ENHANCED STACKED PADA LONG SHORT-TERM MEMORY UNTUK
MENINGKATKAN KEMAMPUAN KLASIFIKASI SERANGAN DDOS
PADA DATASET CICDDOS 2019

SKRIPSI

Diajukan Untuk Melengkapi Salah Satu Syarat
Memperoleh Gelar Sarjana Komputer

OLEH:

CATURNING ANJARWATI
09011281823056

JURUSAN SISTEM KOMPUTER
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
2022















KATA PENGANTAR

Assalamualaikum Warahmatullah Wabarakatu

Puji syukur penulis panjatkan kepada Allah SWT, atas limpahannikmat, rahmat,
serta hiday-nya sehingga penulisdapat menyelesaikan penyusunan tugas akhir ini yang
berjudul ~ “Enhanced Stacked Pada Long Short-Term Memory Untuk
Meningkatkan Kemampuan Kilasifikasi Serangan DDoS Pada Dataset
CICDDoS 2019”

Dalam proposal ini penulis menjelaskan mengenai klasifikasi serangan
DDoS dengan menggunakan metode LSTM beserta dengan data-data hasil
penelitian yang saya lakukan. Harapan saya laporan ini bermanfaat bagi banyak
pihak, serta menjadi salah satu sumber bacaan atau referensi bagi pembaca,

akademisi dan peneliti lainnya.

Pada kesempatan ini penulis ingin mengucapkan rasa terima kasih kepada
beberapa pihaak atas ide dan saran serta bantuannya dalam menyelesaikan
penulisan Proposal Tugas Akhir ini. Oleh Karena itu, penulis ingin mengucapkan

rasa syukur kepeda Allah SWT dan terimakasih kepada yang terhormat:

1. Allah Subhanahu Wata’ala yang telah memberikan berkah serta
nikmat kesehatan dan kesempatan kepada penulis dalam
melaksanakan tugas akhir.

2. Orang tua dan keluarga besar tercinta yang telah memberikan do’a dan
dukungan baik secara moril maupun materil.

3. Yang terhormat, bapak Jaidan Jauhari, S.Pd., M.T. selaku Dekan
Fakultas Ilmu Komputer Universitas Sriwijaya.

4. Yang terhormat, Bapak Dr. Ir. Sukemi, M.T. selaku Ketua Jurusan
Sistem Komputer Universitas Sriwijaya.

5. Yang terhormat, Bapak Ahmad Heryanto, S.Kom., M.T. selaku
Pembimbing Tugas Akhir yang telah berkenan meluangkan waktunya
guna membimbing, memberikan saran dan motivasi serta bimbingan

terbaik untuk penulis dalam menyelesaikan Tugas Akhir ini.






HALAMAN PERSEMBAHAN

Skripsi saya yang berjudul “Enhanced Stacked pada Long Short Term
Memory untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi serangan DDoS pada
dataset CICDDoS 20197, saya persembahkan untuk:

e Orang tua saya tercinta

e Pasangan saya tercinta

e Dosen Pembimbing

e Dosen Penguji

e Seluruh Dosen dan Staf jurusan Sistem Komputer

e Teman-teman satu angkatan Sistem Komputer 2018

e Teman-teman Sistem Komputer kelas B angkatan 2018

e Adik-adik tingkat jurusan Sistem Komputer

Semoga bermanfaat dan menjadi referensi bagi para pembaca sekalian.

Vil



viii






DAFTAR ISI

Halaman

HALAMAN PENGESAHAN ... i
AUTHENTICATION PAGE ..., i
HALAMAN PERSETUJUAN. ... iii
HALAMAN PERNY AT AAN ..o iv
KATA PENGANTAR .o, \Y;
LEMBAR PERSEMBAHAN ... vii
AB S T A T viii
AB S T R A iX
DAFTAR IS . X
DAFTAR GAMBAR ... xiii
DAFTAR TABEL ... XV
DAFTAR LAMPIRAN ... XVi
BAB | PENDAHULUAN ..., 1
1.1, Latar Belakang......ccocooeiioeiiecece e 1

1.2, Rumusan Masalah..........oooooooooo 3

1.3, Batasan Masalan .......oooooioeeioi 4

S V][V U B PS S RPSR 4

1.5.  Sistematika Penelitian.........oooooooiioii 5

BAB I TINJAUAN PUST AK A ..o 6
2.1, Penelitian Terdahulu ... 6



A B T -1 < 7

2.3. Distributied denial-of-service (DDO0S).........ccccovevviieiieiecie e, 11
2.3.1. Metode Serangan DDOS .........c.ccooviiiiiiiiies e 11
2.3.2. Karakteristik Serangan DDOS..........c.ccccovvvieiieie e, 12
2.3.3. Jenis Serangan DDOS..........ccccocveiiiie i 14

