan ordinary kriging terhadap data sample3.dat dengan menggunakan modelvariogram seperti diperlihatkan gambar 5.2! Lakukan berbagai analisa dan lakukan penilaian atas pemilihan modelini!
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 Perbandingan Metoda Estimasi Spasial
 Tujuan PraktikumMengetahui dan membuat estimasi spasial dengan menggunakan berbagai metoda gridding misalnya polygon (nearest neigh-bor), triangulation, inverse distance dan kriging.
 5.1 Pendahuluan
 Modul ini difokuskan kepada pembuatan gridding atau estimasi spasial berdasarkan berbagai metode statistik selain krigingmisalnya inverse distance, nearest neighbor, triangulation, minimum curvature dan kriging. Analisa keluaran berbagaimetoda gridding tersebut sangat diperlukan sehingga diketahui keunggulan dan keterbatasannya. Software yang akandigunakan dalam kegiatan praktikum modul ini adalah Surfer versi 8 yang dikeluarkan oleh Golden Software, Inc.
 Pemilihan metoda estimasi spasial atau gridding dilakukan dengan terlebih dahulu mempertimbangkan:
 1. Distribusi data. Yang perlu diperhatikan apakah datanya tersebar secara merata atau terkelompok-kelompok (clus-tering). Apakah banyak atau hanya beberapa saja, dan sebagainya.
 2. Jenis data. Proses gridding untuk data topografi akan berbeda dengan data magnetik, porositas, kandungan mineral(misalnya emas), top formasi tertentu atau top muka air tanah, dan lain-lain.
 3. Tujuan. Kalau tujuannya untuk menghilangkan noise yang terjadi pada titik tertentu, maka gridding dengan polino-mial akan lebih tepat.
 5.2 Gridding dengan Surfer
 Surfer menyediakan banyak metoda untuk gridding selain metoda yang telah disebut sebelumnya, masih banyak metodalainnya seperti polynomial regression, local polynomial, radial basis function, modified Shepard’s, natural neighbor, movingaverage dan data metric. Sedangkan pembahasan hanya dibatasi untuk metoda gridding inverse distance, nearest neighbor,triangulation dan minimum curvature.
 Berikut contoh aplikasi gridding dengan menggunakan Surfer: Data : diambil dari data demo Surfer sample3.dat Tujuan: Melakukan gridding dengan metoda inverse distance, nearest neighbor, triangulation dan minimum curvature.
 Langkah-langkah:
 1. Klik Grid — Data.
 2. Pada dialog Open, pilih file data sample3.dat kemudian klik button Open.
 3. Pada dialog Grid Data, pilih Inverse Distance to a Power pada group Gridding Method.
 4. Klik button Advanced Options untuk menampilkan dialog dan melengkapi parameter-parameter operator griddingtersebut. Silahkan gunakan local guide atau help dari Surfer untuk memahami lebih detil dari parameter-parametertersebut.
 5. Klik OK untuk mengeksekusinya.
 Metoda yang lain di-gridding dengan cara yang kurang lebih sama. Hasil gridding dari data yang sama yang dihasilkan olehberbagai metoda gridding diperlihatkan oleh gambar 5.1. Berikut beberapa contoh hasil analisa dari gambar 5.1 tersebut:
 1. Estimasi spasial (gridding) dengan algoritma atau operator interpolasi yang berbeda memberikan hasil yang berbedasecara signifikan terutama pada daerah yang memiliki densitas sampel yang rendah.
 2. Semua metoda gridding memberikan bentuk struktur kontur yang sama sekitar titik (30,30) yaitu digambarkan sebagai2 struktur antiklin/sinklin kecuali untuk gambar 5.1f. Hal ini terjadi karena densitas sampel data sekitar titik ini adalahcukup tinggi sehingga proses interpolasi terkontrol dengan cukup baik.
 29
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 Gambar 5.1: Kontur dengan interal yang sama sebesar 200 m dan dihasilkan menggunakan beragam metoda estimasi spasial.(a) kriging (b) inverse distance (c) triangulation (d) minimum curvature (f) natural neighbor (g) nearest neighbor.
 3. Inverse distance cenderung akan menghasilkan bull’s-eyes. Perhatikan bagaimana semua algoritma melakukan griddingsekitar posisi (25,24), inverse distance membuat kontur tertutup sekitar 4 titik sampel yang melingkar, sedangkanalgoritma yang lainnya tidak. Contoh lain adalah bull’s-eyes pada posisi (37,31) pada gambar 5.1b. Bull’e-eyesdapat diminimalkan dengan melakukan pemasangan parameter smoothing yang tepat pada operator interpolasi inversedistance ini. Parameter lain yang penting dalam algoritma ini adalah power.
 4. Kontur yang dihasilkan operator minimum curvature paling smooth, karena algoritmanya akan melakukan interpolasisedemikian rupa sehingga permukaan kontur yang dihasilkan memiliki undulasi yang minimum.
 5. Derajat similaritas antara antara gambar 5.1c dan e sangat tinggi. Yang berbeda adalah gridding dengan algoritmanatural neighbor akan menggabungkan titik interpolasi lebih berbentuk kurva, sedangkan pada triangulation lebihlinier.
 6. Hasil gridding nearest neighbor sepertinya tidak akan membuat tertarik orang-orang kebumian.
 7. Gridding dengan operator interpolasi kriging selain memberikan hasil yang akan lebih membuat tertarik orang-orangkebumian, juga memberikan kecenderungan struktur pada arah WN. Dan kecenderungan ini hanya dihasilkan olehalgoritma kriging ini. Catatan: Variogram yang digunakan dalam proses gridding ini adalah variogram gambar 5.2.
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 Gambar 5.2: Model variogram untuk data sample3.dat
 Apakah ada hasil analisa lain yang perlu ditambahkan pada point-point di atas ?
 5.3 Latihan
 1. Cross-validasi merupakan salah satu tes yang dilakukan untuk melakukan taksiran kualitas gridding. Lakukan tesini pada semua metoda seperti pada gambar 5.1. Buatlah histogram pada masing-masing hasil cross-validasi, dansilahkan lakukan analisa dengan data-data yang ada!
