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ABSTRAK

Surati, Isa. 2024. Deteksi Situs Phishing berbasis Neural Network. Tesis Program Magister
Informatika Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik
Ibrahim Malang. Pembimbing : (I) Dr. Cahyo Crysdian (II) Dr. Totok Chamidy,
M.Kom

Kata Kunci : Phishing, Jaringan Syaraf Tiruan, Situs Web, URL

Phishing adalah kejahatan digital yang bertujuan mencuri data pribadi dengan
membuat tautan atau situs web palsu yang meniru situs asli. Jenis serangan siber ini
dapat dipicu oleh pemberitahuan melalui pesan teks, email, atau panggilan telepon.
Salah satu tindakan penanggulangan yang efektif terhadap phishing adalah deteksi
dini situs yang berpotensi berbahaya, terutama dengan menganalisis fitur kode
sumber. Hal ini memerlukan pemeriksaan konten halaman web, yang bisa menjadi
proses yang lambat karena intervensi pihak ketiga. Meskipun penggunaan teknologi
canggih dalam deteksi dini phishing, masih terdapat kebutuhan yang signifikan
terhadap rekayasa fitur manual agar dapat mendeteksi ancaman phishing baru
dengan andal. Salah satu pendekatannya melibatkan pelatihan pada neural network
menggunakan kumpulan data phishing yang diketahui dan URL yang sah.
Penelitian dilakukan dengan 200 sampel data yang dibagi menjadi set pelatihan dan
pengujian. Hasilnya menunjukkan bahwa penggunaan fungsi aktivasi tanh
menghasilkan lebih sedikit iterasi dan kesalahan dibandingkan dengan fungsi
aktivasi logistic. Pada pengujian deteksi situs phishing menggunakan neural
network dengan 2 strategi yang melibatkan 1 hidden layer dan 2 hidden layer
menunjukkan hasil terbaik dengan lapisan tersembunyi sebanyak 1 dan 2 neuron,
hasilnya menunjukkan akurasi yang baik. Pilihan fungsi aktivasi memiliki dampak
signifikan terhadap performa model jaringan saraf, terutama untuk arsitektur dan
konfigurasi tertentu. Meskipun kedua fungsi aktivasi bekerja dengan baik, fungsi
aktivasi tanh jelas melampaui fungsi aktivasi /ogistic dalam hal akurasi dan skor F1
untuk arsitektur jaringan syaraf khusus ini.

xvii



ABSTRACT

Suarti, Isa. 2024. Neural Network based Phishing Sites Detection. Master of Informatics
Study Program, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim State
Islamic University, Malang.. Mentor: (I) Dr. Cahyo Crysdian., (II). Dr. Totok
Chamidy, M.Kom

Keywords : Phishing, Neural Network, Web Site, URL

Phishing is a digital crime aimed at stealing personal data by creating fake links or
websites that mimic the original site. This type of cyber attack can be triggered by
notifications via text messages, emails, or phone «calls. One effective
countermeasure against phishing is the early detection of potentially harmful sites,
especially by analyzing source code features. This requires examining the web page
content, which can be a slow process due to third-party intervention. Despite the
use of advanced technology in early phishing detection, there is still a significant
need for manual feature engineering to reliably detect new phishing threats. One
approach involves training a neural network using known phishing datasets and
legitimate URLs. The research was conducted with 200 data samples divided into
training and testing sets. The results showed that using the tanh activation function
resulted in fewer iterations and errors compared to the logistic activation function.
In testing phishing site detection using neural networks with two strategies
involving 1 hidden layer and 2 hidden layers, the best results were shown with a
hidden layer of 1 and 2 neurons, demonstrating good accuracy. The choice of
activation function has a significant impact on the performance of the neural
network model, especially for certain architectures and configurations. Although
both activation functions performed well, the tanh activation function clearly
outperformed the logistic activation function in terms of accuracy and F1 score for
this specific neural network architecture.
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BABI

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Phishing adalah salah satu bentuk serangan digital. Serangan digital yang
terjadi adalah membuat situs palsu yang tampak asli, sehingga pengguna merasa
telah masuk pada situs yang asli. Pada situs palsu tersebut, pengguna akan
memasukkan data pribadi seperti username, password atau juga pin ATM. Saat ini
banyak sekali kejadian penipuan atau phishing web (Pandiyan S ef al.). Selain
digunakan untuk pencurian data, situs web phishing juga digunakan untuk menipu
pengguna Internet atas nama situs yang sah dan menyebarkan malware/virus
komputer melalui internet.

Evolusi teknik phishing website dari waktu ke waktu pada awal 2000-an
dimulai dari pengiriman email phishing sederhana yaitu Teknik phishing yang
berfokus pada pengiriman email palsu yang tampak resmi, meminta pengguna
untuk mengklik tautan yang mengarah ke situs web palsu. Situs web ini sering kali
meniru tampilan situs asli seperti bank atau layanan email (Dhamija et al., 2006).
Pertengahan 2000-an phishing website canggih penyerang mulai menggunakan
teknik seperti URL yang mirip yaitu misalnya, "paypal.com" dengan sertifikat SSL
palsu, dan konten dinamis yang disesuaikan dengan target (Jagatic et al., 2007).

Awal tahun 2010-an phishing mobile dan cloud seiring pertumbuhan
perangkat mobile dan layanan cloud, phisher beralih ke aplikasi palsu, SMS

phishing (smishing), dan phishing yang menargetkan penyimpanan cloud (Felt et



al., 2011). Akhir tahun 2000-an phishing berbasis media sosial dengan munculnya
media sosial, phisher memanfaatkan informasi pribadi yang tersedia untuk
membuat serangan lebih meyakinkan (Stringhini et al., 2015), seperti spear
phishing yang ditargetkan. Akhir tahun 2010-an hingga sekarang Al dan Deepfake
Phishing Penggunaan kecerdasan buatan (Al) dan deepfake untuk membuat email
phishing, situs web, dan bahkan panggilan suara yang sangat meyakinkan dan sulit
dideteksi (Coldwell et al., 2020).

Para peneliti dan profesional keamanan siber terus bekerja untuk
mengembangkan metode deteksi dan pencegahan yang lebih baik. Terdapat dua
metode dalam deteksi situs phishing yaitu metode tradisional dan metode modern,
metode deteksi situs phishing tradisional menggunakan daftar URL situs phishing
yang diketahui. Metode ini efektif untuk situs yang sudah diidentifikasi, tetapi tidak
efektif untuk situs phishing baru (Prakash ef al., 2010). Metode deteksi situs
phishing modern menggunakan implementasi algoritma machine seperti SVM,
Random Forest, atau Neural Networks untuk mempelajari dan mengklasifikasikan
situs phishing berdasarkan berbagai fitur (Sahingoz et al., 2019).