2.4.  Artifical INtElIgENCE.......cccveivieieceee e, 15

2.5, Maching Learning .......cccccvevveieiieeie e see e 15

2.6, Deep Learning......cccccccveiiieiiiiieiiese e 17

2.7.  Recurrent Neural Network (RNN) ......coovviiiiiiieeen 20

2.8.  Long Short Term Memori (LSTM).......cccooviieiiereee e, 21
2.8.1. Jenis-JeniS LSTM.....coiiiiiiiiiiiiee e 23

2.9. Stacked Long Short Term Memory ........ccccceoeveieneneneneneeeeeenes 26

2.10. CONFUSION MAEFIX......civiiieiieiieiiiie e 27

2.11. Metode ANAliSiS Data.........cccorveriiriiiiiiinieee e 29

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN ....oooiiieeeee e 30
3.1 PendahulUaN.......c.cooiiiiiiiiee e 30
3.2.  Kerangka Kerja Penelitian..........c.ccccoovveveiiiiiccccccece e 30
3.3, Pre-PrOCESSING ....ccvviiieiiiieieie ettt 31

3.3.1 Persiapan Data ........cccccooveieiieriiiine e 31
3.3.2 Pembagian Data Latih dan Uji.......c.ccoovvveiiinniniiiniieecee, 31
3.3.3 Architecture Binary Classification LSTM Stacked ................... 32
3.3.4 Pengukuran Performa dengan Confusion Matrix....................... 32
3.3.4.1 Skenario Percobaan ..........ccocovviiiiiiin i 33

3.3.5 Tuning Parameter Penelitian .............ccccoveeviiiiiciie e, 34
3. SMOTE ..ot 36
3.5, Perbandingan Seleksi Fitur..........cccocveiiiiiieie e, 37

Xi



3.6, SElEKST FItUr PCA ...t 37

BAB IV HASIL DAN ANALISIS ... 39
4.1 PendaNuluan.........cccoooiiiiiiiie e 39

4.2  Hasil EKStraksi DataSet..........cccoeririiirininieiesese e 39

4.3 HaSil SMOTE ..ot 40

4.4 SeleksSi FItUr PCA ...oooiiiiee e 41

45 Hyperparameter LSTM e 42

4.5.1. Tuning Hyperparameter LSTM .........ccccoeviviieieene e 42

4.5.2. Hyperparameter Utama.........ccocveeiiiiniiieniiie e 46

4.6 HaSil KIaSITIKaST .....ccocoviiriiiiiiiicce e, 47

4.6. Validasi Hasil KIaSITIKASH ..........cocoriiiriiiiiieiesc e 49

4.6.1. Validasi Hasil Rasio Data 50:50 ..........cccccceveriniiinieninieeen, 49

4.6.2. Validasi Hasil Rasio Data 60:40 ............cccocereiniinineiineneneene 53

4.6.3. Validasi Hasil Rasio Data 70:30.........cccceoereneninenenieieeeeees 57

4.6.4. Validasi Hasil Rasio Data 80:20 ...........ccccocerernenineinenieneee 62

4.6.5. Validasi Hasil Rasio Data 90:10..........ccceoeienininenenieieeeene, 65

4.7. Hasil Validasi BACC dan MCC...........ccooviiiiiincne i 69

4.8.  Analisis Perbandingan Seleksi Fitur.........ccccooiieiiniiiiiiicen, 70

4.9.  Analisis Validasi BACC dan MCC .........cccociiiiiiiiieinieeee, 71

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN ......ooiieeee e 72
51  KESIMPUIAN ..ot 72

5.2 SAFAN . 72
DAFTAR PUSTAKA ettt 73

xii



DAFTAR GAMBAR

Halaman

Gambar 2.1 llustrasi Serangan DDOS..........ccccooeieieninine s 12
Gambar 2.2 Skema Artifical Inteligence dan Machine Learning ....................... 15
Gambar 2.3 Proses Recurrent Neural Network............cocoovviiiieieiinencncnee 20
Gambar 2.4 Basic Structure RNN..........cccooiiiiiiieceee s 21
Gambar 2.5 (a) Arsitektur Long Short Term Memory ........cccccevvevveieeseeieeseene 22
(b) Stacked Long Short Term Memory ........cccccevveveiiniieriesieseeins 22