 2. Buatkan tampilan 3D dengan menggunakan surfer untuk data sample3.dat. Gunakan tampilan 3D ini untuk mem-perjelas hasil analisa di atas. Buat analisa perbandingan antara berbagai hasil tersebut !
 3. Bandingkan output gridding invers distance untuk data sample3.dat di atas dengan menggunakan parameter poweryang ekstrim sangat kecil misalnya 0.00001 dan ekstrim sangat besar misalnya 10. Tampilkan secara 3D! Jelaskan per-anan dan fungsi dari parameter power ini. Lakukan juga perubahan di parameter smoothing dan analisa bagaimanakahpengaruh ke hasil griddingnya.
 4. Gambar 5.1a dihasilkan oleh variogram gambar 5.2. Lakukan gridding dengan menggunakan variogram:
 (a) model linier (parameter model bebas)
 (b) model speris (parameter model bebas)
 (c) model eksponen (parameter model bebas)
 (d) model Gauss (parameter model bebas)
 (e) model hole-effect (parameter model bebas)
 Kemudian lakukan gridding kriging dan analisa serta jelaskan perbedaan yang muncul pada hasil contouring-nya!
 5. Kedalaman top dari reservoir batupasir Lapangan Burbank didokumentasikan oleh file TOPS.DAT.
 (a) Buatlah peta struktur geologi dari top reservoir ini. Pilihlah metoda yang tepat untuk melakukan gridding dalampemetaan top struktur ini, dan jelaskan kriteria yang digunakan untuk melakukan pemilihan metoda griddingini!
 (b) Tampilkan top reservoir secara 3D !
 (c) Buat penampang yang melalui sumur 34-29 !
 Tampilkan peta maupun tampilan 3D secara indah dan enak dipandang, pemilihan skala warna yang tepat danpemasangan simbol-simbol geologi yang informatif.
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Bab 6
 Estimasi Spasial dengan Cokriging
 Tujuan PraktikumMemahami cara melakukan estimasi dengan menggunakan informasi dari data lain yang lebih lengkap dan memenuhi syaratsecara statistik.
 6.1 Pendahuluan
 Perhitungan atau estimasi sebaran nilai porositas pada titik yang tidak tersampel bisa menggunakan data well yang tersedia(data nilai pada titik tersample). Karakter data sampling well biasanya lebih sedikit dan tidak tersebar merata. Dipihak lain kita memiliki data seismik yang memiliki resolusi horizontal yang lebih bagus dan distribusi yang lebih padatterutama pada seismik 3D, sedangkan seismik sendiri tidak memberikan informasi porositas secara langsung (seismik hanyamemberikan data atau nilai amplitudo dan fasa saja). Oleh karena itu perhitungan sebaran porositas akan lebih baik jikamengintegrasikan data well dengan data seismik. Proses estimasi ini dinamakan cokriging. Sebaran data well tidak akanmemberikan informasi sapsial yang lebih lengkap daripada data seismik. Jika model spasial yang dihasilkan tidak benar-benar mewakili kondisi geologi yang seharusnya, proses estimasi tidak akan berhasil menampilkan informasi geologi denganbenar pada peta yang kita hasilkan. Berikut syarat-syarat yang harus dipenuhi agar cokriging dapat menjadi metode untukmeningkatkan kesesuaian peta kita dengan informasi geologi lebih banyak lagi :
 1. cross-plot kedua variabel memberikan informasi hubungan secara linier
 2. kedua variabel memiliki koefisien korelasi yang tinggi
 Pada proses estimasi porositas di atas, porositas disebut variabel dan seismik disebut kovariabel.
 6.2 Estimasi Spasial dengan Cokriging
 Contoh Data Lapangan:Gambar 6.1 memperlihatkan sebaran data IP dan kh. Sebaran atau sampling data kh tidak sebaik data IP. Oleh karena
 Gambar 6.1: Peta sebaran data kh dari 48 well dan data IP dari 382 well.
 itu IP menjadi kandidat untuk dijadikan kovariabel pada proses cokriging untuk menghasilkan peta kh. Jika kedua syarattadi dipenuhi, maka peta kh yang dihasilkan akan memiliki kualitas hasil estimasi yang lebih baik dan ketidakpastian lebihkecil. Diketahui:
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 1. Model variogram dan cross-variogram:
 γ(L) = 0.15 + 0.58MG7700(L) untuk variogram log kh
 γ(L) = 0.06 + 0.30MG7700(L) untuk variogram log IP
 γ(L) = 0.06 + 0.30MG7700(L) untuk cross-variogram log kh dan log IP
 2. Daerah yang akan dipetakan X=[5000 15000] dan Y=[0 10000] dengan ukuran pixel=200x200
 Terhadap informasi di atas hasilkan:
 1. Peta log kh dengan cokriging
 2. Peta log kh dengan ordinary kriging
 3. Bandingkan peta hasil estimasi kriging dan cokriging
 Penyelesaian:
 1. Hal pertama yang perlu dilakukan adalah memastikan bahwa hubungan antara variabel (kh) dengan kovariabelnya(IP) adalah linier. cross-plot antara kedua variabelnya yang diperlihatkan oleh gambar 6.2 menggambarkan hubunganlinier yang cukup kuat (koefisien korelasi 0.654). Ditambah lagi dengan padatnya atau banyaknya kovariabel IP, makacokriging antara kedua variabel ini merupakan kandidat operator interpolasi yang dapat mengurangi ketidakpastian.Harap diperhatikan bahwa data yang di-cokriging adalah adalah antara log IP dan log kh bukan antara IP dan kh.
 log_
 kh
 md_
 ft
 F12
 .
 log_ip F12.
 0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00
 0.00
 1.00
 2.00
 3.00
 4.00
 5.00Number of data 48Number plotted 48
 X Variable: mean 2.619std. dev. 0.555
 Y Variable: mean 3.378std. dev. 0.771
 correlation 0.654rank correlation 0.598
 Gambar 6.2: Cross-plot log IP terhadap log kh.
 Adakah yang tahu alasannya? Buktikan!