Situs phishing sering kali merupakan tahap terakhir dan terpenting dalam
serangan rekayasa sosial, dan sebagian besar penipuan phishing akhirnya
menyesatkan pengguna untuk mengunjungi situs spoof bawaan mereka. (Liu ef al.,
2021). Pencurian data melalui situs phishing juga dapat dilakukan dengan tindakan
penipuan atas nama situs yang sah dan sebagai penyebaran malware/virus
komputer. Menurut APWG (Anti-Phishing Working Group), menyampaikan

bahwa, 32% pencurian data selalu terkait dengan aktivitas phishing. Faktanya, pada



awal tahun 2020 saja, APWG menemukan 165.772 situs web phishing yang siap
untuk menangkap korban. Kesadaran masyarakat terhadap situs web phishing
meningkat setiap tahun, tetapi jumlah kerugian disebabkan dan situs phishing
tumbuh lebih cepat.

Situs web untuk phishing akan terlihat mirip dengan situs web resmi dan
menggunakan nama domain yang mirip. Hal ini disebut domain spoofing. Beberapa
ciri-ciri dari web phishing bisa dilihat dari URL atau alamat dari web tersebut.
Selain itu web phishing juga dapat dilihat dari beberapa ciri lainnya, terdapat 16 ciri
sebuah website dinyatakan sebagai sebuah web phishing.

Keakuratan dari sistem yang menggunakan teknik heuristik bergantung
pada rangkaian kriteria diskriminatif yang dipilih dari situs web. Sehingga
penentuan fitur dan cara mengolahnya menjadi hal penting dalam
mengklasifikasikan situs web dengan benar. Sedangkan pencarian informasi yang
efektif dan cepat sangat penting untuk mengambil keputusan yang baik. Data
mining merupakan teknik yang dapat digunakan untuk mengambil fitur dari situs
web sehingga ditemukan pola serta hubungan di antara fitur.

Neural network adalah suatu cara untuk mengolah informasi meniru cara
sistem saraf biologis bekerja dalam memproses informasi. Hal utama dari model ini
adalah bentuk yang unik dari skema pemrosesan informasi. Neural network terdiri
dari elemen pemrosesan "neuron" yang sangat saling berhubungan, bekerja secara
harmonis untuk memecahkan masalah. Neural network memiliki kemampuan yang
luar biasa untuk mendapatkan data yang bermakna dari kumpulan data yang

kompleks, dapat digunakan untuk menambang pola yang terlalu sulit untuk



diperhatikan oleh manusia. Neural network memiliki kemampuan untuk
menyelesaikan masalah, dimana masalah tersebut memiliki model yang tidak
diketahui hubungan antara variabel-variabelnya atau dengan kata lain masalah yang
kompleks (Rami et a/.,2013).

Neural network, khususnya deep neural network, telah terbukti sangat
efektif dalam menangani berbagai masalah kompleks seperti pengenalan pola,
klasifikasi, dan deteksi. Beberapa alasan utama mengapa neural network cocok
untuk deteksi situs phishing yaitu kemampuan pembelajaran fitur otomatis. Neural
network mampu mempelajari fitur-fitur yang relevan dari data secara otomatis
tanpa memerlukan ekstraksi fitur manual yang rumit. Ini sangat menguntungkan
dalam kasus deteksi situs phishing di mana ada banyak fitur yang terlibat seperti
URL, konten halaman web, skrip, dan lain-lain (Bahnsen et al., 2017).

Dalam penelitian ini, strategi yang digunakan adalah menggunakan
algoritma feed-forward untuk melatih jaringan saraf tiruan (JST) dalam
mengklasifikasikan situs phishing dan situs bukan phishing. Algoritma feed-
forward digunakan untuk menghitung gradien dari fungsi kesalahan dan
memperbarui bobot jaringan berdasarkan gradien tersebut.

Penggunaan algoritma jaringan saraf tiruan memungkinkan sistem
mempelajari hubungan antara faktor-faktor yang mempengaruhi suatu web itu
phishing berdasarkan data-data yang ada, baik yang sudah diuji maupun yang
belum diuji. Jaringan saraf tiruan dikenal memiliki kemampuan beradaptasi yang
sangat bagus, mempunyai toleransi kesalahan yang tinggi sehingga dapat

digunakan dalam deteksi situs phishing berdasarkan data-data parameter situs



phishing. Jaringan menggunakan satu hidden layer atau lebih dari satu hidden layer
dengan mevariasikan jumlah neuronnya, kemudian algoritma pembelajarannya
menggunakan feed-forward dengan bobot input, bias dipilih secara acak (random)
dan mengomptimalkan hasilnya dengan fungsi aktivasi yang ada didalam feed-
forward. Harapan dari penelitian ini didapatkan strategi terbaik dalam mendeteksi
situs phishing sehingga mengurangi waktu pelatihan dan mencapai keseimbangan
antara underfitting dan overfitting.

Deteksi situs phishing dengan kemampuan pembelajaran fitur otomatis dan
penanganan data kompleks yang dimiliki Neural Network, dapat menghasilkan
model deteksi situs phishing yang lebih akurat dan efektif melindungi pengguna
dari upaya penipuan dan pencurian data sensitif. Model neural network dapat dilatih
kembali dengan data terbaru untuk menghadapi ancaman baru, dengan
menyediakan metode yang lebih efektif untuk mengidentifikasi dan melindungi
pengguna, sehingga memberikan dampak yang berkelanjutan terhadap serangan
phishing yang terus berkembang serta mendorong pengembangan solusi keamanan
yang lebih adaptif dan berkelanjutan.

Dalam pandangan Islam, kejujuran adalah tindakan terpuji dan dianjurkan,
sedangkan penipuan dianggap sebagai perilaku yang dilarang dan ditegah. Oleh
karena itu, setiap muslim harus menghindari perilaku yang tidak jujur dan selalu
mengikuti ajaran Islam dalam setiap aspek kehidupan. Dengan demikian, hadis ini
menunjukkan bahwa ajaran Islam menganjurkan keadilan, kedamaian, dan
kejujuran dalam semua aspek kehidupan, dan tidak membenarkan tindakan

kekerasan dan kecurangan yang tidak adil. Sebagai orang yang beriman, kita harus



selalu berhati-hati dan teliti dalam menyikapi setiap berita atau informasi yang kita
terima. Kita harus memeriksa kebenaran dan sumber informasi tersebut agar tidak
menimbulkan kesalahan atau kerugian bagi diri sendiri maupun orang lain.