Gambar 2.6 Arsitektur Bidirectional LSTM.........cccccoviiiniiiininesc e 24
Gambar 2.7 Arsitektur ConV-LSTM.......ccccoiiiiiiiiiiiireeeseee s 25
Gambar 2.8 Arsitektur Stacked LSTM ......cocoiiiiiiiiicieeee e 26
Gambar 2.9 Rancangan Model Stacked LSTM .......cccccoveiiiicvncic e 26
Gambar 2.10 DD0OS UMB Dataset ..........cccooeiriereninienineseeieiesie e 29
Gambar 3.1 Metodologi Penelitian ..o 31
Gambar 3.2 Rancangan Arsitektur Stacked LSTM ..o, 32
Gambar 3.3 Pengukuran akurasi Rasio Data 50:50.........ccccceeevivnrviiieneerinnenne. 33
Gambar 3.4 Data Sebelum di SMOTE ..o 37
Gambar 3.5 Data Setelah di SMOTE ........cccooiiiiiiicieeeee s 37
Gambar 3.6 Tanpa PCA dan Tunning Hyperparameteri ...........ccccceeevervnininnne. 38
Gambar 3.7 Dengan PCA dan Tunning Hyperprameri.........c.ccccoeevveieeviesnnenne. 38
Gambar 4.1 Data PCAP. . ..ccueeeeeeieierieste sttt sttt 39
Gambar 4.2 Hasil EKStraksi Data.............ccccoereiiiniiciiieeseseeese s 40
Gambar 4.3 Perbandingan Jumlah Data Sebelum Di SMOTE............ccccueueee. 41
Gambar 4.4 Perbandingan Jumlah Data Setelah Di SMOTE ...........cccccoeveneee. 41
Gambar 4.5 Hasil Tanpa PCA ..o 41
Gambar 4.6 Hasil Setelah PCA. ..o 42
Gambar 4.7 Hasil Plot LoSS MOdEl...........ccooiiiiiiiiiiicee e 48
Gambar 4.8 Hasil Plot Accuracy Model ... 48
Gambar 4.9 Grafik loss rasio data 50:50 ..........ccccceriiiiiiiiniiiee e 49
Gambar 4.10. Grafik Akurasi rasio data 50:50 ...........cc.coeririiiienenciesce 49
Gambar 4.11. Hasil Confusion MatriX.........ccccooerereneneienineeieese s 50

Xiii



Gambar 4.12 Kurva Presisi Recal rasio data 50:50 ........covvveeoeeeeeeeeeeieeeeeeeenn 51

Gambar 4.13 ROC Curve rasio data 50:50 .........cccevereriinienin e 52
Gambar 4.14 Grafik Loss Rasio data 60:40..........cccecceveienineniieniene e 53
Gambar 4.15 Grafik Akurasi Rasio data 60:40..........ccccceverieieeiesinneee e 53
Gambar 4.16 Confusion Matrix Rasio data 60:40 ..........cccecervnveiiennieninseeee. 54
Gambar 4.17 kurva presisi Recal Rasio data 60:40 ............ccccoeeveveieeiieieseene. 56
Gambar 4.18 ROC Curve Rasio data 60:40..........cccoeveevieieninniieniesie e 57
Gambar 4.19 Grafik Loss Rasio data 70:30........ccccceverenininieeiieniene e 58
Gambar 4.20 Grafik Akurasi Rasio data 70:30........ccccovvvereriiniinienieneee e 58
Gambar 4.21 Confusion Matrix Rasio data 70:30 .........ccceevrevrnneneneseneniene 59
Gambar 4.22 Precision Recall Rasio data 70:30.........cccccevvveevveienienienie e 60
Gambar 4.23 ROC Curve Rasio Data 70:30.......ccccceveriiininieieniene e 61
Gambar 4.24 Grafik Loss Rasio data 80:20...........ccccceveerininieene e 62
Gambar 4.25 Grafik Akurasi Rasio data 80:20..........ccccevvvininrnneneienc e 62
Gambar 4.26 Confusion Matrix Rasio Data 80:20 ..........cccceeevvereniienennirseenee 63
Gambar 4.27 ROC Curve Rasio Data 80:20..........cccccevvereniinieeniesieneeie e 64
Gambar 4.28 Grafik Loss Rasio data 90:10........ccccevvveienenienienienie e 65
Gambar 4.29 Grafik Akurasi Rasio data 90:10..........cccccvevvviniveiesieneee e 65
Gambar 4.30 Confusion Matrix Rasio data 90:10 .........c.ccccvverereneieseneniene 66
Gambar 4.31 Presisioin Recall Curve Rasio 90:10........cccccovevveieiienenieseene 68
Gambar 4.32 ROC Curve Rasio 90:10 ......ccccerererieneieneseseee e 69