 2. Gslib menggunakan binary cokb3d untuk menghitung cokriging. Berikut parameter yang digunakan untuk cokriging(cokb3d) dan ordinary kriging (kt3d):
 Parameters for COKB3D
 **********************
 START OF PARAMETERS:
 logipkh.dat \file with data
 2 \ number of variables primary+other
 1 2 0 4 3 \ columns for X,Y,Z and variables
 -0.01 1.0e21 \ trimming limits
 0 \co-located cokriging? (0=no, 1=yes)
 untukcoloc.dat \ file with gridded covariate
 4 \ column for covariate
 3 \debugging level: 0,1,2,3
 cokb3d.dbg \file for debugging output
 cokb3d.out \file for output
 50 5100 200.0 \nx,xmn,xsiz
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 50 100 200.0 \ny,ymn,ysiz
 1 0.5 1.0 \nz,zmn,zsiz
 1 1 1 \x, y, and z block discretization
 1 16 16 \min primary,max primary,max all sec
 10000.0 10000.0 10000.0 \maximum search radii: primary
 10000.0 10000.0 10000.0 \maximum search radii: all secondary
 0.0 0.0 0.0 \angles for search ellipsoid
 1 \kriging type (0=SK, 1=OK, 2=OK-trad)
 3.38 2.32 0.00 0.00 \mean(i),i=1,nvar
 1 1 \semivariogram for "i" and "j"
 1 0.15 \ nst, nugget effect
 3 0.58 0.0 0.0 0.0 \ it,cc,ang1,ang2,ang3
 7700.0 7700.0 7700.0 \ a_hmax, a_hmin, a_vert
 2 2 \semivariogram for "i" and "j"
 1 0.06 \ nst, nugget effect
 3 0.30 0.0 0.0 0.0 \ it,cc,ang1,ang2,ang3
 7700.0 7700.0 7700.0 \ a_hmax, a_hmin, a_vert
 1 2 \semivariogram for "i" and "j"
 1 0.06 \ nst, nugget effect
 3 0.30 0.0 0.0 0.0 \ it,cc,ang1,ang2,ang3
 7700.0 7700.0 7700.0 \ a_hmax, a_hmin, a_vert
 Parameters for KT3D
 *******************
 START OF PARAMETERS:
 logipkh.dat \file with data
 1 2 0 4 0 \ columns for X, Y, Z, var, sec var
 -1.0e21 1.0e21 \ trimming limits
 0 \option: 0=grid, 1=cross, 2=jackknife
 xvk.dat \file with jackknife data
 1 2 0 3 0 \ columns for X,Y,Z,vr and sec var
 3 \debugging level: 0,1,2,3
 kt3dok.dbg \file for debugging output
 kt3dokdat.out \file for kriged output
 50 5100 200.0 \nx,xmn,xsiz
 50 100 200.0 \ny,ymn,ysiz
 1 0.5 1.0 \nz,zmn,zsiz
 1 1 1 \x,y and z block discretization
 4 16 \min, max data for kriging
 4 \max per octant (0-> not used)
 10000.0 10000.0 10000.0 \maximum search radii
 0.0 0.0 0.0 \angles for search ellipsoid
 1 2.302 \0=SK,1=OK,2=non-st SK,3=exdrift
 0 0 0 0 0 0 0 0 0 \drift: x,y,z,xx,yy,zz,xy,xz,zy
 0 \0, variable; 1, estimate trend
 extdrift.dat \gridded file with drift/mean
 4 \ column number in gridded file
 1 0.15 \nst, nugget effect
 3 0.58 0.0 0.0 0.0 \it,cc,ang1,ang2,ang3
 7700.0 7700.0 7700.0 \a_hmax, a_hmin, a_vert
 \
 Hasil estimasi yang dihasilkan oleh ordinary kriging dan cokriging diberikan oleh gambar 6.3. Peta yang dihasilkanordinary kriging (gambar 6.3(a)) bervariasi secara lebih smooth. Sangat berbeda dengan peta yang dihasilkan cokriging(gambar 6.3). Disamping itu peta cokriging memberikan informasi tambahan yang tidak diberikan ordinary krigingyang didapatkan dari model spasial data log IP yang sebarannya sangat baik dan densitas datanya tinggi.
 3. Cross-plot hasil estimasi ordinary kriging dan cokriging diperlihatkan oleh gambar 6.4(a) sedangkan cross-plot vari-ansinya diperlihatkan oleh gambar 6.4(b). Dalam skala logaritmik memang kedua hasil estimasi kriging tidak mem-berikan perbedaan yang mencolok. Walaupun kalau dengan lebih hati-hati kita menemukan bahwa hasil estimasi logkh ordinary kriging cenderung underestimate. Tetapi cross-plot gambar 6.4(b) memberikan kita alasan untuk meny-impulkan bahwa cokriging lebih baik secara statistik, karena variansi cokriging selalu dan selalu lebih rendah daripadavariansi ordinary kriging. Perbedaan variansi semakin membesar pada nilai log kh yang semakin membesar. Maka
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 (a) (b)
 Gambar 6.3: Peta hasil estimasi hasil estimasi nilai log kh oleh (a) ordinary kriging dan (b) cokriging.
 dua hal penting yang dapat kita simpulkan dari latihan ini adalah (1) cokriging berhasil membawa informasi geologiyang dibawa oleh log IP dan tidak disajikan oleh peta ordinary kriging karena ordinary kriging hanya mengandalkaninformasi geologi yang dibawa data kh yang datanya sangat terbatas (2) Bantuan data IP ternyata terbukti sangatdiandalkan dalam menurunkan ketidakpastian yang dicerminkan oleh mengecilnya variansi dan mengontrol estimasipada titik-titik yang tidak ada wellnya.
 Ord
 inar
 y K
 rigin
 g
 Cokriging
 1.60 2.60 3.60 4.60
 1.60
 2.60
 3.60
 4.60
 Number of data 2500Number plotted 2500
 X Variable: mean 3.612std. dev. 0.475
 Y Variable: mean 3.565std. dev. 0.500
 correlation 0.969rank correlation 0.966
 Ord
 inar
 y K
 rgin
 g
 Cokriging
 0.100 0.200 0.300 0.400
 0.100
 0.200
 0.300
 0.400Number of data 2500Number plotted 2476
 X Variable: mean 0.234std. dev. 0.022
 Y Variable: mean 0.256std. dev. 0.036
 correlation 0.970rank correlation 0.989
 (a) (b)
 Gambar 6.4: (a) Cross-plot kedua hasil estimasi dan (b) cross-plot variansinya.
