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Abstrak 

Analisis sifat mekanik berbasis data adalah metode yang digunakan untuk 

menganalisis sifat mekanik suatu material dengan menggunakan data, umunya data 

ini diperoleh dari database material. Proses ini memiliki beberapa kendala, seperti 

volume data yang besar, kompleksitas pemrosesan data, serta kesulitan dalam 

visualisasi dan interpretasi data. Dalam penelitian ini digunakan Pandas Profiling, 

sebuah library Python yang dirancang khusus untuk menganalisis dataset secara 

otomatis. Dataset yang digunakan terdiri dari hasil uji tarik beberapa jenis baja 

tahan karat austenitik seperti SUS 304, SUS 316, SUS 321, SUS 347, dan NCF 800H. 

Dataset ini terdiri dari 1916 sampel dengan atribut-atribut yang berkaitan dengan 

sifat mekanik dan faktor-faktor yang mempengaruhi sifat mekaniknya. Hasil analisis 

dengan pandas profiling menunjukkan adanya korelasi negatif yang kuat antara 

suhu perlakuan panas dengan Yield Strength (YS) dan Ultimate Tensile Strength 

(UTS), ditemukan juga korelasi positif antara unsur kimia seperti Copper (Cu) dan 

Nickel (Ni) dengan Elongation (EL). selain itu, hasil analisis juga menunjukan bahwa 

baja tahan karat dengan metode pendinginan menggunakan air memiliki rata-rata 

nilai UTS yang lebih tinggi, yaitu sebesar 493 Mpa, dibandingkan dengan 

pendinginan menggunakan udara yang hanya mencapai 403 Mpa. Pandas Profiling 

memberikan solusi efektif dalam mengatasi kendala yang sering dihadapi dalam 

analisis sifat mekanik berbasis data, seperti volume data yang besar, kompleksitas 

pemrosesan data, serta kesulitan dalam visualisasi dan interpretasi data. Dengan 

menggunakan Pandas Profiling, peneliti dapat dengan mudah memahami dataset 

secara komprehensif, mengidentifikasi pola, tren, dan hubungan antar variabel, serta 

mengoptimalkan proses analisis sifat mekanik material berbasis data. 

 

Kata Kunci: pandas profiling, sifat mekanik, visualisasi, data 

 

Abstract 

The analysis of mechanical properties based on data is a method used to analyze the 

mechanical properties of a material using data, typically obtained from a material 

database. This process encounters several challenges, such as large volume of data, 

complexity in data processing, as well as difficulties in data visualization and 

interpretation. In this study, Pandas Profiling, a Python library designed specifically 

for automated dataset analysis, was employed. The dataset used consisted of tensile test 

results for various austenitic stainless steel types such as SUS 304, SUS 316, SUS 321, 

SUS 347, and NCF 800H. This dataset comprised 1916 samples with attributes related 

to mechanical properties and factors influencing them. The analysis results using 

Pandas Profiling indicated a strong negative correlation between heat treatment 
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temperature and Yield Strength (YS) and Ultimate Tensile Strength (UTS). 

Additionally, a positive correlation was found between chemical elements such as 

Copper (Cu) and Nickel (Ni) with Elongation (EL). Furthermore, the analysis results 

revealed that stainless steel treated with water cooling exhibited a higher average UTS 

value, measuring at 493 MPa, compared to air cooling, which only reached 403 MPa. 

Pandas Profiling offers an effective solution to overcome common challenges in data-

based mechanical property analysis, including dealing with large data volumes, 

complex data processing, as well as challenges in data visualization and interpretation. 

By utilizing Pandas Profiling, researchers can easily comprehend the dataset 

comprehensively, identify patterns, trends, and relationships among variables, and 

optimize the analysis process of data-based material mechanical properties. 

 

Keywords: pandas profiling, mechanical properties ,visualization, data 

 

1. PENDAHULUAN 

Analisis sifat mekanik material berbasis data adalah analisis yang dilakukan 

dengan menggunakan data yang dihasilkan dari berbagai sumber, seperti 

eksperimen, pengujian, simulasi, dan literatur [1]. Tujuan utama dari analisis sifat 

mekanik material berbasis data adalah untuk memanfaatkan data secara efektif guna 

mendapatkan pemahaman yang lebih mendalam tentang sifat material mekanik 

yang sedang diteliti [2]. Sifat mekanik material merujuk pada karakteristik yang 

berkaitan dengan respons material terhadap gaya atau beban yang diterapkan, 

termasuk kekuatan, kekerasan, elastisitas, keuletan, dan deformasi. Dalam analisis 

sifat mekanik material berbasis data, data diolah dan dianalisis menggunakan teknik 

statistik, pemodelan matematika, dan teknik komputas [3],[4]. Pendekatan ini 

memungkinkan peneliti dan praktisi untuk mengidentifikasi pola, hubungan, dan 

tren dalam data sifat mekanik material yang dianalisis.  