Seperti tercantum dalam surah Al-Hujurat ayat 6, yang berbunyi :
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Yang artinya :

“Wahai orang-orang yang beriman, jika seorang fasik datang kepadamu
membawa berita penting, maka telitilah kebenarannnya agar kamu tidak
mencelakakan suatu kaum karena ketidaktahuan(-mu) yang berakibat kamu
menyesali perbuatanmu itu.” (Q.S. Al-Hujurat Ayat 6)

Ayat ini menekankan pentingnya memeriksa informasi sebelum

mempercayainya, yang sangat relevan dalam konteks situs palsu.

Dalam surah yang lain, yaitu surah An-Nisa’ ayat 135, Allah berfirman :
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“Wahai orang-orang yang beriman, jadilah kamu penegak keadilan dan
saksi karena Allah, walaupun kesaksian itu memberatkan dirimu sendiri, ibu
bapakmu, atau kerabatmu. Jika dia (vang diberatkan dalam kesaksian) kaya atau
miskin, Allah lebih layak tahu (kemaslahatan) keduanya. Maka, janganlah kamu
mengikuti hawa nafsu karena ingin menyimpang (dari kebenaran). Jika kamu
memutarbalikkan  (kata-kata) atau berpaling (enggan menjadi saksi),

sesungguhnya Allah Mahateliti terhadap segala apa yang kamu kerjakan.” (Q.S.
An-Nisa’ Ayat 135)



Ayat di atas berbicara tentang pentingnya kejujuran dan keadilan-keadilan,
yang bisa diterapkan dalam konteks ini untuk menekankan bahwa membuat dan
menggunakan situs palsu adalah tindakan yang tidak adil dan tidak jujur.

Dalam Al-Qur’an surah An-Nahl 16: Ayat 105. Allah Subhanahu Wa Ta'ala

berfirman:
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"Sesungguhnya yang mengada-adakan kebohongan, hanyalah orang yang
tidak beriman kepada ayat-ayat Allah, dan mereka itulah pembohong." (QS. An-
Nahl 16: Ayat 105).

Ayat diatas menegaskan bahwa orang-orang yang menciptakan
kebohongan, melakukan penipuan atau mengada-ngada hal-hal yang tidak benar
hanya dilakukan oleh orang-orang yang tidak beriman kepada Allah dan ayat-ayat-
Nya. Hal ini menunjukkan bahwa kejujuran dan kebenaran adalah prinsip yang
sangat penting dalam agama Islam. Konteks ini, kebohongan termasuk semua
bentuk kebohongan, baik itu berupa omong kosong, pemalsuan, atau tindakan lain
yang merugikan orang lain atau menimbulkan kerugian. Orang yang melakukan
kebohongan seperti ini disebut sebagai pembohong dalam ayat tersebut. Maka, ayat
ini memberikan pengajaran yang sangat penting bahwa kejujuran dan kebenaran
adalah prinsip utama dalam agama Islam. Sebagai umat muslim, kita diwajibkan
untuk selalu berlaku jujur dan berbicara jujur, serta menghindari segala bentuk
kebohongan yang merugikan orang lain dan menimbulkan kerugian.

Surat Al-Kahf ayat 60-64, terdapat kisah yang menceritakan pertemuan

Nabi Musa dengan seorang hamba Allah yang sholeh yang dikenal dengan sebutan



Nabi Khidir. Ayat-ayat tersebut menggambarkan bagaimana Nabi Musa
mendeteksi mencari petunjuk dari Allah untuk bertemu dengan Nabi Khidir seorang
hamba saleh yang dikaruniai ilmu oleh Allah SWT. Dalam ayat-ayat tersebut, Allah

SWT berfirman:
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“(Ingatlah) ketika Musa berkata kepada pembantunya, “Aku tidak akan
berhenti (berjalan) sebelum sampai ke pertemuan dua laut atau aku akan berjalan
(terus sampai) bertahun-tahun.” Ketika mereka sampai ke pertemuan dua laut,
mereka lupa ikannya, lalu (ikan mereka) melompat mengambil jalan ke laut itu.
Ketika mereka telah melewati (tempat itu), Musa berkata kepada pembantunya,
“Bawalah kemari makanan kita. Sungguh, kita benar-benar telah merasa letih
karena perjalanan kita ini.” Dia (pembantunya) menjawab, “Tahukah engkau
ketika kita mencari tempat berlindung di batu tadi, sesungguhnya aku lupa
(bercerita tentang) ikan itu dan tidak ada yang membuatku lupa untuk
mengingatnya, kecuali setan. (Ikan) itu mengambil jalannya ke laut dengan cara
yvang aneh.” Dia (Musa) berkata, “Itulah yang kita cari.” Lalu keduanya kembali
dan menyusuri jejak mereka semula.” (QS. Al Kahf ayat 60-64)



Tafsir Jalalain untuk Surah Al-Kahf ayat 60-64. Berikut adalah tafsirnya:
Ayat 60

Tafsir Jalalain: Musa berjanji kepada pembantunya, Yusya' bin Nun, bahwa
ia akan terus berjalan hingga mencapai tempat pertemuan dua laut (yaitu
laut Persia dan laut Romawi), atau akan terus berjalan dalam waktu yang
sangat lama.

Ayat 61

Tafsir Jalalain: Ketika mereka mencapai tempat pertemuan dua laut, mereka
lupa akan ikan yang mereka bawa (yang seharusnya menjadi tanda tempat
pertemuan dengan Khidhir). Ikan itu hidup kembali dan melompat ke laut.
Ayat 62

Tafsir Jalalain: Setelah melewati tempat tersebut, Musa meminta makanan
kepada pembantunya karena merasa lelah setelah perjalanan panjang.

Ayat 63

Tafsir Jalalain: Pembantunya menjawab bahwa ia lupa menceritakan
tentang ikan yang hidup kembali dan melompat ke laut ketika mereka
beristirahat di dekat batu. Ia mengatakan bahwa setan yang membuatnya
lupa.

Ayat 64

Tafsir Jalalain: Musa menyadari bahwa tempat hilangnya ikan adalah
tempat yang mereka cari untuk bertemu dengan Khidhir. Mereka kemudian

kembali mengikuti jejak mereka ke tempat tersebut.
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Makna dari ayat tersebut yaitu pentingnya ketaatan dalam mencari ilmu dan
petunjuk dari Allah dan menegaskan bahwa Allah senantiasa membimbing dan
memberi petunjuk dan pertolongan bagi hamba-Nya yang ikhlas mencari

kebenaran.