 6.3 Latihan
 1. Selamat! tidak ada tugas rumah untuk modul ini. Silahkan lanjutkan ke tahap selanjutnya untuk mengakhiri prak-tikum ini dengan mengerjakan tugas perkelompok seperti diberikan di lampiran.
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Lampiran A
 Pengenalan MATLAB
 A.1 Pendahuluan
 MATLAB merupakan (salah satunya bisa disebut) bahasa pemrograman (sangat) tingkat tinggi yang dapat dengan sangatmudah dipelajari oleh siapapun bagi yang berniat untuk menguasainya. Tetapi kemudahan ini harus dibayar dengankemampuan kecepatan pengolahan yang sangat lambat dibanding C apalagi FORTRAN. MATLAB merupakan softwareproprietary yang harus dibeli dengan harga mahal. Tetapi jika ingin menggunakan software yang seperti MATLAB tanpamengeluarkan ongkos sepeser pun untuk mendapatkannya dan (yang lebih penting lagi) tanpa melanggar hukum denganmenghindari pembajakan, kita dapat menggunakan Scilab maupun octav. Scilab dapat didownload di http://www.scilab.orgdan software ini dapat berjalan pada platform little endian seperti linux dan windows maupun pada big endian seperti sun-solaris. Dibandingkan dengan bahasa pemrograman seperti Pascal, MATLAB memiliki reserve-word yang lebih banyak.MATLAB memiliki banyak fungsi built-in yang siap kita panggil. Karena banyaknya ini, suatu hari pasti lupa denganberbagai fungsi built-in ini. Tapi jangan khawatir dalam lingkungan MATLAB telah tersedia sistem panduan yang lengkapdan mudah untuk memahami maksud dari suatu perintah built-in ini. Kita dapat menggunakan MATLAB dengan duacara yaitu dengan cara membuat script dan perintah baris. Untuk pekerjaan yang melibatkan banyak operasi disarankanuntuk menggunakan script, sedangkan untuk perkerjaan yang sedikit kita dapat menggunakan perintah baris di Commandwindow MATLAB.
 A.2 Paradigma dalam Pemrograman MATLAB
 Berbagai perintah dasar atau sintaks MATLAB tidak dibahas secara mendalam pada modul ini karena peserta telah mengam-bil matakuliah Metode Numerik ataupun jika ingin memahami lebih detil lagi dapat merujuk kepada litelatur yang khususmembahas MATLAB atau bisa juga belajar dari situs-situs yang menyediakan tutorial MATLAB. Didalam modul ini hanyadijelaskan lebih detil mengenai pembuatan fungsi dan script menggunakan MATLAB. MATLAB merupakan akronim dariMATrix LABolatory sehingga software ini memiliki dasar pengoperasian matriks ataupun vektor. Maksudnya jika tuliskanperintah kali (*) pada MATLAB, maka MATLAB akan mengeksekusinya sebagai proses perkalian matrik. Sehingga jika kitamemiliki : A = [1 2 3 4 5] dan B = [5 4 3 2 1], maka jika memberi perintah A ∗B pada MATLAB akan keluar komentar :
 ??? Error using ==> mtimes
 Inner matrix dimensions must agree.
 Tetapi jika kita memerintahkan MATLAB dengan A. ∗B maka akan dihasilkan bilangan : [5 8 9 8 5]
 A.3 Cara Membuat Fungsi pada MATLAB
 Contoh script MATLAB untuk menghitung nilai rata - rata :
 Gambar A.1: Contoh script fungsi
 Cara memanggil fungsi ini :Fungsi di atas dapat dipanggil jika fungsi ini ditempatkan pada direktori yang sama dengan direktori Command Windowataupun dengan kita tambahkan folder tempat file ini berada ke dalam PATH-nya MATLAB.
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 Gambar A.2: Contoh cara pemanggilan fungsi
 A.4 Cara Pembacaan Data
 Untuk data yang tidak memiliki header, tersusun atas kolom-kolom dengan jumlah kolom yang sama tiap barisnya dalamkeseluruhan file, maka pembacaannya sebagai berikut:
 A=load(’Alamat\namafile.dat’)
 Masih untuk data yang tidak memiliki header tetapi dengan jumlah kolom yang sama untuk keseluruhan data dalam satufile-nya. Misalnya untuk contoh file yang bernama data1.dat dengan isinya sebagai berikut:
 1.0 3 5.451.5 5 2.342.0 1 9.48
 Maka akan mudah dibaca dengan menggunakan script:
 fid=fopen(’data1.dat); % namafile yang akan dibaca isinya
 map=fscanf(fid,’%f’,[m n]); % membaca m*n nilai yang ditulis dalam matriks mxn
 fclose(fid);
 Tetap untuk data2.dat seperti di bawah ini:
 Saleh 1.0 3 5.45Jean 1.5 5 2.34
 Pierre 2.0 1 9.48
 Cara pembacaan seperti di atas akan gagal, maka solusinya adalah:
 fid=fopen(’data2.dat’);
 for i=1:3
 a=fscanf(fid,’%s’,1)
 line(i,:)=fscanf(fid,’%f’,3)
 end
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Lampiran B
 Tugas Akhir
 B.1 Pendahuluan
 Pendekatan geostatistik sering digunakan dalam tahapan karakterisasi reservoir. Metoda ini biasanya digunakan untukmelakukan analisa secara terintegrasi antara data seismik, well log, VSP dan core terutama untuk menghasilkan modelbawah permukaan yang konsisten. Model bawah permukaan yang dimaksud dapat berupa peta besaran petrofisika atauproperti dari reservoir seperti sebaran porositas, permeabilitas dan lain-lain.