Hal ini juga didukung dengan perkembangan database material yang sangat 

pesat seperti MatWeb, Materials Project, AFLOW, NIST Materials Data 

Repository, Open Quantum Materials Database (OQMD), Citrination, dan NREL 

Materials Database [5]. Basis data ini menyediakan akses terhadap informasi sifat 

material yang luas, termasuk sifat termal, mekanik, optik, dan elektronik. Database 

material ini, sebagian besar masih berupa data mentah yang belum memiliki 

informasi secara langsung. Oleh karena itu, diperlukan analisis lebih lanjut untuk 

menggali dan memperoleh informasi yang bermanfaat dari data tersebut. Namun, 

dalam melakukan analisis sifat mekanik material berbasis data, masih terdapat 

beberapa kendala yang perlu diatasi. Pada penelitian ini, sifat mekanik material 

yang akan dianalisis adalah sifat mekanik baja tahan karat austenitik (ASS) 
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berdasarkan komposisi kimia, suhu perlakuan panas, lama waktu pemanasan dan 

metode pendinginan.  

Data sifat mekanik baja tahan karat austenitik yang diperoleh dari database 

material seringkali memiliki volume yang besar, termasuk atribut-atribut yang 

mempengaruhi sifat mekanik seperti kekuatan, kekerasan, dan elastisitas[3]. 

Menurut Khodabakhshi et al. [6] proses manufaktur seperti pengecoran, dapat 

mempengaruhi sifat mekanik logam dengan mengubah struktur mikro dan 

distribusi fase dalam material, dimana faktor ini dapat memengaruhi kekuatan, 

kekerasan, dan keuletan logam. Komposisi kimia pada baja juga memiliki pengaruh 

signifikan terhadap sifat mekanik, seperti penambahan unsur paduan seperti karbon 

(C) dan kromium (Cr) dapat meningkatkan kekerasan atau ketahanan terhadap 

deformasi [7],[8].  

Selain itu, perlakuan panas juga merupakan faktor penting dalam menentukan 

sifat mekanik baja tahan karat, proses ini dapat menghasilkan kekuatan yang lebih 

tinggi tetapi juga dapat mengurangi ketahanan korosi[9]. Faktor ini memiliki 

hubungan non linear dan kompleks sehingga diperlukan analisis yang mendalam 

dan komperhensif untuk mendapatkan sifat mekanik baja tahan karat sesuai 

kebutuhan aplikasi industri. Namun permasalahan dalam melakukan analisis yang 

komperhensif sering kali terkendala dalam mengelola, membersihkan, 

menganalisis data yang kompleks dan memakan waktu yang lama [5]. Analisis sifat 

material juga memerlukan manipulasi data yang rumit, seperti penanganan nilai 

yang hilang, identifikasi outlier, dan pemilihan atribut yang relevan. Pemrosesan 

data secara manual dapat menjadi rumit dan rentan terhadap kesalahan manusia, 

terutama jika membutuhkan pemahaman mendalam tentang pemrograman dan 

statistik[10],[11],[12] . Selain itu, memvisualisasikan data sifat mekanik material 

dengan cara yang intuitif dan mudah dimengerti merupakan tantangan tersendiri. 

Pandas Profiling adalah library Python yang dapat memudahkan proses analisis 

data eksploratif dengan mengotomatiskan pembuatan laporan komprehensif. 

Library ini memberikan informasi yang interaktif tentang dataset, termasuk statistik 

deskriptif, distribusi data, analisis korelasi, dan visualisasi antar variabel [13],[14]. 

Dalam beberapa tahun terakhir, Pandas Profiling telah digunakan dalam banyak 

penelitian dan proyek untuk menganalisis dan memvisualisasikan data, seperti Leni 
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dkk [15] menggunakan pandas profiling sebagai alat bantu dalam melakukan 

analisis pengaruh komposisi kimia paduan super alloy berbasis nikel terhadap sifat 

mekaniknya. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pandas profiling mampu 

memberikan hasil analisis yang sesuai dengan hasil penelitian terdahulu. Cabral dkk 

[16] melakukan analisis kualitas data saat melakukan migrasi data dari data 

warehouse ke Google Cloud Platform. Hasilnya menunjukkan bahwa Pandas 

Profiling secara otomatis memberikan informasi yang berguna tentang distribusi 

data, korelasi antara fitur, kehadiran data yang hilang, dan pola unik lainnya. 