1.2 Pernyataan Masalah
Strategi apakah yang terbaik dalam neural network mendeteksi situs

phishing?

1.3 Tujuan Penelitian
Mengevaluasi strategi terbaik dalam neural network untuk mendeteksi situs

phishing

14 Batasan Masalah
Menggunakan dataset yang dikumpulkan dalam periode Oktober-Desember

2022.

1.5 Manfaat Penelitian

Output penelitian berpotensi dimanfaatkan oleh :

a. Komunitas pengguna internet secara umum, yang memerlukan
perlindungan terhadap penipuan phishing online.

b. Organisasi yang ingin melindungi kepentingan mereka dari serangan
phishing, seperti perusahaan, pemerintah, atau lembaga keuangan.

c. Ahli keamanan siber, yang memerlukan informasi terbaru tentang teknik
dan taktik yang digunakan oleh penjahat siber dalam upaya mereka untuk

menipu pengguna internet.
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d. Aplikasi dan platform online, yang ingin membangun sistem keamanan
yang lebih kuat untuk melindungi pengguna mereka dari serangan phishing.

e. Penyedia layanan keamanan siber, seperti perusahaan keamanan siber dan
penyedia solusi keamanan yang memerlukan pengetahuan mendalam
tentang metode phishing dan cara mendeteksinya untuk membantu
pelanggan mereka melindungi diri dari ancaman tersebut.

f. Masyarakat akademis dan peneliti lainnya yang tertarik dalam bidang
keamanan siber dan ingin meningkatkan pemahaman tentang bagaimana

serangan phishing dapat dideteksi dan dicegah.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1  Deteksi Phishing

Davidson & Tayi (2009) telah melakukan penelitian menggunakan
pendekatan menggunakan matriks kualitas yang diperoleh dari proses pembuatan
data. Hal ini menganggap data yang tersedia untuk penambangan sebagai salah satu
versi entitas target yang salah. Fitur utama dari pembuatan produk adalah bahwa
kualitas dapat diukur dalam dimensi yang berbeda, yang dapat dengan mudah
dihitung menggunakan sampel kecil dan dirangkum dalam bentuk
matriks.Penggunaan matriks kualitas ini memberikan performa klasifikasi yang
lebih baik dibandingkan menggunakan bootstrap parametrik untuk memodelkan
dan mengabaikan data. Studi ini mengintegrasikan matriks kualitas kedalam
mekanisme algoritma klasifikasi untuk memahami bagaimana data.

Penggunaan klasifikasi bagging yang dapat dimodifikasi tergantung pada
masalahnya. Teknik ini merupakan algoritma pengelompokan yang terinspirasi dari
bagging. Semakin tinggi nilai B, semakin tinggi akurasi estimasi akhir, dan strategi
bagging berdasarkan uji acak Voronoi untuk eksplorasi data fitur georeferensi
(Secchi et al., 2013), cocok untuk berbagai tujuan, dan klasifikasi bagging dapat
diubah sesuai kebutuhan.

Salah satu model klasifikasi baru untuk mendeteksi situs web e-bisnis
phishing Tiongkok mengintegrasikan fitur URL dan konten situs web, termasuk

penggunaan fitur khusus domain unik dan fitur situs web umum. Dengan

12
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menggunakan tiga algoritma pengujian, diperoleh hasil kinerja yang baik dengan
hasil algoritma random forest sebesar 93,75%, hasil naive bayes sebesar 92,94%,
dan Sequential Minimal Optimization (SMO) dengan akurasi sebesar 95,5% (Zhang
etal., 2014).

Pendekatan baru yang diusulkan untuk mendeteksi situs web phishing
dengan memprioritaskan kata-kata umum oleh mesin pencari dan memperkirakan
relevansi nama domain dan konten untuk memverifikasi apakah suatu halaman web
itu sah. Tingkat deteksi metode ini mencapai 95,8% dengan menggunakan Ball
Support Vector Machine (BVM) untuk mengklasifikasikan vektor fitur, yang terdiri
dari fitur-fitur topologi. Sebagai skema independen, hasil eksperimen menunjukkan
bahwa metode ini cukup efisien dalam mendeteksi situs phishing dan dapat
mencapai akurasi deteksi phishing yang lebih tinggi (Li et al., 2016).

Moorthy & Pabitha (2020) menguji proses integrasi teknik metaheuristik
berbasis populasi menggunakan algoritma sinus kosinus dan K-Nearest Neighbor
(SCAK-NN) untuk memprediksi serangan phishing secara optimal. Selain itu,
peneliti juga membandingkan akurasi prediksi tiga pengklasifikasi pada kumpulan
data phishing. Pengklasifikasi yang digunakan untuk perbandingan adalah K-
Nearest Neighbor, decision tree, dan algoritma sinus kosinus berbasis naive bayes.
Selanjutnya dilakukan validasi dan eksperimen, dan hasilnya membuktikan bahwa
SCAK-NN mencapai akurasi tertinggi yaitu sebesar 97,18%.

Multidimentional Bayesian Network Classifier (MBC) adalah jaringan
bayesian yang dirancang khusus untuk memecahkan masalah klasifikasi termasuk

beberapa variabel kelas. Peneliti fokus pada algoritma pembelajaran naive MBC
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yang dapat didekomposisi CB. (Lv ef al., 2020) Model MBC ini dibuat dengan
menggabungkan beberapa algoritma. Singkatnya, para peneliti telah mempelajari
model MBC yang dapat didekomposisi CB, dan hasil penelitian ini menunjukkan
bahwa MBC memiliki kinerja yang baik dalam hal akurasi dan waktu klasifikasi.
Saat ini pengujian hanya mempertimbangkan variabel diskrit. Peneliti juga
memerlukan variabel kelas untuk memprediksi, termasuk variabel diskrit dan
variabel kontinu.

Situs phishing sering kali merupakan fase terakhir dan terpenting dari
serangan rekayasa sosial, dan sebagian besar penipuan phishing menipu pengguna
agar mengunjungi situs palsu yang ada di dalamnya (Liu ef al., 2021). Metode
deteksi yang diusulkan efektif dan praktis dalam lingkungan web nyata. Dalam
pengujian yang dilakukan menggunakan data web phishing yang dikumpulkan,
random forest menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 98%.