Xiv



DAFTAR TABEL

Halaman
Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu...........ccoooiiiiiiiin s 6
Tabel 2.2 Serangan dalam Dataset CICDDOS 2019.........ccccccvvvveiveveciieveeceen 7
Tabel 2.3 Deskripsi Fitur Dataset CICDDOS 2019 .........cccovoiiiieieiciesc e 8
Tabel 2.4 ConfuSION IMALIIX ......coivieieiieiie e 27
Tabel 3. 1 Pengukuran akurasi rasio data 50:50. ..........cccccevvviieiiienniieiecseennn 33
Tabel 3. 2 Spesifikasi Perangkat Keras ..........c.ccccocvereiiieiveie e 34
Tabel 3. 3 Skenario Penelitian..........ccccvveiiiiiiniicece e 34
Tabel 3. 4 Parameter Stacked LSTM ......c.cooviiiiiiiieecie e 35
Tabel 3. 5 SKenario PErcobaan ... 35
Tabel 4. 1 Unit tunning hyperparameter...........c.ccocvveveiieieeie s 43
Tabel 4. 2 Dropout tuning hyperparameter ............ccocoovevineninienenese e 43
Tabel 4. 3 Fungsi aktivitas tuning hyperparameter ............ccooeveverenenesesesennn 44
Tabel 4. 4 Learning tuning hyperparameter ...........ccccoeeveiveieiiie s ese e 45
Tabel 4. 5 Batch size tuning hyperparameter ...........cccocevveveiiieseeve e 45
Tabel 4. 6 Epoch tuning hyperparameter ...........ccoceoeriiineninieiesese s 46
Tabel 4. 7 Hyperparameter ULAMA ..........cccveveieieneiesieseseseeee s 47
Tabel 4. 8 Hasil performa klasifikasi rasio data 50:50.............cccccvevviiivicrieennene, 51
Tabel 4. 9 Hasil performa klasifikasi rasio data 60:40.............ccccceevviiivecieennenn, 55
Tabel 4. 10 Hasil performa klasifikasi rasio data 70:30...........ccccceevveiervereennnn. 60
Tabel 4. 11 Hasil performa klasifikasi rasio data 80:20...........ccccccevvrieriverrennnne. 64
Tabel 4. 12 Hasil performa klasifikasi rasio data 90:10...........c.cccceevvvveveeineennenn. 67
Tabel 4. 13 Hasil Validasi BACC dan MCC.........cccciiiiniiiieinenene e 70
Tabel 4. 14 Hasil Perbandingan Seleksi Fitur ............c.cooviiniiienen e 71

XV



DAFTAR LAMPIRAN

Lampiran 1. Form Perbaikan

Lampiran 2. Cek Plagiat

XVi



BAB |
PENDAHULUAN

1.2. Latar Belakang

Semakin meningkatnya kebutuhan manusia dalam penggunaan komputer
saat ini mengakibatkan semakin dibutuhkannya pelayanan yang mumpu untuk
memenuhi kebutuhan tersebut [1]. Salah satu bentuk layanan yang menjadi
kebutuhan penting dalam penggunaan komputer adalah layanan keamanan, seperti
deteksi intruksi atau serangan [2]. Ada banyak jenis serangan yang biasa
dilakukan oleh hacker agar dapat masuk kedalam sistem komputer, bentuk
serangan Distributed denial-of-service (DD0S) merupakan jenis serangan yang
sering digunakan oleh hacker [1].

DDoS merupakan teknik yang paling popular yang terlah terbukti
memberikan ancaman di internet sejak tahun 1990 [3]. Bahkan pada tahun 2018,
serangan DDoS ditetapkan sebagai bentuk serangan yang paling sering terjadi di
dunia maya dan serangan yang paling popular [2]. Serangan ini memungkinkan
pengguna mengalami kerugian yang besar dengan cara mengirimkan jumlah
permintaan yang besar kepada target dengan tujuan menolak permintaan normal
dan menurunkan kualitas layanan [4]. Oleh sebab itu, guna meningkatkan
keamanan sistem suatu komputer dibutuhkan suatu solusi untuk mempelajari tipe
serangan ini agar sistem dapat memberikan penanganan yang tepat dan efisien.

