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Abstrak 

Salah satu karakteristik fisik yang membantu dalam memahami karakteristik fisik dan kimia suatu larutan adalah 

densitas larutan polimer. Fungsi utamanya adalah untuk memastikan konsentrasi polimer dalam larutan. Nilai densitas dapat 

digunakan untuk memperkirakan konsentrasi polimer dalam larutan. Studi tentang aliran dan viskositas larutan polimer juga 

memanfaatkan interaksi antara polimer dan pelarut. Studi ini bertujuan untuk menetapkan hubungan antara densitas larutan 

porang dan gom xanthan dengan persentase porang, kandungan polimer, dan salinitas. Model pembelajaran mesin, seperti 

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) dan Artificial Neural Network (ANN), digunakan untuk pemodelan. Pembuatan 

model pembelajaran mesin ini menggunakan 471 data digital kurva densitas larutan porang, larutan gom xanthan, dan larutan 

campuran porang-gom xanthan. Proses pelatihan, validasi, dan pengujian model ANN dan ANFIS memberikan koefisien korelasi 

rata-rata masing-masing sebesar 0,99955 dan 0,99999. Perbandingan antara estimasi model ANN dan ANFIS serta hasil 

pengukuran 27 larutan porang dan gom xanthan memberikan hasil akurat dengan koefisien korelasi masing-masing sebesar 

0,99893 dan 0,99996. 

Kata kunci : ANN, ANFIS, densitas, porang, xanthan gum 

 

Abstract 

One physical characteristic that is helpful in comprehending the physical and chemical characteristics of a solution is 

the density of the polymer solution. Its primary function is to ascertain the polymer's concentration in solution. The density value 

can be used to estimate the polymer concentration in solution. The study of the flow and viscosity of polymer solutions also makes 

use of the interaction between the polymer and solvent. This study aims to establish a relationship between the density of porang 

and xanthan gum solutions and the percentage of porang, polymer content, and salinity. Machine learning models, like the 

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) and Artificial Neural Network (ANN), are used for modeling. The creation of 

these machine learning models used 471 digitized data of density curves of porang solution, xanthan gum solution, and porang-

xanthan gum mixture solution. The training, validation, and testing processes of the ANN and ANFIS models provided average 

correlation coefficients of 0.99955 and 0.99999, respectively. Comparison between the estimates of the ANN and ANFIS models 

and the measurement results of 27 porang and xanthan gum solutions provided accurate results with correlation coefficients of 

0.99893 and 0.99996, respectively. 
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I. PENDAHULUAN 

Injeksi polimer merupakan salah satu metode peningkatan perolehan minyak (Fathaddin, 2006). 

Injeksi polimer merupakan langkah penting untuk meningkatkan efisiensi penyapuan minyak dengan 

memperbaiki rasio mobilitas antara fluida pendorong dan fluida yang didorong (Agi et al., 2018). jenis 

polimer yang digunakan biasanya adalah polimer hidrofilik yang memiliki kemampuan untuk meningkatkan 

viskositas fluida pendesak sehingga mobilitasnya berkurang dan berakibat berkurangnya fenomena viscous 

fingering (Lestari et al., 2020). 

Dalam polymer flooding, ada dua jenis polimer yang dapat digunakan, yaitu polimer sintetis dan 

polimer alami. Polimer sintetis merupakan polimer yang dibuat dengan menggunakan proses kimia. 

Sedangkan polimer alami adalah polimer yang berasal dari sumber alami dan memiliki struktur kimia yang 

lebih sederhana. Polimer ini dapat dihasilkan dari berbagai sumber biologis seperti hewan, mikroorganisme, 

atau tanaman (Putri, 2023). Polyacrilamide merupakan polimer sintetis yang paling sering digunakan dalam 

polymer flooding karena mereka dapat diproduksi dengan sifat yang lebih stabil dan terkontrol dalam 

berbagai kondisi reservoir, seperti temperatur tinggi dan salinitas tinggi. Sehingga polimer sintetis sering kali 

memberikan kinerja yang lebih baik dalam meningkatkan efisiensi penyapuan minyak dalam berbagai 

kondisi (Haruna et al., 2020). Namun demikian, polimer alami juga memiliki kelebihan yaitu relatif lebih 

murah karena berasal dari sumber alami. Di samping itu polimer alami lebih mudah terurai oleh sebab itu 

lebih ramah terhadap lingkungan (Jung et al., 2023).  