Algoritma lain yang digunakan untuk menguji keakuratan web phishing
termasuk random forest, K-Nearest Neihgbor (KNN), dan Support Vector Machine
(SVM). Hasil yang disajikan membuktikan bahwa random forest memiliki akurasi
tertinggi yaitu 97,98%. Terdapat solusi untuk mendeteksi situs phishing. Penelitian
ini secara khusus membahas pembuatan ekstensi menggunakan Google Chrome
dan PhishNet yang dirancang untuk mendeteksi halaman phishing pada situs web.
Namun, hal ini terlalu bergantung pada konten halaman web (Ojewumi et al.,
2022).

Pengujian keakuratan data situs phishing juga telah diuji dengan algoritma

klasifikasi lain yaitu decision tree, random forest, multi-layer perceptrons, XG
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boost, SVM, light BGM classifier, dan cat boost classifier. Hasil light BGM
mencapai akurasi tertinggi sekitar 85,5% dibandingkan dengan metode lainnya.
Selama pengujian, sejumlah besar data dan teknik digunakan, sehingga
membutuhkan lebih banyak waktu.

Penelitian saat ini menggunakan model yang berbeda untuk menganalisis
URL untuk deteksi phishing. Peneliti mengekstrak beberapa fitur NLP yang terkait
dengan pencocokan string dari URL dan menggunakan tujuh algoritma klasifikasi
berbasis pembelajaran mesin dan random forest yang berbeda. Hanya fitur berbasis
NLP yang memiliki performa terbaik dalam kumpulan data yang dibuat (Liu ef al.,
2022). Meskipun terdapat beragam alat dan teknik anti-phishing untuk memerangi
serangan phishing, jumlah phishing terus berkembang pesat. Tiga model deteksi
phishing diusulkan berdasarkan semantik kedalaman yang berbeda, termasuk
model multiscale data layer merging, model multiscale feature layer merging dan
model multiscale deep join. Untuk memverifikasi efektivitas model yang diusulkan
secara efektif, model MIF dilakukan sebesar 98% dan mencapai kinerja terbaik
pada kumpulan data yang kompleks dengan data yang multiscale yang dicascading

dalam tulisan ini meliputi URL, judul, body text, invisible text, dan HTML.

2.2 Kerangka Teori
Pada gambar 2.1 dapat terlihat hasil dari penelitian sebelumnya mengenai

proses dan metode untuk pengujian akurasi deteksi situs phishing.
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Input Procces Output

Weighting

Pandiyan et al (2022), Light GBM = Accuracy 85,5 %
Rami et al (2013), NN = Accuracy 91,25%

Zhang et al (2014), Naive Bayes = Accuracy 92,94 %
Moorthy et al (2020), Naive Bayes = Accuracy 92,98 %
Zhang et al (2014), Random Forest = Accuracy 93,75 %
Lietal (2016), BVM = Accuracy 95,8 %

Zhang et al (2014), SMO = Accuracy 95,85 % Phishing
Moorthy et al (2020), Decision Tree = Accuracy 95,88 % Non-phishing
Febry (2017), SMO = Accuracy 95,88%

Febry (2017), Naive Bayes = Accuracy 96,91%

Febry (2017), MLP = Accuracy 96,91%

Moorthy et al (2020), SCAK-NN = Accuracy 97,18 %
Febry (2017), Bagging = Accuracy 97,35 %

Ojewumi et al (2022), Random Forest = Accuracy 97,98 %
Liu et al (2022), MIF = Accuracy 98 %

Liu et al (2021), Random Forest = Accuracy 98 %

System
Data

e URL

® o o o o o 0 o 0o 0 0 0 0 0 0 0

Gambar 2.1 Kerangka teori

Dalam diagram kerangka teoritis, terdapat input, proses, dan output sistem.
Input dalam riset web phishing disini berisi Uniform Resource Locator (URL),
URL adalah alamat web yang mengarah ke web atau dokumen tertentu pada sebuah
halaman internet. Teknik deteksi yang diusulkan didasarkan pada analisis situs web
menggunakan pendekatan berbasis fitur URL. Model klasifikasi ini akan diproses
dengan metode klasifikasi untuk mendapatkan hasil output berupa akurasi. Akurasi
adalah derajat kedekatan antara nilai prediksi dan nilai sebenarnya, oleh karena itu
penelitian ini akan ditindaklanjuti dengan membandingkan dua metode, yaitu
metode random forest dan algoritma Sine Cosine K-Nearest Neighbor yang

disingkat SCAK-NN.



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Desain Penelitian
Desain penelitian deteksi phishing yang dilakukan ditunjukkan pada gambar
3.1 yang menjelaskan desain penelitian yang dimulai dari pengumpulan data berupa

dataset URL, desain sistem, eksperimen, evaluasi, dan kesimpulan.

Pengumpulan Data
Dataset URL

\ 4

Desain Sistem

v

Eksperimen

!

Evaluasi

v

Kesimpulan

Gambar 3.1 Desain penelitian

Tahapan yang akan dilakukan dalam penelitian ini dimulai :

1. Tahap pengumpulan data yaitu proses pengambilan data secara online

dan rencana data yang akan digunakan sebanyak 200 data.

17
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2. Dilanjutkan dengan desain sistem. Untuk memproses data, dan
perhitungan yang sesuai dengan kebutuhan penelitian menggunakan
fitur dari aplikasi yang telah ditentukan dengan batasan-batasan
berdasarkan fungsi penelitian ini.

3. Eksperimen dilakukan pengujian dengan program yang telah dibuat dan
beberapa fungsi aktivasi pada neural network.

4. Tahap evaluasi. Pada tahap ini dilakukan evaluasi dari skenario uji coba
yang telah dilakukan di dalam neural network untuk studi kasus
phishing berbasis URL.

5. Kesimpulan dan hasil uji coba berisi hasil akhir dari penelitian dna
dapat bermanfaat bagi penelitian atau pengembangan peneliti

selanjutnya.

3.2  Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data Primer. Data primer
adalah jenis data yang dikumpulkan secara langsung dari sumber utamanya seperti
melalui wawancara, survei, eksperimen, dan sebagainya. Data primer biasanya
selalu bersifat spesifik karena disesuaikan oleh kebutuhan peneliti. Data primer
biasanya tersedia dalam bentuk yang belum diolah. Karena data ini langsung
didapatkan dari sumber utamanya, bentuk datanya masih benar-benar mentah dan
belum ada penyempurnaan sama sekali. Data tersebut dapat diperoleh secara global
oleh siapa pun. Data primer yang digunakan yaitu data situs phishing (valid

phishing), data bukan phishing (invalid). Semua data ini diperoleh melalui laman
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https://phishtank.org/ sebanyak 200 data, data diambil pada bulan Oktober -

November 2022.

Tahapan pengumpulan data :

1. Data diambil dari website https://phishtank.org/. Pilih data valid phishing

untuk data URL yang sudah valid / positif / benar phishing. Halaman pada

website dapat dilihat pada gambar 3.2.