 Data well memiliki resolusi vertikal yang tinggi, tetapi ketersediaannya secara lateral sangat terbatas, sehingga akankehilangan resolusi horizontal. Sebaliknya data seismik memiliki kelemahan resolusi secara vertikal, tetapi data seismikmemiliki kelebihan dari ketersediaannya yang melimpah secara lateral sehingga memiliki resolusi horizontal yang lebih baikdibandingkan dengan data well.
 Model bawah permukaan yang hanya mengandalkan data well saja tentu saja valid secara lateral di lokasi sekitar wellberada, tetapi sangat besar kemungkinannya memiliki deviasi yang besar pada lokasi yang jauh dari well. Dari data seismiksendiri tidak bisa diturunkan besaran petrofisika atau reservoir secara mandiri, tetapi memerlukan validasi dari data well.
 Model bawah permukaan yang dibuat dengan mengintegrasikan data well dan seismik akan mampu meningkatkan resolusisecara vertikal dan lateral. Integrasi kedua jenis data ini dapat dilakukan dengan menggunakan cokriging.
 B.2 Data dan Tujuan
 Dalam tugas perkelompok ini diberikan 2 jenis data,
 1. Posisi kedalaman top reservoir tertentu (Sebutlah top Fm. Sikasep), dpth-str.txt. File ini berisi koordinat (X dan Y )dari well dan data kedalaman (meter) top reservoir Sikasep pada masing-masing well tersebut.
 2. Posisi top reservoir Sikasep pada data seismik, time-str.txt. Karena posisi top ini diekstrak dari data seismik, tentusaja informasi top Sikasep ini berupa waktu tempuh (TWT) dari permukaan ke top struktur dari Fm. Sikasep ini.Bagaimana seorang operator/teknisi mampu melakukan picking pada top Sikasep dari data seismik dengan benarpadahal data seismik ditampilkan dalam domain TWT dan hanya menunjukkan nilai amplitudo saja, berbeda daridata well (core misalnya) yang langsung batuannya dapat dilihat dengan mata. Nah, untuk melakukan ini sebelumnyateknisi atau operator tadi wajib melakukan well-to-seismic tie dengan menggunakan data check-shot survey, sehinggamampu membawa informasi marker (dan lain-lain) dari well ke seismik. Selanjutnya dilakukanlah picking (misalnyamenggunakan software Geoframe dll) top struktur sepanjang lintasan data seismik yang panjangnya bisa mencapaipuluhan km bahkan bisa saja ratusan km untuk data 3D. Nah untuk tugas kelompok praktikum ini, picking sudahdilakukan, sehingga informasi top Sikasep dapat langsung digunakan untuk cokriging.
 Gunakan kedua data ini untuk membuat top structure map dari Formasi Sikasep ini!
 B.3 Metodologi
 Ikuti langkah-langkah berikut ini,
 1. Lakukan analisa korelasi data well dengan data seismik, sehingga kita dapat menyimpulkan kemungkinan melakukancokriging antara data well dengan seismik.
 2. Buat variogram dari data well saja dan gunakan untuk membuat top structure map Fm Sikasep dengan menggunakandata well saja!
 3. Buat crossplot hasil cross-validasi dari peta hasil di atas! Berupa cross-plot nilai true vs estimasi dan nilai estimasi vserror (estimasi-true). Lakukan analisa statistik misalnya gunakan histogram dan lain-lain!
 4. Buat variogram seismic-to-seismic dan well-to-seismic untuk membuat top structure map Fm Sikasep hasil cokrigingantara data seismik dan well.
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 5. Buat crossplot hasil cross-validasi dari peta hasil di atas! Berupa cross-plot nilai true vs estimasi dan nilai estimasi vserror (estimasi-true). Lakukan analisa statistik misalnya gunakan histogram dan lain-lain!
 6. Apakah ada perbedaan antara kedua peta top structure map di atas (hasil ordinary kriging dari data well saja dancokriging antara well dan seismik), lakukan analisa secara statistik!
 7. Lakukan analisa secara keseluruhan berdasarkan langkah-langkah yang dilakukan di atas dan langkah-langkah lain yangdianggap perlu terhadap permasalahan pembuatan top structure map Fm Sikasep ini. Bayangkan betapa mahalnyabiaya yang dikeluarkan untuk mendapatkan semua data ini, Berapa biaya untuk meng-akuisisi data seismik 3D,membuat well yang jumlahnya cukup banyak, membayar teknisi/operator/interpreter untuk melakukan picking yangpanjangnya bisa ratusan km (walaupun ada automatic picking/tracking, tentu saja tetap memerlukan QC), sehinggakredibilitas Saudara sangat dipertaruhkan untuk membuat peta ini dengan sebaik-baiknya. Gunakan pengetahuanstatistik yang diketahui untuk melakukan minimalisasi kesalahan yang dibuat (Jelaskan bagaimana melakukan inisemua dipandang dari sudut pandang geostatistik!)
 Untuk melakukan analisa ini Saudara dapat menggunakan software Hampson-Russell (HRS), dapat juga gslib. Kemudianuntuk melakukan display dengan lebih baik dan indah serta menarik lagi dapat menggunakan Petrel. Tetapi untuk tugaskelompok ini Saudara diharuskan menggunakan HRS, gslib boleh digunakan sebagai pembanding (akan memberikan nilaitambah bagi yang melakukannya) saja. Tutorial bagaimana cara menggunakan HRS akan diberikan pada filelain.
 B.4 Pengumpulan dan Presentasi serta Penilaian
 1. Laporan tertulis dibuat 1 untuk setiap kelompok dengan anggota masing-masing kelompok antara 2 s.d 3 orang.Laporan ini dikumpulkan 1 minggu setelah tugas per-kelompok ini diberikan. Laporan diterima sampai jam 17.Pengumpulan laporan yang dilakukan sebelum satu minggu akan mendapatkan apresiasi yang dapat dikuantifikasidengan nilai tertentu.
 2. Peserta tiap kelompok juga wajib melakukan presentasi hasil perkerjaannya selama maksimum 15 menit tiap kelompokpada waktu 1 minggu setelah laporan dikumpulkan.