Elansary [17] membandingkan Pandas Profiling dengan alat analisis data otomatis 

lainnya, seperti Sweetviz dan AutoViz. Hasilnya menunjukkan bahwa Pandas 

Profiling memberikan laporan yang lebih rinci dan mendalam tentang data, 

termasuk statistik deskriptif, pola korelasi, dan visualisasi. Berdasarkan 

permasalahan yang telah diuraikan sebelumnya mengenai kompleksitas analisis 

sifat mekanik baja tahan karat austenitik berdasarkan komposisi kimia dan suhu 

perlakuan panas, maka penelitian ini menggunakan library Pandas Profiling sebagai 

alat bantu dalam mengoptimalkan analisis sifat mekanik baja tahan karat. Dengan 

menggunakan Pandas Profiling, dapat mengungkapkan pola dan hubungan antara 

atribut sifat mekanik dengan komposisi kimia dan suhu perlakuan panas. 

Penggunaan library ini memungkinkan peneliti dengan mudah memahami 

distribusi data, mengidentifikasi outlier, dan menganalisis ketergantungan antar 

variabel tanpa perlu melakukan implementasi pemrograman yang rumit. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini termasuk dalam jenis penelitian eksploratif [18] dan deskriptif 

[19]. Penelitian ini bersifat eksploratif karena menggunakan Pandas Profiling 

sebagai alat bantu untuk menganalisis data sifat mekanik baja tahan karat austenitik 

(ASS) dan dikategorikan sebagai penelitian deskriptif karena melibatkan 

pengumpulan data yang sudah ada dan melakukan analisis terhadap data tersebut. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan analisis sifat mekanik baja tahan 

karat austenitik berdasarkan komposisi kimia, suhu perlakuan panas, waktu 

pemanasan dan metode pendinginan dengan menggunakan Pandas Profiling 

sebagai alat bantu. Metode yang digunakan meliputi pengumpulan data, pra-
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pemrosesan data, analisis dengan Pandas Profiling, dan interpretasi laporan profil, 

seperrti yag dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. skema penelitian 

a. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah hasil uji tarik dari beberapa jenis 

baja tahan karat austenitik (ASS) seperti SUS 304, SUS 316, SUS 321, SUS 347, dan 

NCF 800H. Data ini mencakup informasi tentang sifat mekanik baja tahan karat 

austenitik, unsur kimia paduan, suhu perlakuan panas, dan metode pendinginan. 

Data diperoleh dari Creep Data Sheet of Steel (No.4B, 5B, 6B, 14B, 15B, 26B, 

27B, 28B, 32A, 42, dan 45) yang merupakan sumber data dari NIMS MatNavi 

serta BSCC High Temperature dari The British Steelmakers Creep 

Committee[20]. Data tersebut telah dikumpulkan oleh Material Algorithm 

Project (MAP) [21] yang merupakan proyek yang dilakukan oleh University of 

Cambridge dan dapat digunakan untuk kepentingan penelitian dan pendidikan. 

b. Pra-Pemrosesan Data 

Data yang dikumpulkan melalui langkah pertama dianalisis dan dipersiapkan 

untuk analisis selanjutnya. Pra-pemrosesan data melibatkan pemeriksaan 

integritas data, penanganan nilai yang hilang, dan eliminasi data outlier jika 

diperlukan. Hal ini diperlukan untuk meningkatkan kualitas data yang akan 

digunakan dalam analisis[22]. 

c. Analisis dengan Pandas Profiling 

Library Pandas Profiling digunakan untuk menjalankan analisis eksploratif pada 

data sifat mekanik baja tahan karat austenitik. Pandas Profiling secara otomatis 

menghasilkan laporan profil yang mencakup statistik deskriptif, distribusi data, 

korelasi antar variabel, dan visualisasi yang informatif [13]. Laporan ini 

memberikan wawasan yang berguna tentang karakteristik sifat mekanik baja 

tahan karat austenitik dan memudahkan interpretasi data. Analisis korelasi pada 

Pengumpulan 
Data

Pra-
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Data

Analisis dengan 
Pandas Profiling

Interpretasi 
Laporan Profil
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pandas profiling dihitung menggunakan persamaan korelasi pearson seperti yang 

dapat dilihat pada persamaan 1. 