<« C @ phishtankorg/phish_archive.php G e v B R T O !

@ G 520K O L34 O LDAIK 507K 3 Infa 2 whois < source Q Rank837K Q@ PubDispAds 1 More data 4 49 na

PhishTank is operated by Cisco Talos Intelligence Group.

o
Ph |5hTank ” Outof the Net, into the Tank

Home AddAPhizh Verify A Phish WUTOESSURNN Siat:  FAQ  Developers  Mailing Lists My Account

Phish Archive  Search by Targeted Brand  Search by ASN

Phish Archive

Valid? | All v| online2 [ v/
Al
PPl Vaiid phishes Submitted Valid? Online?

Invalid (not phishes) Coam oot mosemPadetine
287124 Unknown [o2/1ogin ohormobie=iPad=aip=54.242.218.1118... by Chanspickinson Unknown Unknown

de7gclid=EATaIQobChMIaSLItN

971201 hetps i/ wnwwflowcode.com/p: by Ismaelparkes Unknown ONLINE
971200 https //ofertanamaga.online/ by MacaulyDorsey Unknown ONLINE
2971239 by Nizlcottrel Unknown ONLINE
2971238 by D3Lab Unknown ONLINE
971237 by RabiaWells Unknown ONLINE
7871236 hitei//managedizcourse, aAssain/tb.phe by JsmaclParkes Unknovin offiine

771235 http:/forot ssaiw-bio/tb.pho by MarianMyers unknawn offine.

erigse  MPSddinkoomions by Morianttyers Unknown onLINE

Gambar 3.2 Tampilan situs web phishtank

2. Setelah di pilih data yang diinginkan klik search, maka akan ditampilkan

hasil URL web yang valid phishing.


https://phishtank.org/
https://phishtank.org/
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& C @ phishtank.org/phish_search.php?valid=y&active=All&Search=Search G e v B R T 0O !

% G I520K O L0 O LDAMK IS07K [d Inla & whois <> source Q@ Rank837K O PubDispAds 1 More data 4 i nla

PhishTank is operated by Cist

3 Josermare ]
® Register | Forgot Password
PhIS hTal'Ik ~ Outof the Net, into the Tank.
Home AddAPhish verity Aphizh LRie ) Stat=  FAQ Developers Mailing Lists My Account
Phish Search
Valid? | Valid phishes ~| online? [ ~]

0 Phish URL Submitted valid2 Online?

7971233 by MacaulyDorsey VALID PHISH ONLINE

added on Dec 3th 2022 1:28 AM

7971232 by MacaulyDorsey VALID PHISH ONLINE

7971213 by ragersec VALID PHISH ONLINE

7971210 by buaya VALID PHISH ONLINE

7971209 by buaya VALID PHISH ONLINE

7371208 by buaya VALID PHISH ONLINE

1971207 by buays VALID PHISH ONLINE

7971206 by buaya VALID PHISH ONLINE

7371205 by buaya VALID PHISH ONLINE

Gambar 3.3 Tampilan situs web phishtank valid phishing

Dapat terlihat hasil dari pilihan valid phishing pada gambar 3.3. Dapat
terlihat juga status dari URL web tersebut masih aktif online atau tidak pada
kolom paling kanan. Selanjutnya pengambilan data bisa dilakukan dengan
melakukan blok link URL lalu copy, selanjutnya paste di excel.

Kemudian dilakukan proses preprocesing. Proses preprocesing yang
dilakukan yaitu data integration, dalam penelitian ini adalah proses data
awal berupa excel yang berisi URL atau bisa di sebut alamat berupa link
situs web yang telah dikumpulkan, kemudian dilakukan proses pengecekan
data yaitu berupa kriteria dari situs phishing itu sendiri, pengecekan yang
dilakukan pada data tersebut diantaranya adalah mengetahui jumlah dot,
adanya simbol @, panjang karakter, cek usia domain, dan cek DNS (Domain
Name System), setelah dilakukan pengecekan data, kemudian membuat
dataset. Dataset yang dimaksud adalah kumpulan data atau dokumen yang

berisi satu atau lebih catatan (record) yang disajikan dalam bentuk file csv.
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Deteksi situs phishing berbasis neural network membutuhkan dataset yang
terdiri dari sekumpulan URL website yang telah diberi label apakah merupakan
situs phishing atau bukan (asli). Dataset ini berisi nama link URL website beserta
fitur-fiturnya seperti jumlah @, jumlah dot (.), /P Address, usia domain, SSL dan
meta tag untuk membedakan situs phishing dan bukan. Fitur-fitur ini kemudian
dapat digunakan sebagai input untuk model neural network yang akan dilatih untuk
mempelajari pola-pola yang membedakan situs phishing dan bukan berdasarkan
fitur-fitur tersebut. Dataset awal dapat dilihat pada tabel 3.1 berikut adalah URL
situs phishing dari sumber seperti website phistank dataset ini kemudian dapat

digunakan untuk melatih model neural network.



Tabel 3.1 Sample dataset

Jumlah
No Link URL Submitted Kelas Status Jumlah Usia Karakter DNS Jumlah
Dot Domain pada DNS
URL

. http://www.vsvivsceeiv.viasveaasas.bkmtxa.top/L .
AuCvx4R/pagel.php by Micha UNKNOWN | ONLINE | 5 0 64 Ada

2 | https://cn35768.tmweb.ru/suche/ by GovCERTH | UNKNOWN | ONLINE | 2 0 31 Ada 1

3 https://atneshhashep45100.12hp.ch/kh/79¢a340e39 .
ddc8c/login.php by GovCERTH | UNKNOWN | ONLINE | 3 0 62 Ada
https://tutti-

A ch.id328934.org/payment/countries/switz/banks/R 0
aiffeisen%20Schweiz%20Genossenschaft/index.p
hp by GovCERTH | UNKNOWN | ONLINE | 3 0 107 Tidak ada

s http://web-ib-mizuhobankb-co- .
jp-cyou/client/index_sp.php by ytakeda UNKNOWN | ONLINE |2 0 56 Ada
http://web-ib-mizuhobankb-co-

¢ jp-cyou/client/index.php by ytakeda UNKNOWN | ONLINE |2 0 53 Ada :

7 | https://manualecliente.com/ by D3Lab UNKNOWN | ONLINE | 1 0 27 Tidak ada | O

8 | https://jp.minne.life/?6MxZ by ozuma5119 | UNKNOWN | ONLINE | 2 0 27 Ada 1

9 | https://jp.minne.life/ by ozuma5119 | UNKNOWN | ONLINE | 2 0 22 Ada 1
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Jumlah

