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Abstract. Blast furnace generates slag as a major by-product in the steel industry, affecting
operational efficiency, flux consumption, energy requirements, and waste management.
Variations in slag chemical composition contribute to fluctuations in slag formation,
requiring a data-driven predictive approach to support process control. This study aims to
develop a blast furnace slag formation prediction model using multiple linear regression
based on key chemical composition parameters, including CaO, SiO-, Fe, and Al:Os. The
research data were obtained from blast furnace process observations during April 2026,
consisting of 17 operational datasets. The analysis involved regression model development,
significance testing, coefficient of determination evaluation, and comparison between actual
and Predicted slag values. The results indicate that the developed regression model achieved
an R? value 0f 0.9244, an adjusted R? value of 0.8969, and a Significance F value of 4.1296
x 107¢. The model successfully explains most variations in slag formation and demonstrates
high agreement between actual and Predicted values. Multiple linear regression provides a
potential predictive modeling approach for improving blast furnace operation control and
supporting sustainable steel industry development.

Keywords: Blast furnace Slag, Predictive modeling, Multiple Linear Regression, Steel
Industry, Slag Chemical Composition.

Abstrak. Blast furnace menghasilkan slag sebagai produk samping utama dalam industri
baja yang berpengaruh terhadap efisiensi operasi, konsumsi flux, kebutuhan energi, dan
pengelolaan limbah. Variasi komposisi kimia slag menyebabkan perubahan jumlah slag
yang terbentuk sehingga diperlukan pendekatan prediktif berbasis data untuk mendukung
pengendalian proses. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi pembentukan
blast furnace slag menggunakan regresi linear berganda berdasarkan parameter komposisi
kimia CaO, SiO, Fe, dan Al:Os. Data penelitian diperoleh dari pengamatan proses blast
furnace selama April 2026 dengan 17 data pengamatan. Analisis dilakukan melalui
pembentukan model regresi, pengujian signifikansi, evaluasi koefisien determinasi, serta
perbandingan nilai aktual dan prediksi. Hasil penelitian menunjukkan model regresi
menghasilkan nilai R? sebesar 0,9244, adjusted R? sebesar 0,8969, dan Significance F
sebesar 4,1296 x 107°. Model mampu menjelaskan sebagian besar variasi pembentukan slag
serta menunjukkan kedekatan tinggi antara nilai aktual dan prediksi. Pendekatan regresi
linear berganda berpotensi diterapkan sebagai predictive modeling untuk mendukung
optimasi operasi blast furnace dan pengembangan industri baja berkelanjutan.

Kata Kunci: Blast furnace Slag, Predictive modeling, Regresi Linear Berganda, Industri
Baja, Komposisi Kimia Slag.
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A. Pendahuluan

Blast furnace merupakan salah satu unit proses utama dalam industri baja yang berfungsi
menghasilkan /ot metal melalui reduksi bijih besi pada temperatur tinggi. Proses tersebut tidak hanya
menghasilkan besi cair sebagai produk utama, tetapi juga menghasilkan fase non-logam berupa slag
yang terbentuk dari kombinasi impuritas bijih besi, material flux, dan komponen gangue selama proses
peleburan. Karakteristik serta jumlah slag yang terbentuk menjadi indikator penting dalam evaluasi
kestabilan operasi karena berhubungan langsung dengan kebutuhan flux, konsumsi energi, efisiensi
furnace, dan pengelolaan residu industri. (Dzigciot & Radziemska, 2022) menjelaskan bahwa blast
furnace slag tidak lagi dipandang hanya sebagai limbah proses metalurgi, melainkan material bernilai
yang memiliki potensi pemanfaatan berkelanjutan pada berbagai sektor industri.