...........................................................................(1) 

Dimana r_xy adalah koefisien korelasi Pearson, Σxy adalah jumlah perkalian x 

dan y, n adalah ukuran sampel, x adalah variabel independen, y adalah variabel 

dependen, dan S adalah standar deviasi [5]. Nilai koefisien korelasi berkisar dari 

-1 hingga 1. Nilai -1 menunjukkan korelasi negatif yang kuat antara kedua 

variabel, nilai 0 menunjukkan tidak ada korelasi, dan nilai 1 menunjukkan 

korelasi positif yang kuat[23]. 

d. Interpretasi Laporan Profil 

Laporan profil otomatis yang dihasilkan oleh Pandas Profiling digunakan untuk 

menganalisis hubungan antara sifat mekanik dengan unsur kimia paduan, suhu 

perlakuan panas, dan metode pendinginan. Hasil analisis ini membantu 

memahami faktor-faktor yang mempengaruhi sifat mekanik baja tahan karat 

austenitik dan dapat memberikan wawasan penting dalam pengembangan 

material yang unggul. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

a. Dataset 

Dataset ini terdiri dari informasi tentang komposisi kimia dan sifat mekanik baja 

tahan karat austenitik yang telah dipelajari pada berbagai perlakuan panas dan 

suhu pengujian yang berbeda. Setiap file dalam dataset ini mencakup kolom-

kolom yang mewakili komposisi kimia baja tahan karat austenitik, seperti 

kandungan Kromium (Cr), Nikel (Ni), Molibdenum (Mo), Mangan (Mn), 

Silikon (Si), Niobium (Nb), Titanium (Ti), Zirkonium (Zr), Tantalum (Ta), 

Vanadium (V), Tungsten (W), Tembaga (Cu), Nitrogen (N), Karbon (C), Boron 

(B), Fosfor (P), Belerang (S), Kobalt (Co), Aluminium (Al), Timah (Sn), Timbal 

(Pb), suhu perlakuan larutan, waktu perlakuan larutan, metode pendinginan 

setelah perlakuan larutan, butiran per mm-2, tipe peleburan, ukuran linggis, suhu 

pengujian, Yield Strength (YS), Ultimate Tensile Strength (UTS), Elongation 

(EL), dan Reduction Area (RA). 
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b. Pra-Pemrosesan Data. 

Dataset baja tahan karat austenitik ini berjumlah 2180 sampel, namun setelah 

dilakukan preprocesing data terdapat 1194 sampel data yang memiliki informasi 

yang tidak diperlukan seperti nilai yang hilang dan tidak valid sehingga tidak 

digunakan dalam penelitian ini. Jumlah data setelah pra-pemrosesan data adalah 

986 sampel dan beberapa variabel juga dihilangkan dari data karena memiliki 

data yang tidak lengkap seperti butiran per mm-2, tipe peleburan, ukuran linggis 

dan Reduction Area (RA). Berdasarkan hasil pra-pemrosesan data  diperoleh 24 

variabel seperti yang dapat dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1. variabel dataset setelah pra-pemmrosesan data 

No Variables No Variables 

1 Chromium (Cr, wt%) 13 Phosphorus (P, wt%) 

2 Nickel (Ni, wt%) 14 Sulfur (S, wt%) 

3 Molybdenum (Mo, wt%) 15 Cobalt (Co, wt%) 

4 Manganese (Mn, wt%) 16 Aluminum (Al, wt%) 

5 Silicon (Si, wt%) 17 Solution treatment temperature (Ts, K) 

6 Niobium (Nb, wt%) 18 Solution treatment time (ts, s) 

7 Titanium (Ti, wt%) 19 Water-quenched 

8 Vanadium (V, wt%) 20 Air-quenched 

9 Copper (Cu, wt%) 21 Test temperature (Tt, K) 

10 Nitrogen (N, wt%) 22 Yield Stength (Mpa) 

11 Carbon (C, wt%) 23 Ultimate Tensile Strength (Mpa) 

12 Boron (B, wt%) 24 Elogantion (%) 

 