No Link URL Submitted Kelas Status Jumlah Usia Karakter DNS Jumlah
Dot Domain pada DNS
URL
10 | https://bpremiliapopo.com/ by D3Lab UNKNOWN | ONLINE | 1 0,25 bulan | 26 Tidakada | 0
11 | http://bpremiliapopo.com/ by D3Lab UNKNOWN | ONLINE | 1 0,25 bulan | 25 Tidakada | 0
12 | https://www.magic-edden.com/ by Felix0101 UNKNOWN | ONLINE | 2 0,25 bulan | 28 Ada 2
13 | https://www.officialcurvefi.com/ by Felix0101 UNKNOWN | ONLINE | 2 0,25 bulan | 32 Tidakada | 0
14 | http://www.officialcurvefi.com/ by Felix0101 UNKNOWN | ONLINE |2 0,25 bulan | 31 Tidakada | 0
15 | https://hav.pages.dev/web3.min.js by greenmoney | UNKNOWN | ONLINE | 4 0 33 Ada 2
16 | https://go-staking-hex.com/ by greenmoney | UNKNOWN | ONLINE | 1 0,25 bulan | 27 Tidak ada | O
17 | https://caixa.loghub.bhxs.com.br/users/sign_in by soclatam UNKNOWN | ONLINE | 4 0 46 Ada 1
18 | https://servicecui.me/online/ by shershkop UNKNOWN | ONLINE | 1 0 29 Ada 1
19 | https://kraken-deal.com/h5/#/ by Felix0101 UNKNOWN | ONLINE | 1 0,25 bulan | 29 Ada 2
20 | https://shibbaswaap.com/ by greenmoney | UNKNOWN | ONLINE | 1 0,25 bulan | 24 Ada 2
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3.2.1 Preprocessing
3.2.1.1 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur disini adalah teknik pengambilan ciri atau feature dari suatu
bentuk yang nantinya nilai yang didapatkan akan dianalisis untuk proses
selanjutnya, tahap selanjutnya yaitu pengecekan dari masing-masing fitur,
kemudian dilakukan proses transformasi data, Beberapa fitur yang digunakan

adalah sebagai berikut :

Jumlah @

Jumlah .

Usia domain

IP address

Cek SSL

Cek meta tag

Gambar 3.4 Ekstraksi fitur

Ekstraksi fitur gambar 3.4 menunjukkan komponen dari sebuah URL
(Uniform Resource Locator) yang diwakili oleh lingkaran di tengah. Komponen-
komponen tersebut adalah:

1. URL. URL merupakan singkatan dari Uniform Resource Locator adalah
alamat web yang mengarah ke suatu web atau dokumen tertentu di internet.
2. DNS atau Domain Name System adalah penghubung antara URL dan IP

Address. DNS menyimpan semua informasi data domain dalam jaringan.
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. Usia domain adalah usia dari sebuah domain yang dapat diketahui dengan
mencari kapan domain tersebut dibuat.

@ digunakan untuk menulis huruf ‘ad’ dalam bahasa latin, yang memiliki
arti pada, untuk, dari, dan tentang.

. Dot adalah karakter yang didefinisikan sebagai pembatas dalam nama
domain.

. Meta tag adalah elemen HTML yang digunakan untuk memberikan
informasi metadata tentang sebuah halaman web. Meta tag tidak terlihat
oleh pengunjung saat mengunjungi halaman web, tetapi digunakan oleh
mesin pencari dan browser untuk memahami dan mengelola halaman

tersebut.
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Start

ats = url.count(‘@")

dots = url.count(‘.”)

usias = whois.whois(url)

ips = socket.gethostbyname(domain)

v

domain = certificate(domain)
X509 = OpenSSL.crypto.load_certificate()

If
x509.hasexpired

title = soup.find(“meta”, title™)
desc = soup.find(“meta™, desc™)

get(content)

v

score = +1 |

score =1

End

Gambar 3.5 Flowchart ambil data

Flowchart pada gambar 3.5 menggambarkan proses yang dijalankan untuk
melakukan analisis dan pemeriksaan terhadap URL (Uniform Resource Locator)
atau tautan web. Pertama, program memulai dengan menginisialisasi beberapa
variabel seperti url count, dot url count, url usia, dan
ip_socket gethostbyname(domain). Kemudian, program mendapatkan domain dari
sertifikat URL dengan menggunakan fungsi certificate (domain). Selanjutnya,
program menggunakan fungsi OpenSSL crypt load certificate untuk memuat

sertifikat SSL/TLS dari domain tersebut.
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Setelah itu, program memeriksa apakah sertifikat SSL/TLS berhasil dimuat
atau tidak. Jika berhasil, variabel SSL.S akan diatur ke 1, yang mengindikasikan
bahwa URL menggunakan protokol HTTPS (HTTP Secure). Jika tidak, variabel
SSL akan diatur ke 0, yang berarti URL tidak menggunakan protokol HTTPS.
Kemudian, program mendefinisikan variabel fitle dan desc dengan menggunakan
fungsi soup.find('meta’, 'title’) dan soup.find('meta’, 'desc'), yang tampaknya
mengekstrak informasi judul dan deskripsi dari halaman web yang terkait dengan
URL. Selanjutnya, program memeriksa apakah konten dari halaman web tersebut
berhasil diambil atau tidak. Jika berhasil, variabel score akan diatur ke 1. Jika tidak,
variabel score juga akan diatur ke 1. Ini mungkin merupakan cara untuk
memberikan skor atau nilai pada URL berdasarkan keberhasilan atau kegagalan
mengambil konten. Terakhir, program akan keluar dari alur proses setelah
menyelesaikan semua langkah. Flowchart ini mengambil konten dari halaman web

yang digunakan.
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3.3 Desain Sistem

Gambar 3.6 menunjukkan tahapan dalam proses pembuatan desain sistem.

Dataset
URL

v

Normalisasi

v

Deteksi Phishing

v

Phishing
Status

Gambar 3.6 Desain sistem

Desain sistem pada gambar 3.6 menunjukkan alur proses untuk mendeteksi
status phishing pada link URL (Uniform Resource Locator) atau tautan situs web,
terdiri dari beberapa tahapan sebagai berikut:

1. Dataset URL : Pada tahap awal, sistem memerlukan dataset yang berisi
kumpulan URL sebagai data masukkan.

2. Normalisasi : Dataset URL kemudian melalui proses normalisasi, yang
meliputi penyesuaian format data agar sesuai dengan kebutuhan sistem.