Pembentukan slag dalam blast furnace dipengaruhi oleh keseimbangan reaksi termokimia antara
berbagai oksida utama, terutama CaO, SiO2, Al:Os, dan Fe. Komposisi kimia tersebut menentukan
karakteristik fisik maupun jumlah slag yang dihasilkan selama proses tapping. (Q. Zhang et al., 2025)
menunjukkan bahwa mekanisme pembentukan s/ag memiliki keterkaitan erat dengan kondisi operasi
furnace, interaksi material burden, serta stabilitas profil temperatur dalam tungku. Pengendalian jumlah
slag menjadi aspek strategis karena pembentukan slag berlebih dapat meningkatkan konsumsi bahan
tambahan, memperbesar beban energi, serta menurunkan efisiensi produksi baja. Kompleksitas
hubungan antarparameter kimia menyebabkan pengendalian pembentukan s/ag tidak dapat dilakukan
hanya melalui evaluasi satu variabel secara terpisah. Variasi kecil pada kandungan CaO, SiO2, Al2Os,
maupun Fe dapat memberikan perubahan terhadap rasio slag, karakteristik viskositas, serta performa
operasi blast furnace. (Liu et al., 2024) menyatakan bahwa optimasi komposisi bahan baku blast furnace
membutuhkan pendekatan berbasis data karena interaksi antarparameter proses memiliki pola nonlinier
yang sulit dikendalikan menggunakan metode konvensional.

Pendekatan berbasis analisis multivariat menjadi salah satu metode yang dapat digunakan
untuk memahami hubungan simultan antara komposisi kimia dan pembentukan s/ag. Metode ini
memungkinkan beberapa variabel independen dianalisis secara bersamaan untuk menjelaskan
perubahan variabel respons. Kajian (S. Zhang et al., 2023) mengenai predictive modeling kandungan
sulfur hot metal menunjukkan bahwa pemanfaatan model berbasis data mampu meningkatkan
kemampuan prediksi proses metalurgi dengan memanfaatkan kombinasi parameter operasi secara
simultan. Transformasi digital pada sektor manufaktur baja mendorong penerapan pendekatan
predictive modeling sebagai bagian dari pengembangan industri berbasis data. Sistem prediksi
memungkinkan operator memperoleh estimasi kondisi proses sebelum terjadi perubahan aktual
sehingga keputusan operasional dapat dilakukan secara lebih cepat dan akurat. (Bernardez et al., 2025)
menegaskan bahwa integrasi kecerdasan buatan dalam industri baja memberikan peluang peningkatan
kualitas produksi melalui pengambilan keputusan berbasis analisis data dan pengendalian proses yang
lebih adaptif. Regresi linear berganda merupakan salah satu pendekatan statistik yang relevan sebagai
tahap awal pengembangan predictive modeling karena mampu menjelaskan hubungan matematis antara
variabel input dan output proses.

Metode ini memiliki keunggulan berupa interpretasi model yang mudah dipahami,
kemampuan mengidentifikasi kontribusi setiap variabel prediktor, serta penerapan yang relatif
sederhana pada lingkungan industri. Pendekatan statistik tersebut dapat menjadi dasar pengembangan
sistem prediksi sebelum diterapkan pada metode kecerdasan buatan yang lebih kompleks seperti
machine learning atau deep learning.

Penelitian mengenai blast furnace slag selama ini lebih banyak berfokus pada karakteristik
material, mekanisme pembentukan, serta pemanfaatannya sebagai material konstruksi maupun aplikasi
berkelanjutan. (Affan et al., 2026) mengkaji pemanfaatan slag blast furnace sebagai material industri
dengan mempertimbangkan performa awal dan aspek pengurangan emisi karbon. (Sarici et al., 2025)
juga menunjukkan bahwa slag blast furnace memiliki potensi pemanfaatan lanjutan melalui teknologi
material berbasis alkali aktivasi.

Kajian mengenai pengembangan model prediksi jumlah slag berdasarkan kombinasi
komposisi kimia utama masih relatif terbatas, khususnya pada konteks operasi industri baja aktual.
(Lopez-Rodriguez et al., 2026) menunjukkan bahwa perilaku slag pada proses metalurgi sangat
dipengaruhi oleh karakteristik komposisi dan kondisi termal, sehingga pendekatan prediktif berbasis
data diperlukan untuk memahami hubungan kompleks tersebut. Penelitian ini bertujuan
mengembangkan model prediksi pembentukan blast furnace slag menggunakan regresi linear berganda
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berdasarkan parameter komposisi kimia utama, yaitu CaO, SiO:, Fe, dan Al:Os. Model yang
dikembangkan diharapkan mampu menjadi pendekatan predictive modeling untuk mendukung
pengendalian operasi blast furnace yang lebih efisien dan berkelanjutan.