Polimer alami yang sering digunakan adalah Xanthan gum. Di samping itu beberapa bahan dari alam 

seperti kitosan cangkang udang, kitosan cangkang kepiting, Cyclea barbata Miers, Mesona palustris, dan 

rumput laut, dan porang (Amorphophallus oncophyllus Prain) berpotensi untuk polymer flooding (Sutiadi et 

al., 2024).Porang merupakan salah satu tanaman asli Indonesia dari jenis Amorphophallus yang umbinya 

memiliki potensi besar sebagai sumber glukomanan. Amorphophallus oncophyllus Prain mengandung kadar 

glukomanan yang tinggi, bervariasi dari 5% hingga 65% (Siahaya, 2023). Glukomanan digunakan sebagai 

pengental, pembentuk gel, perbaikan tekstur, pengikat air, penstabil dan pengemulsi (Yanuriati et al., 2017). 

Glukomanan dari umbi Amorphophallus oncophyllus Prain telah dibudidayakan di Indonesia, namun jumlah 

penelitian tentang sifat dan potensi aplikasinya masih relatif sedikit (Aprilia et al., 2017). Amorphophallus 

oncophyllus Prain memiliki kandungan hidrokoloid yang dapat membentuk gel. Hidrokoloid adalah polimer 

yang biasanya terdiri dari gugus hidroksil dan berasal dari tanaman, hewan, mikroba, atau zat sintetik. 

Mereka dapat larut dalam air, membentuk koloid, dan mengentalkan atau membentuk gel dari larutan. Karena 

sifat-sifat ini, hidrokoloid biasanya digunakan sebagai perekat, penstabil, pembentuk film, dan pembentuk 

gel (Herawati et al., 2018). Densitas larutan polimer merupakan salah satu sifat fisik yang peran penting 

dalam memahami sifat fisik dan kimia dari larutan tersebut. Kegunaan utamanya adalah untuk menentukan 

konsentrasi polimer dalam larutan: Densitas larutan polimer dapat digunakan untuk menentukan konsentrasi 

polimer dalam larutan. Dengan mengukur densitas larutan, kita dapat menghitung jumlah polimer yang 

terlarut dengan membandingkannya dengan densitas pelarut murni dan menggunakan hubungan antara massa 
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jenis, volume, dan massa (Teraoka, 2002).  

Densitas larutan polimer juga sering digunakan untuk karakterisasi sifat fisik polimer, seperti ukuran rantai 

polimer atau struktur molekulnya. Pengukuran densitas dapat memberikan informasi tentang interaksi antara 

polimer dan pelarut serta keragaman ukuran rantai polimer dalam larutan (Jawaid & Khan, 2018)  

Di samping itu densitas larutan polimer juga dapat memberikan wawasan mengenai interaksi antara polimer 

dan pelarutnya. Jika polimer dan pelarut memiliki interaksi yang kuat, densitas larutan mungkin lebih tinggi 

daripada yang diperkirakan berdasarkan densitas masing-masing komponen. Sebaliknya, jika interaksi 

lemah, densitasnya mungkin lebih rendah (Wu et al., 2012). Lebih lanjut, densitas larutan juga digunakan 

dalam studi tentang aliran dan viskositas larutan polimer. Dengan memahami perubahan densitas dalam 

berbagai kondisi, kita dapat memahami bagaimana larutan tersebut akan mengalir atau berubah sifat fisiknya 

(Hina, et al., 2014).  

Salah satu cara terbaik untuk meningkatkan perkiraan densitas adalah dengan menggunakan model 

yang menerapkan kecerdasan buatan. Korelasi dan estimasi densitas fluida satu fasa, multifasa, dan fluida 

dengan kandungan padatan telah ditingkatkan oleh penggunaan model-model tersebut, sebagaimana telah 

diakui oleh banyak penulis (Shanmugasundar et al., 2024). Model Artificial Neural Network (ANN) telah 

digunakan secara andal dan efektif untuk memprediksi densitas fluida hidrokarbon, lumpur pemboran, dan 

cairan-cairan kimia seperti sulfuric acid, nitric acid, glycerol, toluene, acetonitrile, ether, diethyl dan n-

hexane (Sang et al., 2020). Selain itu model Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) juga telah 

digunakan untuk memperkirakan densitas fluida hidrokarbon untuk berbagai kondisi operasi (Atma & 

Sugiyarto, 2020).  