 3. Tugas kelompok ini merupakan salah satu elemen penilaian untuk UAS praktikum, elemen lain dari UAS praktikumini adalah ujian komprehensif (semua modul) yang dilakukan secara serentak dan sangat singkat pada saat presentasidilangsungkan.
 B.5 Referensi
 Todorov, T. dan R.R. Stewart, 1997, Geostatistical analysis of 3C-3D seismic data for depth, isopachs, and sand/shaledistribution, CREWES Research Report,9.
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Lampiran C
 Tugas Praktikum #03
 Kerjakan yang berwarna merah dan bahas juga hal-hal yang berwarna biru dalam laporannya.
 1. Menghitung SemivariogramPilihlah 1 well dari data-data yang tersedia, kemudian hitung variogram untuk well tersebut baik terhadap dataporositas maupun permeabilitas. Perhatikan:
 • Jarak lag terjauh yang dipergunakan.1
 • Apakah perlu transformasi data terutama untuk data permeabilitas?
 • gslib menyediakan program gam (http://www.gslib.com/gslib_help/gam.html) untuk mengitung variogramdari data yang memiliki posisi spasial teratur atau data yang telah di-gridding. Berikut contoh scriptnya:
 Parameters for GAM
 ******************
 START OF PARAMETERS:
 34-29.DAT \file with data
 1 3 \ number of variables, column numbers
 -1.0e21 1.0e21 \ trimming limits
 gam34-29.out \file for variogram output
 1 \grid or realization number
 1 0.5 1.0 \nx, xmn, xsiz
 1 0.5 1.0 \ny, ymn, ysiz
 57 2920.5 1.0 \nz, zmn, zsiz
 1 25 \number of directions, number of lags
 0 0 1 \ixd(1),iyd(1),izd(1)
 0 \standardize sill? (0=no, 1=yes)
 1 \number of variograms
 1 1 1 \tail variable, head variable, variogram type
 • Sedangkan untuk plot-nya bisa menggunakan vargnew. Berikut contoh scriptnya:
 Parameters for VARGPLT
 **********************
 START OF PARAMETERS:
 gam34-29poro.ps -file for PostScript output
 1 -number of variograms to plot
 0.0 25.0 -distance limits (from data if max<min)
 0.0 50.0 -variogram limits (from data if max<min)
 Variogram Porosity for 34-29 -Title for variogram
 gam34-29.out -1 file with variogram data
 1 1 1 1 6 - variogram #, dash #, pts?, line?, color
 vmodel.var -2 file with variogram data
 1 3 0 1 10 - variogram #, dash #, pts?, line?, color
 Color Codes for Variogram Lines/Points:
 1=red, 2=orange, 3=yellow, 4=light green, 5=green, 6=light blue,
 7=dark blue, 8=violet, 9=white, 10=black, 11=purple, 12=brown,
 13=pink, 14=intermediate green, 15=gray
 1Pada semua kalimat berwarna biru ini harus dilakukan pembahasan pada tugasnya, misal mengapa dipilih lag terjauh 25 meter? dan lain-lain
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 Sebagai contoh, variogram porositas untuk well 34-292 diperlihatkan pada Gambar C.1. Sedangkan variogram
 Gambar C.1: Variogram estimasi untuk porositas well 34-29.
 untuk permeabilitas diperlihatkan pada Gambar C.2. Berilah penjelasan untuk masing-masing bentuk variogram
 (a) (b)
 Gambar C.2: Variogram estimasi untuk data well 34-29. Variogram dihitung baik (a) langsung dari data permeabilitasmaupun (b) setelah ditransformasi logaritmik.
 yang dihasilkan (tergantung pilihan well-nya masing-masing tentu saja), seperti apa bentuk karakter spatialrelationship-nya, apakah ditemukan sill, range dan lain-lain.
 2. Memilih Model VariogramSering terjadi proses estimasi dilakukan pada suatu titik pada jarak yang tidak memiliki nilai variogramnya. Olehkarena itu dilakukan modeling untuk mencari persamaan variogramnya. Semivariogram yang telah dihitung didekatidengan beberapa model variogram yang ada misalnya spherical,exponential,Gauss kalau untuk yang memiliki nilaisill. Atau didekati dengan fractal Gauss noise dan fractal Brown motion, sinus, cosinus dan lain-lain untuk yang tidakmemiliki sill. Model-model variogram tersebut memiliki persamaan tertentu, yang dapat digunakan untuk menen-tukan nilai variogram pada jarak tertentu yang tidak didapat nilainya dari data. Jadi interpolasi nilai semivariogrampada jarak tertentu dihitung menggunakan persamaan model variogramnya. Pada contoh sebelumnya telah dihitungsemivariogram porositas dari well 34-29. Di bawah ini diperlihatkan contoh modelingnya.
 • Perhatikan bahwa semivariogram seperti ditunjukkan pada Gambar C.1 memiliki sill. Sehingga model yangmungkin adalah spherical, exponential atau Gaussian. Masalahnya sekarang adalah model apa yang cocok danberapa nilai range (a) dan sill-nya (C0)-nya.
 • Dengan memperhatikan Gambar C.1, sepertinya nilai range-nya sekitar 12 dan sill-nya 393. Gambar C.3 menun-jukkan plot semivariogram dengan nilai tersebut untuk beberapa model variogram.
 • Model variogram yang dipilih harus bisa mewakili karakter atau trend dari kurva semivariogram sehingga infor-masi spasialnya tidak ada yang hilang. Untuk memodelkan variogram dalam gslib dapat menggunakan vmodel.Berikut contoh scriptnya:
 2Tidak boleh dipilih well ini ya! Hanya untuk contoh saya saja.3Tergantung data-nya maising-masing
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 Parameters for VMODEL
 *********************
 START OF PARAMETERS:
 spherical.var \file for variogram output
 1 25 \number of directions and lags
 0.0 90.0 1.0 \azm, dip, lag distance
 1 0 \nst, nugget effect
 1 39 0.0 0.0 90.0 \it,cc,ang1,ang2,ang3
 12.0 12.0 12.0 \a_hmax, a_hmin, a_vert
 Angka 3 pada baris 2 terakhir menunjukkan bahwa model yang digunakan adalah spherical. Angka 39 menun-jukkan sill dan 12 adalah range yang digunakan.