B. Metode

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode pemodelan prediktif
(predictive modeling) untuk memperkirakan jumlah pembentukan blast furnace slag berdasarkan
hubungan multivariat antara komposisi kimia slag dan jumlah slag yang dihasilkan. Data penelitian
diperoleh dari pengamatan proses operasional blast furnace pada industri baja selama periode April
2026. Dataset terdiri atas 17 pengamatan proses yang merepresentasikan kondisi aktual pembentukan
slag selama kegiatan produksi. Variabel penelitian diklasifikasikan menjadi satu variabel terikat dan
empat variabel bebas. Variabel terikat (Y) berupa jumlah blast furnace slag yang dihasilkan dalam
satuan ton. Variabel bebas terdiri atas parameter komposisi kimia utama slag, yaitu kandungan CaO
sebagai X1, SiO: sebagai X2, Fe sebagai X3, dan Al:Os sebagai X4. Pemilihan variabel tersebut
didasarkan pada karakteristik utama pembentuk s/ag yang berperan dalam menentukan kuantitas serta
komposisi fase non-logam selama proses peleburan.

Tabel 1. Variabel Penelitian

Jenis Variabel Parameter Simbol Satuan
Variabel terikat Jumlah slag Y ton
Variabel bebas Kalsium oksida X1 (CaO) %
Variabel bebas Silika X2 (Si02) %
Variabel bebas Besi X3 (Fe) %
Variabel bebas Aluminium oksida X4 (Al:03) %

Data komposisi kimia digunakan sebagai variabel prediktor karena perubahan kecil pada
kandungan oksida dapat memengaruhi keseimbangan pembentukan s/ag dalam furnace. Pendekatan
berbasis kombinasi beberapa parameter dipilih untuk menggambarkan kondisi proses secara lebih
komprehensif dibandingkan analisis berdasarkan satu variabel tunggal. Analisis data dilakukan
menggunakan metode regresi linear berganda (multiple linear regression) untuk membangun
hubungan matematis antara komposisi kimia s/lag sebagai variabel independen dengan jumlah slag
sebagai variabel dependen. Metode ini digunakan untuk mengevaluasi pengaruh simultan beberapa
parameter kimia terhadap pembentukan slag serta menghasilkan persamaan prediksi yang dapat
diterapkan pada kondisi operasi blast furnace. Model regresi linear berganda yang digunakan dalam
penelitian ini dinyatakan melalui persamaan:

Y = a+ b1X1 + b2X2 + b3X3 + b4X4 (D

Keterangan:

Y = jumlah blast furnace slag (ton)

a = konstanta regresi

b1 = koefisien regresi CaO

b2 = koefisien regresi SiO:

bs = koefisien regresi Fe

ba = koefisien regresi Al2O3

Xi1 = kandungan CaO (%)

X2 = kandungan SiO: (%)

X3 = kandungan Fe (%)

X4 = kandungan Al.Os (%)

Tahapan analisis dilakukan melalui beberapa tahap utama. Tahap pertama berupa analisis
statistik deskriptif untuk mengetahui karakteristik distribusi data, nilai minimum, maksimum, serta
rata-rata setiap variabel penelitian. Tahap kedua dilakukan pembentukan model regresi linear
berganda dengan menggunakan empat parameter komposisi kimia sebagai variabel prediktor terhadap
jumlah slag. Tahap ketiga berupa pengujian performa model melalui evaluasi nilai koefisien
determinasi (R Square), Adjusted R Square, serta tingkat signifikansi model (Significance F).
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Parameter tersebut digunakan untuk mengetahui kemampuan model dalam menjelaskan variasi
pembentukan slag serta menentukan kelayakan model sebagai pendekatan prediksi. Tahap keempat
dilakukan evaluasi kemampuan prediksi dengan membandingkan nilai jumlah s/ag aktual dan hasil
estimasi model regresi. Tingkat kedekatan antara nilai aktual dan prediksi dianalisis berdasarkan nilai
selisih (error) serta pola distribusi data pada grafik hubungan actual value dan Predicted value.
Pendekatan evaluasi tersebut digunakan untuk menilai kemampuan model dalam merepresentasikan
kondisi operasional blast furnace secara aktual.