Dalam studi ini parameter larutan polimer yaitu konsentrasi dan salinitas digunakan sebagai 

parameter masukan untuk memprediksi densitas. Model machine learning yang digunakan adalah ANN dan 

ANFIS. Larutan polimer meliputi tiga macam yaitu larutan porang, larutan xanthan gum, dan larutan 

campuran porang dan xanthan gum. 

 

II. METODOLOGI 

Gambar 1 memperlihatkan hasil pengukuran densitas untuk larutan porang, larutan xanthan gum, 

dan larutan campuran porang dan xanthan gum. Pengukuran dilakukan untuk konsentrasi polimer bervariasi 

dari 2000 ppm hingga 6000 ppm. Sedangkan salinitas bervariasi dari 6000 ppm hingga 18000 pm. 

Berdasarkan gambar tersebut, densitas cenderung bertambah dengan bertambahnya konsentrasi dan salinitas. 

Di samping itu terlihat bahwa densitas larutan porang lebih rendah dibandingkan larutan xanthan gum. Hal 

ini disebabkan perbedaan densitas masing-masing. Densitas xanthan gum, NaCl, dan porang, masing-masing 

adalah 1,5 g/cc, 2,16 g/cc, dan 0,63 gr/cc pada suhu 25 ºC (Win, 2021). 

Model ANN dan ANFIS digunakan untuk membuat korelasi perkiraan densitas sebagaimana diperlihatkan 

pada Tabel 1. Tabel tersebut menunjukkan bahwa parameter masukkan (input) yang dilibatkan adalah 

persentase porang, salinitas, dan konsentrasi polimer. Sedangkan parameter keluaran (output) adalah 



Pemodelan dan Prediksi Densitas Larutan Porang dan Xanthan Gum dengan 

Menggunakan Model-Model Machine Learning 

 

64 

 

densitas. Data yang digunakan untuk pemodelan ANN dan ANFIS diperoleh dari digitasi kurva pada Gambar 

1. Digitasi tersebut menghasilkan data sebanyak 471. Pada model ANN sebanyak 70% data digunakan untuk 

training. Sedangkan untuk validation dan testing digunakan masing-masing 15%. Pada model ANFIS 

sebanyak 70% data digunakan untuk training dan sisanya sebanyak 30% data digunakan untuk testing. 

Setelah proses pemodelan, prediksi densitas dengan menggunakan model ANN dan ANFIS tersebut 

dibandingkan dengan densitas hasil pengukuran untuk 27 data. 

 

Gambar 1. Densitas Porang (P), Xanthan Gum (XG), dan Campuran Porang-Xanthan Gum (P-XG) 

 

Dalam studi ini yaitu dalam pemodelan ANN dan ANFIS, parameter masukan dan keluaran yang terlibat 

tidak dilakukan proses normalisasi dan denormalisasi. Keakuratan model dalam memperkirakan densitas 

dinilai dengan parameter statistik koefisien korelasi (R).  

 

Tabel 1. Parameter-Parameter untuk Model-Model ANN dan ANFIS 

Model Parameter masukan Parameter keluaran 

ANN %porang, salinitas, konsentrasi Densitas 

ANFIS %porang, salinitas, konsentrasi Densitas 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Gambar 2 menunjukkan struktur jaringan syaraf tiruan. Pemodelan ANN dilakukan dengan 

menetapkan tiga input yang mempengaruhi output. Masukan tersebut adalah persentase porang, 

konsentrasi polimer dan salinitas, sedangkan output adalah densitas. Jenis jaringan feed forward back 

propagation digunakan untuk model guna mempelajari dan memetakan hubungan antara masukan dan 

keluaran. Selain itu, network learning rule diterapkan untuk menyesuaikan nilai bobot dan bias sistem. 
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Nilai-nilai tersebut dioptimalkan menggunakan metode Levenberg-Marquardt untuk mencapai kesalahan 

minimum. Model tersebut menggunakan 2 neuron dengan 1 hidden layer. Sigmoid tangen digunakan 

sebagai fungsi transfer untuk menghitung output berdasarkan input. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Struktur ANN untuk pemodelan korelasi densitas 

 

Gambar 3 menunjukkan hasil training, validation, dan testing pemodelan densitas porang dengan 

ANN. Perbandingan antara prediksi model dengan 329 data (70% data) untuk proses training memberikan 

koefisien korelasi 0,99958. Perbandingan antara prediksi model untuk proses validation dan testing masing-

masing menggunakan 71 data (15% data) memberikan koefisien korelasi berturut-turut sebesar 0,99957 dan 

0,99935. Koefisien korelasi keseluruhan sebesar 0,99955. 