 • Kalau diperhatikan pada daerah lag < a, maka diantara ketiga model variogram pada Gambar C.3, modelspherical lah yang memiliki kemiringan yang paling mendekati4. Sehingga bisa dikatakan bahwa semivariogramuntuk porositas well 34-29 ini bisa diwakili oleh model variogram spherical dengan nilai range 12 dan sill 395.
 Gambar C.3: Semivariogram porositas well 34-29 dan beberapa model variogram seperti spherical (merah), exponential(cokelat-kuning) dan Gauss (hijau).
 • Untuk menghasilkan Gambar C.3 diperlukan 3 gambar masing-masing untuk model spherical, exponential, gaus-sian dan 1 gambar semivariogram hasil perhitungan dari data. Semivariogram dibuat dengan gam, sedangkanketiga model dibuat dengan menggunakan vmodel. Untuk menghasilkan 3 gambar model berarti harus melakukanrunning vmodel sebanyak 3 kali. Keempat gambar postscript yang didapatkan digabungkan sebagai berikut:
 psmerge in=gam34-29poro.ps in=vmodel-spherical.ps in=vmodel-exponen.ps
 in=vmodel-gaussian.ps > all.ps
 4Tergantung data masing-masing5Tergantung datanya masing-masing.
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Lampiran D
 Tugas Praktikum #04
 Kerjakan yang berwarna merah dan bahas juga hal-hal yang berwarna biru dalam laporannya.
 1. Data well yang diolah pada tugas ini harus sama dengan data well yang digunakan pada tugas #03 sebelumnya. Dangunakan model variogram, range, sill-nya sebagai data untuk mengerjakan tugas #04 ini. Kerjakan untuk porositassaja.
 2. Sebagai contoh, jika data yang digunakan adalah well 34-29, maka data tugas #03 yang akan digunakan sebagaiberikut:1
 • model : spherical
 • range : 12
 • sill : 39
 3. Taksirlah dengan menggunakan Ordinary Kriging (OK) nilai porositas pada tiap interval 0.5 ft (jika data wellaslinya memiliki interval 1 ft)! Apa bedanya dengan Simple Kriging,mana yang lebih mudah secara teknis? Berikanalasan sederhana! Untuk mengerjakan nomor ini perhatikan juga nomor selanjutnya.
 4. Faktor yang kadang penting harus dipertimbangkan dalam perancangan parameter kriging adalah jumlah data atauradius yang akan dilibatkan dalam perhitungan (radius of search neigborhood) sebanyak atau sejauh apa. Semakinkecil radius tentu saja akan semakin sedikit data yang diterlibat, semakin jauh maka akan semakin lama running timeproses perhitungan krigingnya. Lakukan OK dengan radius 1 ft,2 ft,4,8,16 dan 32! Dan interval 0.5 ft.
 5. Cross validation adalah cara standar yang digunakan untuk menaksir tingkat akurasi hasil estimasi. Caranya seder-hana: buang data pada suatu lokasi tertentu, jadi seolah-olah pada lokasi tsb tidak ada data. Kemudian hitung nilaiestimasinya pada lokasi yang dibuang tadi, nah bandingkan hasil estimasi ini dengan nilai yang dibuang tadi itu.Semakin kecil selisihnya (misfit) tentu saja semakin bagus kan. Kalau yang dibuangnya satu data saja maka namanyacross validation, tetapi kalau yang dibuangnya banyak namanya jackknife. Lakukan analisis cross validation untukradius 1,2,4,8,16 dan 32!. Berikut contoh script kriging dengan cross validation dengan radius 1 ft (lihat pada barismaximum search radii): (Pembuangan pada cross validation ini tidak dilakukan scr manual, tapio cukup memilihoption 1=cross)
 Parameters for KT3D
 *******************
 START OF PARAMETERS:
 34-29.DAT \file with data
 0 0 1 3 0 \ columns for X, Y, Z, var, sec var
 -1.0e21 1.0e21 \ trimming limits
 1 \option: 0=grid, 1=cross, 2=jackknife
 xvk.dat \file with jackknife data
 1 2 0 3 0 \ columns for X,Y,Z,vr and sec var
 3 \debugging level: 0,1,2,3
 kt3d.dbg \file for debugging output
 kt3d-34-29.out \file for kriged output
 1 0.5 1.0 \nx,xmn,xsiz
 1 0.5 1.0 \ny,ymn,ysiz
 113 2920.5 0.5 \nz,zmn,zsiz
 1 1 1 \x,y and z block discretization
 1Bahas nanti dalam laporan tugasnya!
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 1 32 \min, max data for kriging
 0 \max per octant (0-> not used)
 1.0 1.0 1.0 \maximum search radii
 0.0 0.0 0.0 \angles for search ellipsoid
 1 2.302 \0=SK,1=OK,2=non-st SK,3=exdrift
 0 0 0 0 0 0 0 0 0 \drift: x,y,z,xx,yy,zz,xy,xz,zy
 0 \0, variable; 1, estimate trend
 extdrift.dat \gridded file with drift/mean
 4 \ column number in gridded file
 1 0.0 \nst, nugget effect
 1 39 0.0 0.0 0.0 \it,cc,ang1,ang2,ang3
 12.0 12.0 12.0 \a_hmax, a_hmin, a_vert
 Perhatikan dengan baik contoh parameter di atas berikut dengan penjelasan pada kolom kanannya! Dan pahami apayang dimaksud dengan radius 1,2 dst. Silahkan perhatikan output debuggingnya (file kt3d.dbg untuk contoh di atas).
 6. Buat cross plot (scatter plot) antara nilai true dengan estimasinya!untuk semua radius.
 7. Buat cross plot antara nilai true dengan error=true-estimated ! untuk semua radius.
 8. Dari kedua jenis plot di atas tentukan seperti apa pengaruh radius terhadap hasil estimasi, apakah signifikan pen-garuhnya? Buktikan dengan contoh perhitungan untuk salah satu kedalaman tertentu! Misalnya untuk radius 1, nilaiporositas pada kedalaman 2921 didapat dari λ1x1 +λ2x2 + ... sedangkan untuk radius 5 porositas pada kedalaman inididapat dari γ1x1 + γ2x2 + .... Lihat file debug nya, disana dilaporkan angka2 yang pentingnya. Analisa bagaimanabesarnya bobot terhadap jarak antara sample dengan estimatednya. Jadi seperti apakah komparasi antara nilai λdengan γ-nya! Apakah akan membahayakan hasil estimasi jika dipilih radius yang sangat besar? Beri penjelasan!