C. Hasil Penelitian dan Pembahasan

Statistik Data Komposisi Kimia Blast furnace Slag

Analisis statistik deskriptif dilakukan untuk mengetahui karakteristik awal data komposisi kimia blast
furnace slag sebelum dilakukan proses pemodelan regresi linear berganda. Evaluasi statistik
mencakup nilai minimum, maksimum, dan rata-rata dari setiap variabel prediktor, yaitu CaO, SiOs,
Fe, dan AL:Os, serta variabel respons berupa jumlah s/ag yang dihasilkan. Pendekatan ini digunakan
untuk memahami tingkat variasi data dan memastikan bahwa parameter input memiliki karakteristik
yang representatif terhadap kondisi operasi blast furnace.

Tabel 2. Statistik Deskriptif Variabel Penelitian

Parameter Minimum Maksimum Rata-rata
CaO (%) 40,50 42,00 41,26
Si0:2 (%) 33,50 35,40 34,42

Fe (%) 0,20 0,92 0,56

Al20s3 (%) 13,14 13,87 13,51

Slag (ton) 19,64 20,32 20,02

Hasil analisis menunjukkan bahwa komposisi kimia s/ag memiliki variasi relatif stabil selama
periode pengamatan. Kandungan CaO berada pada kisaran 40,50—42,00%, sedangkan SiO: berkisar
33,50-35,40%, yang menunjukkan kondisi operasi blast furnace terkendali. (Chen et al., 2026)
menjelaskan bahwa perubahan komposisi oksida utama pada blast furnace slag berpengaruh terhadap
karakteristik material yang dihasilkan. Stabilitas CaO dan SiO. menjadi faktor penting karena
keduanya berperan dalam pembentukan struktur oksida silikat.

Kandungan Fe memiliki variasi 0,20-0,92%, menunjukkan dinamika proses reduksi selama
pembentukan kot metal. (Metlenkin et al., 2022) menyatakan bahwa karakteristik slag dipengaruhi
oleh interaksi berbagai unsur secara simultan sehingga diperlukan analisis multikomponen. Kandungan
Al0O; berada pada rentang 13,14-13,87% dengan distribusi relatif homogen. (Wang et al., 2024)
menjelaskan bahwa pengendalian komposisi alumina diperlukan karena perubahan kecil dapat
memengaruhi sifat dan efisiensi proses metalurgi.

Jumlah slag yang terbentuk berada pada rentang 19,64—20,32 ton dengan rata-rata 20,02 ton,
menunjukkan fluktuasi rendah selama proses pengamatan. Kondisi tersebut memperlihatkan kestabilan
operasi furnace, meskipun perubahan kecil komposisi kimia tetap dapat memengaruhi jumlah slag
yang dihasilkan. (Du et al., 2022) menunjukkan bahwa perubahan rasio komponen kimia s/ag dapat
memengaruhi karakteristik material akhir. Pendekatan regresi linear berganda digunakan untuk
menganalisis hubungan simultan CaO, SiO-, Fe, dan Al-Os terhadap pembentukan blast furnace slag.

Pengembangan Model Regresi Linear Berganda

Pengembangan model prediksi pembentukan blast furnace slag dilakukan menggunakan pendekatan
regresi linear berganda dengan mempertimbangkan hubungan simultan antara parameter komposisi
kimia utama, yaitu CaO, SiO2, Fe, dan Al:Os terhadap jumlah s/lag yang terbentuk. Pendekatan
multivariate dipilih karena proses pembentukan slag tidak dipengaruhi oleh satu faktor tunggal,
melainkan merupakan hasil interaksi beberapa komponen oksida yang mengalami perubahan selama
proses peleburan. Model regresi linear berganda mampu menggambarkan kontribusi beberapa variabel
independen secara bersamaan terhadap satu variabel respons sehingga sesuai digunakan untuk
pemodelan proses industri yang memiliki karakteristik kompleks (Ehteram & Banadkooki, 2023).
Hasil analisis menghasilkan persamaan model prediksi sebagai berikut:
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Y =10,667 + 0,075(Ca0) + 0,215(S5i02) + 0,270(Fe) — 0,098(A4l203) . (2)
Keterangan:

Y = jumlah blast furnace slag (ton)

CaO = kandungan kalsium oksida (%)

Si0: = kandungan silikon dioksida (%)

Fe = kandungan besi (%)

AlO; = kandungan aluminium oksida (%)

Persamaan regresi menunjukkan bahwa seluruh variabel komposisi kimia memiliki hubungan
simultan terhadap perubahan jumlah slag. Koefisien positif pada CaO, SiO:, dan Fe menunjukkan
kecenderungan peningkatan jumlah slag, sedangkan koefisien negatif pada Al.Os menunjukkan
pengaruh berlawanan pada kondisi penelitian. Pendekatan multivariat ini menggambarkan bahwa
prediksi slag tidak hanya dipengaruhi oleh satu komponen, tetapi oleh kombinasi antarparameter
kimia dalam proses blast furnace.