Hingga saat ini berbagai studi telah dilakukan guna mempelajari bentuk-
bentuk serangan DDoS yang telah menyerang sistem. Berbagai penelitian deteksi
serangan DDoS telah berhasil mengembangkan berbagai teknik dan metode. Pada
penelitian [5] dihasilkan suatu solusi deteksi DDoS dengan menggunakan teknik
entropy dengan membandingkan alamat IP sumber dengan alamat IP tujuan.
Penelitian tersebut mampu mendeteksi serangan DDoS secara efisien. Penelitian
[6] mengusulkan model time series dengan menggunakan algoritma ARIMA dan
chaotic system yang mana mampu mengklasifikasikan serangan hingga mencapai
99,5%. Kedua penelitian tersebut masih menggunakan teknik konvensional
sehingga memiliki kelemahan dalam proses komputasi dan masih terpengaruhnya

hasil model berdasarkan fitur data yang dimasukkan.



Selain metode konvensional, sekarang ini penelitian terhadap serangan
DDoS mulai menggunakan metode machine learning. Metode ini terbukti
memberikan performa komputasi yang lebih baik dan efisien apabila
dibandingkan dengan metode konvensional, akan tetapi performa model yang
dihasilkan tetap berdasarkan fitur yang dimasukkan. Hal ini tampak di beberapa
penelitian seperti pada penelitan [5], [7], [8]. Penelitian [5] melakukan deteksi
DDoS dengan teknik SVM-RIPPER yang mampu menghasilkan alert cluster
dalam deteksi serangan DDoS. Penelitian [8] mampu melakukan deteksi serangan
DDoS yang bersifat serangan jenis baru dengan akurasi yang cukup baik.
Penelitian [7] mengaplikasikan Artificial Neural Network (ANN) untuk
mendeteksi DDoS dengan karakteristik fitur khusus dan mampu mendeteksi
dengan tingkat akurasi hingga 98%.

Walaupun metode machine learning telah menunjukkan hasil yang
signifikan, metode-metode ini masih memiliki kekurangan dalam fitur masukkan
yang dimasukkan. Oleh sebab itu deperlukan suatu solusi yang dapat
memudahkan dalam proses klasifikasi serangan tanpa harus menyeleksi fitur
masukkan secara manual. Salah satu metode yang dapat digunakan adalah dengan
menggunakan Deep Learning. Deep Learning merupakan metode yang sedang
banyak digunakan sekarang ini. Salah satu metode yang banyak dimanfaatkan
dalam deteksi maupun Klasifikasi adalah pendekatan time-based seperti RNN,
LSTM, dan GRU [9]-[13]. Beberapa penelitian seperti [9], [11], [13], [10] yang
menggunakan LSTM memiliki hasil yang baik dengan tingkat rata-rata akurasi
mencapai 99%. Pada beberapa penelitian menyarankan adanya bentuk deep dan
light-weight DL sebagai upaya untuk meningkatan performa dari model yang
telah diuji sebelumnya [10], [12], [13].

Long Short Term Memory (LSTM) merupakan variasi dari Recurren
Neural Network (RNN). LSTM dapat mempelajari pola panjang dari data
berurutan karena mencegah situasi vanishing gradient. LSTM pertama kali
dikenalkan oleh Hochreiter dan Schmidhuber dan kemungkinan dikembangkan
pada tahun 2000 oleh Schmidhuber . RNN menggunakan koneksi berulang dalam
loop, yang memungkinkan informasi tetap ada. LSTM diciptakan dengan tujuan

mengatasi masalah hidden layer[13].



Stacked adalah kumpulan elemen-elemen data yang disimpan dalam satu
laju linear, yang hanya boleh diakses dari data teratas. Stacked merupakan struktur
data yang meniru bagaimana proses menyimpan dan mengambil suatu data pada
suatu tumpukkan data. Dapat dikatakan bahwa proses menyimpan data disebut
push dan proses mengambil data disebut pop dari suatu tumpukkan yang selalu
dilakukan pada bagian atas tumpukkan atau stacked sehingga terjadi urutan yang
artinya, data yang terakhir disimpan adalah data yang pertama harus diambil
karena data tersebut yang berada pada urutan teratas dari tumpukkan[14].