c. Analisis dengan Pandas Profiling 

Penelitian ini menggunakan Google Colab sebagai platform untuk menjalankan 

Pandas Profiling, sebuah library Python yang digunakan untuk menganalisis 

dataset secara otomatis. Dataset yang telah dibersihkan sebelumnya diimpor ke 

Google Colab dalam format yang sesuai, seperti CSV atau Excel. Dengan 

menggunakan pandas profiling maka akan diperoleh laporan profil yang 

mencakup informasi statistik deskriptif, visualisasi grafis, dan analisis korelasi 

antar variabel. Laporan profil ini disajikan dalam format HTML yang dapat 

dengan mudah diakses dan dibagikan sacara online seperti yang dapat dilihat 

pada Gambar 2 sampai 5. Laporan yang dihasilkan oleh perpustakaan Pandas 

Profiling memiliki beberapa bagian, yaitu ringkasan, variabel, interaksi variabel, 

korelasi, nilai yang hilang, dan sampel data. Hasil laporan ini diperoleh secara 
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otomatis tanpa melakukan pengolahan statistik secara manual, hal ini dapat 

mempercepat dan mempermudah proses analisis baja tahan karat austenitik. 

 

Gambar 2. hasil ringkasan otomatis dari dataset baja tahan karat austenitik 

(ASS) 

 

Gambar 3. hasil laporan variabel otomatis dari dataset baja tahan karat 

austenitik (ASS) 
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Gambar 4. hasil interaksi antar variabel otomatis dari dataset baja tahan 

karat austenitik (ASS) 

 

Gambar 5. hasil heatmap correlation otomatis baja tahan karat austenitik 

(ASS) 
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Berdasarkan hasil laporan otomatis pandas profiling, dapat dilihat bahwa suhu 

(Temperature) memiliki korelasi negatif yang sangat kuat terhadap yield strength 

(YS) dan ultimate tensile strength (UTS), dengan nilai korelasi masing-masing 

sebesar -0.71 dan -0.86. Di sisi lain, elongation (EL) memiliki korelasi positif yang 

sangat lemah terhadap suhu, dengan nilai korelasi sebesar 0.07. Korelasi negatif 

yang kuat antara Temperature dengan  YS dan UTS menunjukkan bahwa 

peningkatan suhu perlakuan panas akan menurunkan kekuatan dan keuletan 

material. Hal ini sesuai dengan fenomena struktural dan transformasi fasa yang 

terjadi saat perlakuan panas pada baja tahan karat austenitik [24]. Peningkatan suhu 

perlakuan panas pada baja tahan karat austenitik dapat menyebabkan pengerasan 

struktural dengan pembentukan fasa baru yang memiliki sifat mekanik yang 

berbeda. Dalam hal ini, suhu yang tinggi dapat mengurangi kekuatan material 

dengan mengurangi kandungan elemen penyusun struktural atau mempengaruhi 

distribusi atom dalam kristal. Selain itu, suhu perlakuan panas juga dapat 

mempengaruhi transformasi fasa seperti pengendapan karbida, yang dapat 

mengurangi keuletan dan elastisitas material [25]. Korelasi positif yang sangat kecil 

antara EL dan suhu perlakuan panas menunjukkan bahwa pengaruh suhu terhadap 

elongation relatif rendah, yang mengindikasikan bahwa perubahan suhu cenderung 

memiliki sedikit dampak pada tingkat deformasi atau keuletan material tersebut. 

Hubungan sifat mekanik baja tahan karat austenitik terhadap temperature dapat 

dilihat dengan jelas pada gambar 6 (a) YS, (b), UTS dan (c) EL. 
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Gambar 6. hubungan sifat mekanik dengan temperature 

Unsur kimia seperti Copper (Cu) dan Nickel (Ni) memiliki korelasi positif 

terhadap EL, hal ini mengindikasikan bahwa semakin tinggi nilai unsur kimia 

tersebut maka semakin tinggi pula nilai EL. Berdasarkan hasil penelitian Niu et 

al.[26],  tentang pengaruh tembaga dalam meningkatkan efek plastisitas yang 

terinduksi oleh transformasi (TRIP) pada baja tahan karat ditemukan bahwa 

penambahan Cu memiliki pengaruh yang signifikan terhadap elongation 

(perpanjangan) dalam baja tahan. Temuan tersebut menunjukkan bahwa Cu 

mempercepat kinetika reversion austenit, yaitu transformasi dari austenit kembali 

menjadi bentuk aslinya. Cu berperan sebagai pengkristal heterogen dan 

menyediakan kondisi kimia yang diperlukan melalui segresi antar muka dengan 

meningkatkan pembentukan austenit. kandungan unsur Ni dalam baja tahan karat 

dapat mengurangi tingkat martensitik transformasi, yang pada gilirannya dapat 

meningkatkan elongation dan formability [27].  