Nilai koefisien terbesar diperoleh pada Fe sebesar 0,270, diikuti SiO2 sebesar 0,215, CaO sebesar
0,075, dan Al=Os sebesar -0,098. Nilai tersebut menunjukkan kontribusi statistik masing-masing variabel
terhadap perubahan jumlah s/ag berdasarkan data operasional. (Rossi et al., 2022) menjelaskan bahwa
regresi linear multivariat mampu mengidentifikasi pengaruh relatif berbagai parameter proses melalui
koefisien regresi sehingga hubungan input dan output dapat dijelaskan secara kuantitatif.

Si02 menjadi salah satu parameter penting dalam model karena berperan dalam pembentukan
jaringan silikat pada fase slag. Perubahan komposisi oksida dapat memengaruhi karakteristik slag
cair, termasuk struktur dan sifat fisiknya. Model regresi linear berganda yang dikembangkan berfungsi
sebagai pendekatan awal predictive modeling karena mampu memberikan interpretasi hubungan
matematis antara komposisi kimia dan jumlah slag. (Mutombo & Numbi, 2022) menyatakan bahwa
pemilihan variabel prediktor yang relevan dapat meningkatkan kemampuan estimasi sekaligus
menjelaskan faktor yang berpengaruh dalam sistem proses.

Model yang diperoleh menunjukkan bahwa pembentukan blast furnace slag dapat diprediksi
melalui kombinasi komposisi kimia utama tanpa pengukuran kompleks terhadap seluruh kondisi operasi.
Pendekatan ini mendukung pengembangan sistem pengambilan keputusan berbasis data pada industri baja.
(Lorincz et al., 2025) menjelaskan bahwa regresi multivariat dapat digunakan sebagai instrumen prediktif
pada sistem industri dengan banyak parameter masukan. Pengembangan lebih lanjut melalui integrasi
machine learning berpotensi meningkatkan kemampuan adaptasi model terhadap perubahan kondisi
operasi (Jafar et al., 2023). Evaluasi performa melalui pengujian statistik dan perbandingan aktual-prediksi
menjadi tahapan penting untuk memastikan kestabilan serta akurasi model (Yang & Lee, 2025).

Uji Signifikansi Model Prediksi

Pengujian signifikansi dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan model regresi linear berganda
dalam menjelaskan hubungan antara variabel komposisi kimia slag dengan jumlah blast furnace slag
yang terbentuk. Evaluasi model dilakukan melalui parameter koefisien determinasi (R Square),
Adjusted R Square, serta nilai Significance F sebagai indikator kelayakan model secara simultan.
Pendekatan evaluasi tersebut diperlukan untuk memastikan bahwa hubungan matematis yang
diperoleh tidak hanya menggambarkan pola data, tetapi juga memiliki tingkat validitas statistik yang
dapat digunakan sebagai dasar prediksi proses industri.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model Regresi

Parameter Nilai

R Square 0,9244
Adjusted R Square 0,8969
Significance F 4,1296 x 10

Nilai R Square sebesar 0,9244 menunjukkan bahwa model regresi mampu menjelaskan
92,44% variasi jumlah blast furnace slag berdasarkan kombinasi variabel CaO, SiO:, Fe, dan Al2Os.
Tingginya nilai determinasi menunjukkan sebagian besar perubahan jumlah s/lag dapat diterangkan
oleh komposisi kimia yang digunakan sebagai prediktor. (Jovanovi¢ ef al., 2023) menjelaskan bahwa
koefisien determinasi menjadi indikator penting dalam menilai kemampuan model regresi dalam
menjelaskan variasi variabel respons. Nilai Adjusted R Square sebesar 0,8969 juga menunjukkan
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bahwa performa model tetap tinggi setelah mempertimbangkan jumlah variabel independen yang
digunakan. Evaluasi adjusted r square diperlukan pada model multivariat untuk memastikan kontribusi
setiap prediktor tidak menyebabkan kompleksitas model yang berlebihan (Cuchor et al., 2026).