Stacked LSTM adalah salah satu bentuk bentuk Deep Learning. Pada
Stacked LSTM lapisan LSTM akan terus ditambahkan (deepening) hingga
memperoleh kinerja akurasi yang diinginkan [14], [15]. Stacked LSTM
menggunakan hierarki jaringan LSTM untuk memetakan urutan data ke urutan
ruang lainya. Stacked LSTM digunakan untuk mendeteksi serangan agar dapat
ditangani dengan baik. Enhanced Stacked sendiri memiliki arti penumpukkan
yang ditingkatkan. Dengan demikian, Enhanced Stacked sebagai metode referensi
merupakan alternative yang memungkinkan, yang memiliki keuntungan berjalan
lebih cepat[15].

Oleh sebab itu, pada penelitian ini akan dilakukan klasifikasi terhadap
serangan DDoS dengan menggunakan salah satu metode Deep Learning yaitu
LSTM (Long Short Term Memory). Pada penelitian ini lapisan LSTM akan
menjadi parameter pengujian sehingga lapisan LSTM akan terus ditambahkan
hingga memperoleh kinerja maksimum yang mana metode ini disebut dengan
Stacked LSTM. Pelatihan dan pengujian model akan dilakukan terhadap dataset
CICDDosS 2019.

1.2. Perumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang dijelaskan, maka perumusan masalah
yang akan dibahas adalah sebagai berikut :
1. Bagaimana membangun model LSTM Stacked untuk melakukan
klasifikasi serangan DDoS pada rekaman trafik jaringan dengan dataset
CICDDoS 2019 ?



1.3.

1.4.

Bagaimana kinerja model yang dihasilkan saat melakukan klasifikasi dari
segi waktu dan resource yang dibutuhkan dibandingkan dengan penelitian
yang telah ada?

Bagaimana performa model yang dihasilkan saat melakukan Klasifikasi
serangan DDoS?

Batasan Masalah

Berikut batasan masalah pada Tugas Akhir ini, yaitu :

Penelitian ini menggunakan data CICDDoS 2019 dari Universitas of New
Brunswick (UNB).

Bentuk serangan DDoS yang digunakan pada penelitian ini adalah
PortMap, NetBIOS, LDAP, MSSQL, UDP, UDP-Lag, SYN, NTP, DNS,
SNMP, SSDP, dan WebDDoS.

Klasifikasi serangan DDoS akan dilakukan oleh model Stacked LSTM.
Parameter yang akan diuji pada penelitian ini adalah jumlah lapisan LSTM
yang akan memberikan Kinerja maksimum.

Hyperparameter yang akan di-tuning pada model dengan jumlah lapisan
LSTM terbaik adalah learning rate, epoch, dan batch size.

Evaluasi kinerja model akan dibandingan berdasarkan penelitian literatur
review pada model dengan pengujian terhadap dataset yang sama.

Tujuan

Tujuan yang akan dicapai dari penelitian ini adalah sebagai berikut :
Membangun model Long Short Term Memory Stacked untuk melakukan
klasifikasi serangan DDoS pada rekaman trafik jaringan dengan dataset
CICDDosS 2019.

Menguji model dalam segi waktu dan resource yang dibutuhkan apabila
dibandingkan dengan model-model yang telah ada sebelumnya.
Menghasilkan model dengan kinerja terbaik dalam klasifikasi serangan
DDoS.



1.5. Sistematika Penulisan
Sistematika yang akan digunakan dalam penulisan tugas akhir adalah
sebagai berikut :
BAB | PENDAHULUAN
Bab pertama akan memaparkan sistematis mengenai latar
belakang, tujuan penelitian, rumusan masalah, serta bentuk

sistematika penelitian.

BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA
Bab kedua akan menjelaskan teori-teori yang akan menjadi
landasan ide dari penelitian ini. Dasar teori yang akan dibahas
pada bab ini adalah literatur mengenai DDoS, Long Short Term

Memory Stacked dan performa validasi.

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini menjelaskan proses dan rangkaian kegiatan dalam
penelitian. Penelitian akan dimulai dari persiapan data, pembagian
data latih dan data uji, pengujian model stacked LSTM, dan

validasi performa.

BAB IV HASIL DAN ANALISIS
Bab ini akan memaparkan hasil pengujian yang diperoleh dan

mennganalisa hasil penelitian yang telah dilakukan.

BAB V KESIMPULAN
Bab ini akan menampung simpulan dari hasil keseluruhan

penelitian dan analisa terhadap penelitian yang telah dilakukan.
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