Gambar 4 menunjukkan struktur ANFIS untuk pemodelan korelasi densitas porang. Beberapa 

lapisan digunakan untuk membangun model ini. Setiap lapisan berisi beberapa node yang terdiri dari node 

adaptif dan node tetap. Node adaptif merepresentasikan set parameter yang dapat disesuaikan dalam node 

ini. Sebaliknya, node tetap merepresentasikan set parameter yang tetap dalam model. 

Struktur ANFIS menggunakan variabel %porang, konsentrasi dan salinitas sebagai input (node hitam) dalam 

lapisan input. Lapisan kedua adalah lapisan fuzzifikasi yang mengubah input menjadi fuzzy set melalui 

membership function (MF) seperti yang digambarkan oleh node merah. Dalam model densitas ini, tipe 

triangle membership function (trimf) digunakan. Lapisan ketiga ketiga adalah lapisan multiplication di mana 

node berfungsi untuk dikalikan dengan sinyal input untuk menghasilkan sinyal output. Setiap node biru di 

lapisan ini berfungsi untuk menghitung firing power (kekuatan aktivasi) dari setiap aturan sebagai hasil kali 

semua input yang masuk. Lapisan keempat adalah lapisan normalization untuk menormalkan nilai-nilai 

firing power. Setiap simpul hijau pada lapisan ini merupakan simpul yang dapat diatur. Lapisan kelima 

merupakan lapisan defuzzification yang hanya  memiliki  satu  simpul  kuning. Lapisan ini  berfungsi  untuk 

menggabungkan semua keluaran pada lapisan keempat. Lapisan terakhir adalah lapisan output. Ada satu  

Densitas 
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Gambar 3. Hasil pelatihan, validasi, dan pengujian model ANN 
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Gambar 4. Struktur ANFIS untuk Pemodelan Korelasi Densitas 

 

output dalam model ini, yaitu densitas (node ungu). Jadi secara keseluruhan, lapisan-lapisan tersebut 

membangun jaringan adaptif yang secara fungsional setara dengan model fuzzy Sugeno orde pertama (Mada 

Sanjaya W.S., 2016). 

Model ANFIS dijalankan dengan 1000 epoch. RSME terkecil dalam pemodelan porang adalah 

7,8328 E-05. Gambar 5 memperlihatkan hasil training dan testing dalam pemodelan ANFIS. Perbandingan 

antara prediksi model dengan 330 data (70% data) untuk proses training memberikan koefisien korelasi 

0,99999. Sedangkan perbandingan antara prediksi model dengan 141 data (30% data) untuk proses testing 

memberikan koefisien korelasi 0,99998. Koefisien korelasi keseluruhan sebesar 0,99999. 

 

Gambar 5. Struktur ANFIS untuk Pemodelan Korelasi Densitas 

 

Gambar 6. Perbandingan ANN dan ANFIS 
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Gambar 6 memperlihatkan perbandingan prediksi model ANN dan ANFIS terhadap data hasil pengukuran. 

Gambar tersebut menunjukkan bahwa model ANN dan ANFIS mampu memprediksi 27 nilai densitas dengan 

baik. Hal ini dibuktikan dengan koefisien korelasi antara model ANN dan data yaitu sebesar 0,99893. 

Sedangkan koefisien korelasi antara model ANFIS dan data yaitu sebesar 0,99996. Nilai koefisien korelasi 

(r) yang mendekati satu menunjukkan bahwa model-model tersebut dapat memperkirakan nilai densitas 

dengan akurat. 

 

IV. KESIMPULAN 

Hasil percobaan menunjukkan bahwa penambahan konsentrasi polimer dan salinitas 

menyebabkan kenaikan densitas larutan. Sedangkan penambahan persentase porang dalam komposisi 

porang-xanthan gum menyebabkan nilai densitas yang lebih rendah. Hal ini disebabkan densitas porang 

yang lebih rendah dari xanthan gum. Pemodelan ANN dan ANFIS untuk memperkirakan densitas dengan 

input persentase porang, konsentrasi polimer, dan salinitas memberikan koefisien korelasi yang sangat 

baik. Perbandingan hasil perkiraan densitas dengan model ANN dan ANFIS memberikan hasil yang 

akurat dengan koefisien korelasi masing-masing sebesar 0,99893 dan 0,99996. 
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