Nilai Significance F sebesar 4,1296 % 10° menunjukkan bahwa model regresi memiliki
tingkat signifikansi yang sangat tinggi karena berada di bawah batas 0,05. Hasil tersebut
mengindikasikan bahwa CaO, SiO., Fe, dan AlOs secara simultan berpengaruh terhadap
pembentukan jumlah slag. Pengujian signifikansi model menjadi bagian penting dalam predictive
modeling karena memastikan hubungan antara variabel masukan dan keluaran memiliki dasar statistik
yang kuat (Rauf et al., 2024). Pendekatan multivariat mampu menggambarkan kompleksitas proses
metalurgi yang melibatkan interaksi berbagai komponen oksida secara lebih komprehensif.

Evaluasi model menunjukkan bahwa penggunaan beberapa parameter kimia secara simultan
lebih representatif dibandingkan pendekatan berbasis satu variabel. Hubungan statistik yang terbentuk
memberikan informasi mengenai kontribusi komposisi slag terhadap perubahan jumlah slag serta
mendukung penerapan model sebagai alat bantu pengendalian proses industri. (S.-J. Lin ef al., 2024)
menyatakan bahwa model prediksi berbasis regresi perlu dievaluasi melalui indikator statistik untuk
memastikan kestabilan hubungan antara variabel prediktor dan target.

Kinerja model yang diperoleh menunjukkan potensi regresi linear berganda sebagai
pendekatan predictive modeling dalam industri baja. Model tidak hanya memberikan estimasi jumlah
slag, tetapi juga menyediakan dasar analitis untuk mendukung keputusan operasional berbasis data.
(Biswas et al., 2025) menekankan pentingnya evaluasi kontribusi variabel dalam memastikan
parameter yang digunakan memiliki informasi relevan terhadap keluaran model. Hasil penelitian ini
memperlihatkan bahwa komposisi kimia s/ag memiliki kontribusi kuat dalam memprediksi jumlah
slag sehingga model layak digunakan pada tahap evaluasi prediksi aktual dan prediksi.

Evaluasi Prediksi Jumlah Slag

Evaluasi kemampuan prediksi dilakukan dengan membandingkan nilai aktual pembentukan blast
furnace slag terhadap nilai hasil estimasi model regresi linear berganda. Tahapan ini bertujuan untuk
mengetahui tingkat kedekatan model dalam merepresentasikan kondisi proses aktual berdasarkan
kombinasi parameter komposisi kimia slag, yaitu CaO, SiO:, Fe, dan Al.Os. Perbandingan nilai aktual
dan prediksi menjadi indikator penting dalam menilai penerapan model statistik sebagai pendekatan
predictive modeling pada proses industri yang memiliki karakteristik dinamis.

Tabel 4. Perbandingan Nilai Aktual dan Prediksi Jumlah Slag

Tanggal Aktual (ton) Prediksi (ton) Error (ton)
01/04/26 20,30 20,24 0,06
02/04/26 20,00 19,98 0,02
03/04/26 19,90 19,95 0,05
04/04/26 20,10 20,06 0,04
05/04/26 20,20 20,15 0,05
06/04/26 19,80 19,84 0,04
07/04/26 20,00 19,97 0,03
08/04/26 20,32 20,26 0,06
09/04/26 19,95 19,99 0,04
10/04/26 20,15 20,10 0,05
11/04/26 19,75 19,80 0,05
12/04/26 20,05 20,02 0,03
13/04/26 19,64 19,70 0,06
14/04/26 20,25 20,19 0,06
15/04/26 20,10 20,07 0,03
16/04/26 19,85 19,90 0,05
17/04/26 20,30 20,23 0,07

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa nilai prediksi mengikuti pola perubahan nilai aktual selama
periode pengamatan April 2026 dengan rentang kesalahan rendah sekitar 0,02—0,07 ton. Kondisi
tersebut menunjukkan bahwa regresi linear berganda mampu merepresentasikan hubungan simultan
antara komposisi kimia s/ag dan jumlah slag yang terbentuk. Evaluasi aktual terhadap prediksi menjadi
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indikator penting dalam menilai kemampuan generalisasi model berbasis data. (Jafar et al., 2023)
menjelaskan bahwa regresi multivariat mampu menghubungkan beberapa variabel prediktor dengan
parameter keluaran berdasarkan pola statistik dari data observasi, sedangkan (Rauf et al., 2024)
menekankan pentingnya pengukuran akurasi prediksi untuk memastikan kestabilan model pada
kondisi operasional yang bervariasi.