Metode pendinginan seperti water quanched (pendinginan dengan air) dan air 

quanched (pendinginan dengan udara) juga memainkan peranan penting dalam sifat 

mekanik baja tahan karat terutama elongation. Berdasarkan hasil analisis dengan 
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korelasi pearson dapat dilihat bahwa elongation memiliki korelasi positif dengan 

water quanched sebesar 0.34 dan berkorekasi negatif dengan air quanched sebesar 

–0.34. Peningkatan elongation yang terjadi akibat water quenching pada baja tahan 

karat dapat dijelaskan oleh proses pendinginan yang cepat. pendinginan cepat dapat 

mencegah atau meminimalkan presipitasi fasa yang tidak diinginkan, seperti 

karbida atau nitrida, yang dapat menghambat pergerakan dislokasi dan mengurangi 

deformasi plastis pada material. Dengan mencegah terbentuknya fasa-fasa tersebut, 

water quenching dapat membantu meningkatkan deformasi plastisitas pada baja 

tahan karat[28]. Selain itu, water quenching juga dapat menghasilkan struktur 

mikro yang lebih homogen dan bebas dari ketidaksempurnaan struktural. Proses 

pendinginan yang cepat memungkinkan atom-atom dalam material untuk terkunci 

dalam posisi yang lebih teratur, mengurangi dislokasi dan cacat struktural. Hal ini 

dapat menghasilkan material dengan kekuatan yang lebih baik dan deformabilitas 

yang lebih tinggi, yang berkontribusi pada peningkatan elongation. Sedangkan 

pendinginan dengan udara mengakibatkan proses pendinginan lebih lambat jika 

dibandingkan dengan air, hal ini mengakibatkan terjadinya pembentukan struktur 

mikro yang lebih kompleks dan tidak seragam. Struktur mikro yang terbentuk dapat 

mencakup fasa-fasa yang tidak diinginkan atau cacat struktural, seperti karbida atau 

nitrida yang terbentuk selama pendinginan [29],[30]. 

Perbandingan jumlah baja tahan karat dengan perlakuan water quanched dan Air 

quanched pada dataset dapat dilihat pada gambar 5 (a) dan perbandingan rata-rata 

sifat mekanik antara kedua perlakuan ini dapat dilihat pada gambar 5 (b). Walaupun 

air quanched memiliki jumlah data yang lebih banyak yaitu 676 sampel 

dibandingkan water quanched 410 sampel, namun hasil rata-rata nilai sifat mekanik 

menunjukan bahwa, baja tahan karat dengan metode pendinginan menggunakan air 

memiliki rata-rata nilai UTS yang lebih tinggi, yaitu sebesar 493 Mpa, 

dibandingkan dengan pendinginan menggunakan udara yang hanya mencapai 403 

Mpa. 
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Gambar 7. perbandingan water quanched dan air quanched 

 

4. SIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian ini dapat disimpulkan bahwa, penggunaan Pandas 

Profiling dalam menganalisis dataset sifat mekanik baja tahan karat austenitik 

(ASS) dapat mempermudah proses analisis. Melalui laporan profil otomatis yang 

dihasilkan, peneliti dapat dengan mudah menjelajahi dan menganalisis berbagai 

aspek dataset, termasuk statistik deskriptif, visualisasi grafis, dan korelasi antar 

variabel. Hasil analisis menggunakan pandas profiling pada bagian heatmap 

correlation menunjukkan bahwa temperature memiliki korelasi negatif yang sangat 

kuat terhadap Yield strength (YS) dan Ultimate Tensile Strength (UTS), yang 

mengindikasikan bahwa peningkatan temperatur dapat mengurangi kekuatan 

material. Selain itu, unsur kimia seperti Copper (Cu) dan Nickel (Ni) memiliki 

korelasi positif  dengan Elongation (EL). Pada penelitian ini juga ditemukan bahwa 

baja tahan karat austenitik menggunakan metode pendinginan dengan air memiliki 

nilai Ultimate Tensile Strength (UTS) yang lebih baik dibandingkan dengan 

pendinginan menggunakan udara. Hasil penelitian ini memberikan pemahaman 

tentang penggunaan Pandas Profiling sebagai alat analisis yang efektif dan menjadi 

landasan penting untuk penelitian lebih lanjut dalam analisis sifat material berbasis 

data. 
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