 9. Untuk data well 34-29 misalnya, downloadlah file powerpoint (http://www.filejumbo.com/Download/D0ABA70B9E5A2CF3)sebagai contoh yang disediakan untuk melihat perbandingan hasil cross validation untuk berbagai radius.
 10. Berdasarkan contoh plot tsb, walaupun tidak terlihat signifikan. Tetapi sepertinya radius 6 ft menghasilkan hasilestimasi yang paling diandalkan. Untuk kasus data Saudara, pada radius berapa kira-kira yang paling baik? Jelaskan
 (a) (b)
 Gambar D.1: Hasil cross validation untuk data porositas well 34-29. (a) cross plot antara true dengan estimated (b) crossplot antara true dengan error(true-estimated).
 parameter statistik apa yang digunakan!
 11. Buat histogram untuk hasil estimasi dan histogram data aslinya. Untuk well 34-29 ini data aslinya tentu saja ada 57dan hasil estimasinya ada 113 karena intervalnya dibuat 0.5 ft.
 12. Lakukan analisis terhadap kedua histogram tersebut! Dengan menggunakan data-data pada histogram tersebut buatlahserangkaian alasan yang menjelaskan bahwa hasil estimasi pada tiap 0.5 ft tersebut hasilnya akurat (atau bisa jaditidak akurat, tergantung interpretasi masing-masing)!
 13. Perhatikan crossplot true dengab error-nya pada gambar D.1(b), Analisa lah kenapa terjadi error yang besar misalnya-12,dll!2
 14. Jika krigingnya dilakukan dengan model variogram yang lainnya misalnya gaussian dan exponential (dalam contohini seharusnya kan spherical), bagaimana prilaku errornya (hasil cross validation) ? Berikut diberikan contoh hasil
 http://www.filejumbo.com/Download/D0ABA70B9E5A2CF3
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 (a) (b) (c)
 Gambar D.2: Hasil cross validation untuk data porositas well 34-29 dengan menggunakan model variogram (a)spherical,(b)exponential dan (c)Gauss.
 cross validation untuk berbagai model variogram dengan menggunakan radius 20. Lakukan analisa misfit antara truedengan estimasinya untuk masing-masing model variogram dan hubungkan dengan bentuk variogramnya.
 15. Jika proses krigingnya dilakukan dengan model variogram yang tepat jadi masih menggunakan variogram modelspherical tetapi sill-nya diganti menjadi 78 (2 kali lebih besar). Apa yang terjadi? Lakukan analisis yang dihubungkandengan bentuk variogramnya!
 2sesuaikan dengan datanya masing-masing.
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Lampiran E
 Tugas Praktikum #05
 Kerjakan yang berwarna merah.
 1. Gunakan data well yang telah Saudara pilih dan kerjakan pada tugas 3 dan 4 sebelumnya!
 2. Hitung semivariogram antara porositas dan log permeabilitas! Diantara cross semivariogram yang dihasilkan antaraporositas-permeabilitas dan porositas-log permeabilitas,manakah yang lebih baik menurut Saudara untuk digunakandalam cokriging? Jelaskan alasan-alasannya!
 3. Cross variogram diformulasikan oleh persamaan E.1 di bawah ini,
 γc
 (→L)
 =1
 2n (L)
 n(L)∑i=1
 {[x(ui)− x(ui+
 →L)] [y(ui)− y(ui+
 →L)]}
 (E.1)
 4. Hitunglah cross variogram antara porositas dengan log permeabilitas dengan menggunakan gslib Berikut diberikancontoh script gam untuk menghitung cross variogram:
 Parameters for GAM
 ******************
 START OF PARAMETERS:
 34-29.DAT \file with data
 2 2 4 \ number of variables, column numbers
 -1.0e21 1.0e21 \ trimming limits
 crossvar.out \file for variogram output
 1 \grid or realization number
 1 0.5 1.0 \nx, xmn, xsiz
 1 0.5 1.0 \ny, ymn, ysiz
 57 2920.5 1.0 \nz, zmn, zsiz
 1 25 \number of directions, number of lags
 0 0 1 \ixd(1),iyd(1),izd(1)
 0 \standardize sill? (0=no, 1=yes)
 1 \number of variograms
 1 2 2 \tail variable, head variable, variogram type
 Sebagai referensi silahkan dirujuk link berikut ini : http://www.gslib.com/gslib_help/gam.html dan http://www.
 gslib.com/gslib_help/vtype.html.
 5. Tentukan jenis model variogramnya dan parameter variogramnya seperti sill dan range-nya!
 6. Hitung juga variogram log permeabilitas-nya!
 7. Sebagai contoh, gambar E.1 di bawah ini menampilkan semivariogram untuk porositas, log permeabilitas dan porositas-log permeabilitas (cross variogram) untuk well 34-29. Gambar E.1(a) merupakan variogram spherical dengan range 12dan sill 39 sedangkan pada (b) adalah model variogram exponential dengan sill 1.2, nugget 0.2 dan range 12 sedangkanbegitu juga dengan (c) merupakan model variogram exponential tetapi dengan sill 6.8 dan range 12. Variansi atausill untuk cross variogram memiliki besaran diantara sill variogram porositas dan log permeabilitas. Range untukketiganya adalah sama yaitu 12. Tergantung data well yang digunakan masing-masing, lakukan analisis yang samaseperti pada contoh nomor 7 ini! Hasil yang didapatkan, akan digunakan untuk menghitung cokriging pada tugas 5b.
 49
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 (a) (b) (c)
 Gambar E.1: Variogram (a) porositas (b) log permeabilitas dan (c) porositas-log permeabilitas well 34-29.
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