Model yang dikembangkan mampu mengikuti fluktuasi jumlah slag pada proses blast
furnace, menunjukkan bahwa parameter CaO, SiO:, Fe, dan Al:Os memiliki hubungan simultan
terhadap pembentukan slag. Pendekatan multivariat memberikan representasi lebih baik karena
fenomena pembentukan s/ag melibatkan interaksi kompleks antaroksida. Visualisasi scatter plot
Actual Slag vs Predicted Slag memperlihatkan distribusi titik yang mendekati garis identitas (y = x),
sehingga menunjukkan tingkat kesesuaian tinggi antara hasil estimasi dan kondisi aktual proses.

Evaluasi performa prediksi memperkuat potensi regresi linear sebagai pendekatan predictive
modeling pada industri proses. (Jovanovi¢ et al., 2023) menyatakan bahwa model statistik dapat
digunakan untuk mengidentifikasi hubungan antarindikator proses dan menentukan variabel yang
berkontribusi terhadap keluaran sistem. Analisis kesalahan prediksi menjadi tahap penting sebelum
penerapan model pada sistem monitoring industri berkelanjutan (Cuchor et al., 2026). Model ini
menunjukkan kemampuan yang memadai dalam memperkirakan pembentukan blast furnace slag
serta berpotensi mendukung optimasi operasi produksi baja berbasis data

Hubungan Nilai Aktual dan Prediksi Model

Hubungan antara nilai aktual dan hasil prediksi model regresi linear berganda dianalisis menggunakan
visualisasi scatter plot Actual Slag vs Predicted Slag. Analisis ini bertujuan untuk mengevaluasi
tingkat kesesuaian model dalam merepresentasikan pola pembentukan blast furnace slag berdasarkan
kombinasi variabel komposisi kimia. Distribusi titik pengamatan terhadap garis identitas (y = x)
digunakan sebagai indikator visual untuk melihat kemampuan model dalam menghasilkan estimasi
yang mendekati kondisi aktual proses.

Hubungan Nilai Aktual dan Nilai Prediksi Jumlah Slag

lag Aktual vs Slag

Slag Aktual (ton)

Gambar 1. Scatter Plot Hubungan Actual Slag dan Predicted Slag

Hasil visualisasi menunjukkan sebagian besar titik data berada di sekitar garis identitas, yang
mengindikasikan kesesuaian tinggi antara nilai aktual dan prediksi. Pola tersebut menunjukkan bahwa
model mampu menangkap perubahan jumlah slag berdasarkan parameter kimia utama. Evaluasi
hubungan aktual dan prediksi menjadi indikator penting dalam menilai reliabilitas model prediktif
pada sistem industri berbasis data. (Rauf er al., 2024) menjelaskan bahwa perbandingan nilai
observasi dan prediksi diperlukan untuk mengukur stabilitas serta akurasi model dalam menghadapi
variasi kondisi operasional. Kedekatan distribusi data terhadap garis referensi memperlihatkan bahwa
kombinasi CaO, SiO:, Fe, dan Al2Os mampu menjelaskan pembentukan s/ag secara simultan.
Pendekatan multivariat memberikan pemahaman lebih komprehensif karena proses pembentukan s/ag
melibatkan interaksi kompleks antaroksida. (S.-J. Lin et al., 2024) menyatakan bahwa regresi berbasis
multivariat mampu menggambarkan hubungan antarvariabel independen yang secara bersama-sama
memengaruhi variabel keluaran. Hasil scatter plot juga menunjukkan tidak terdapat penyimpangan
ekstrem antara nilai aktual dan prediksi, sejalan dengan nilai R? sebesar 0,9244 yang menunjukkan
kemampuan model dalam menjelaskan 92,44% variasi pembentukan slag.

(Jovanovi¢ et al., 2023) menjelaskan bahwa model statistik dengan tingkat kesesuaian tinggi
dapat digunakan untuk mengidentifikasi indikator prediktif yang berpengaruh terhadap variabel
target. Temuan penelitian ini menunjukkan bahwa regresi linear berganda tidak hanya menghasilkan
estimasi jumlah slag, tetapi juga memberikan dasar analisis hubungan komposisi kimia terhadap
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karakteristik proses. Model prediksi tersebut berpotensi diterapkan sebagai sistem pendukung
keputusan untuk memperkirakan jumlah slag sebelum tapping, mengoptimalkan penggunaan flux,
serta meningkatkan kestabilan operasi blast furnace. Pendekatan ini mendukung pengembangan
industri baja berbasis data melalui penerapan predictive modeling yang sederhana, interpretatif, dan
adaptif terhadap kebutuhan operasional.

Implikasi Industri Model Prediksi Pembentukan Blast furnace Slag

Pengembangan model prediksi berbasis regresi linear berganda memberikan implikasi strategis
terhadap peningkatan efisiensi dan kestabilan operasi blast furnace pada industri baja. Model dengan
nilai R? sebesar 00,9244 menunjukkan kemampuan tinggi dalam memperkirakan jumlah slag
berdasarkan kombinasi parameter kimia CaO, SiO., Fe, dan Al.Os. Informasi prediksi tersebut dapat
dimanfaatkan sebagai sistem pendukung keputusan untuk memperkirakan pembentukan slag sebelum
proses tapping, melakukan penyesuaian kebutuhan flux, serta mengoptimalkan konsumsi bahan
tambahan seperti limestone. Penerapan predictive modeling dalam proses ironmaking mendukung
transformasi industri baja menuju sistem operasi berbasis data. (Calix et al., 2023) menjelaskan bahwa
pendekatan machine learning-based regression memiliki potensi besar dalam otomasi blast furnace
melalui pemanfaatan hubungan antara parameter proses dan keluaran operasional. Model prediksi
temperatur maupun karakteristik proses juga telah banyak dikembangkan untuk meningkatkan
stabilitas sistem industri kompleks (Tian et al., 2024). Implementasi model regresi pada penelitian ini
memberikan alternatif pendekatan yang lebih sederhana, mudah diinterpretasikan, dan sesuai untuk
kebutuhan monitoring proses secara kontinu.

Hasil model menunjukkan bahwa pengendalian komposisi kimia slag menjadi aspek penting
dalam optimasi bahan baku furnace. Parameter SiO> memiliki kontribusi terhadap pembentukan struktur
silikat slag, sedangkan keseimbangan CaO, Al>Os, dan komponen oksida lainnya menentukan karakteristik
akhir slag. (Y. Lin et al., 2023) menyatakan bahwa aktivitas SiO. dalam sistem s/ag multikomponen
memiliki hubungan erat dengan komposisi dasar oksida, sehingga pengendalian rasio kimia menjadi faktor
penting dalam menjaga performa proses metalurgi. Kajian (Guo et al., 2025) juga menunjukkan bahwa
pengaturan basicity berperan terhadap kualitas reduksi dan karakteristik material pada proses produksi
besi. Penerapan model prediksi dapat mendukung industri baja berkelanjutan melalui pengurangan
pembentukan slag berlebih, efisiensi konsumsi energi, serta penurunan biaya pengelolaan limbah.
Pengendalian rasio CaO/SiO. dan MgO/AlOs menjadi bagian penting dalam menghasilkan slag dengan
karakteristik yang sesuai kebutuhan proses (Sun et al., 2025). Sistem prediksi berbasis data ini
berkontribusi terhadap konsep industri hijau dengan meningkatkan efisiensi sumber daya, mengurangi
pemborosan material, serta mendukung pencapaian target keberlanjutan pada sektor industri baja.

D. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi pembentukan blast furnace slag
menggunakan regresi linear berganda berdasarkan parameter komposisi kimia CaO, SiO:, Fe, dan
Al>Os;, yang mampu menjelaskan hubungan simultan antara komposisi kimia dan jumlah slag yang
dihasilkan. Model menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan nilai R? sebesar 0,9244, adjusted R?
sebesar 0,8969, dan Significance F sebesar 4,1296 x 107, serta menghasilkan prediksi yang sangat
mendekati data aktual. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan regresi linear berganda layak
diterapkan sebagai predictive modeling untuk mendukung pengendalian proses blast furnace,
mengoptimalkan penggunaan flux dan efisiensi operasional, serta menjadi dasar pengembangan
sistem pengambilan keputusan berbasis data. Ke depan, model ini berpotensi ditingkatkan melalui
penggunaan dataset yang lebih besar dan integrasi metode machine learning agar lebih adaptif
terhadap perubahan kondisi operasi industri.
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