3. Deteksi phishing : Setelah data dinormalisasi, sistem menggunakan
algoritma pembelajaran mesin neural network untuk menganalisis dan
mempelajari pola atau karakteristik dan URL-URL tersebut untuk

mendeteksi.
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4. Phishing status : Berdasarkan hasil analisis proses deteksi, sistem akan
mengklasifikasikan atau memprediksi apakah suatu URL terindikasi
sebagai phishing atau tidak.

3.3.1 Normalisasi

Untuk mengetahui sebuah web disebut sebagai phishing, akan digunakan 6
buah parameter. Parameter yang digunakan pada penelitian ini adalah jumlah
simbol @ pada url (x1), jumlah simbol titik (.) pada url (x2), usia domain (x3), ip
address (x4), SSL (x5), dan meta tag (x6). Untuk mendapatkan data x1 hingga x6,
dimulai dari URL. Berdasarkan URL tersebut kemudian akan diolah untuk
mendapatkan parameter tersebut. Jumlah URL yang akan digunakan pada
penelitian ini adalah sebanyak 200 data, dan akan dipilah menjadi dua bagian,
sebagian akan digunakan sebagai data training, dan sebagian akan digunakan
sebagai data festing. Data yang didapat akan menghasilkan nilai dengan rentang
yang berbeda-beda, sehingga perlu dilakukan normalisasi, agar seluruh data akan
berada pada rentang 0 hingga 1. Normalisasi akan dilakukan pada seluruh data
training dan data testing.

Data dibagi menjadi 2 yaitu data training (latih) dan data testing (uji). Data
yang terkumpul memiliki satuan yang berbeda-beda oleh karena itu diperlukan
proses normalisasi, yaitu membuat data memiliki rentang nilai yang sama atau
nilainya tidak ada yang terlalu besar atau terlalu kecil (rentang 0 sampai 1). Dalam
penelitian ini dilakukan metode normalisasi, normalisasi min-max merupakan

metode dengan melakukan transformasi linear terhadap data asli sehingga
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menghasilkan keseimbangan nilai perbandingan antara data saat sebelum dan

sesudah dinormalisasi.

X— Xmi

r_ min
X = —
Xmax~ Xmin

Dimana :
x' : data hasil normalisasi
X : data asli

Xmin . hilai minimum dari data

Xmax - nilai maksimum dari data

(1)

Berikut dapat dilihat flowchart proses normalisasi nilai awal pada sistem

deteksi, pada gambar 3.7.

Ambil Dataset

for col in listofcol

Y
=1

| nilai = nilai - min/ selisih ‘

Proses NN

Gambar 3.7 Flowchart proses normalisasi dataset
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Flowchart gambar 3.7 menguraikan metode untuk pemrosesan normalisasi
dataset yang dilakukan. Dimulai dengan mengambil kumpulan data sebagai
masukkan. Kemudian, untuk setiap kolom dihitung rentang (selisith = min - max)
antara nilai minimum dan maksimum pada kolom tersebut. Jika rentang (selisih)
lebih besar dari 0 berarti terdapat variasi pada data dan diperlukan normalisasi. Nilai
1 diberikan pada selisih, yang menunjukkan bahwa normalisasi harus dilakukan.
Setelah menormalkan setiap kolom, proses berpindah ke langkah berikutnya, yaitu
proses neural network.

3.3.2 Dataset

Berdasarkan tabel hasil normalisasi yang ditampilkan, sejumlah URL atau
tautan yang telah diuji dan dinormalisasi tabel 3.2 terdiri dari beberapa kolom,
seperti URL, Jumlah Dot, Usia, Cek, Cek Meta, Dot (.), IP, SSL, meta tags, hasil

dan klasifikasi.



Tabel 3.2 Hasil normalisasi

Jumlah

Jumlah

Usia

Cek

Cek

Meta

oRL At(@) | Dot() | Domain | IP | SSL | Tags Hasil | Klasifikasi

https://jp.minne.life/https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan- 0 0.25 0.878963 1 1 0 0 0

1 | online/perubahan-daya-migrasi ' :
2 | https://www.instagram.com/pIn_id/ 0 0,125 | 0,665706 | 1 1 1 0 0
3 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 025 | 0175793 | 1 1 0 0 0
4 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 1 0 0 0
5 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 025 | 0,760807 | 1 1 1 0 0
6 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 0,665706 | 1 1 1 0 0
7 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 0,605187 | 1 1 0 0 0
8 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,181556 1 1 0 0 0
9 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0
10 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 0518732 | 1 1 0 0 0
11 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0
12 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0125 | 0,216138 | 1 1 0 0 0
13 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 0,665706 | 1 1 1 0 0
14 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 0
15 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 0913545 | 1 1 0 0 0
16 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 0,959654 | 1 1 1 0 0
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URL f&‘t"gg? e 'E";‘ o | Gl Gk ¥;§§‘ Hasil | Klasifikasi
17 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 0
18 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 0,07781 1 0 0
19 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0
20 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,126801 | 1 1 1 0 0
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Pada kolom URL, terdapat daftar URL seperti URL situs web, akun media
sosial, dan platform e-commerce. Kolom Jumlah @ menunjukkan jumlah @ yang
dinormalisasi. Kolom Usia merujuk pada usia domain URL tersebut, kolom Meta
tag menunjukkan apakah URL tersebut divalidasi atau tidak. Kolom Dot (.)
mengindikasikan jumlah titik dalam URL. Kolom Ip mencatat apakah URL
menggunakan alamat I[P atau tidak. Kolom SSL menunjukkan apakah URL
menggunakan protokol HTTPS (secure) atau tidak. Terakhir, kolom Klasifikasi
mungkin digunakan untuk mengategorikan jenis URL tersebut. Tabel 3.2
memberikan gambaran tentang karakteristik dan aspek-aspek teknis dari setiap
URL yang diuji, yang dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut dalam
penanganan dan pemrosesan URL.

3.3.3 Deteksi Phishing

Web phishing adalah upaya memanfaatkan website palsu untuk mengelabui
calon korban. Website untuk phishing akan terlihat mirip dengan website resmi dan
menggunakan nama domain yang mirip. Hal ini disebut domain spoofing. Beberapa
ciri-ciri dari web phishing bisa dilihat dari URL atau alamat dari web tersebut.
Setelah proses pengumpulan data selesai, selanjutnya adalah membuat dataset
kemudian dilakukan pengujian.

Secara teori metode neural network tidak ada aturan yang baku dalam
menentukan arsitektur yang optimal, sehingga penentuan suatu jaringan dilakukan
secara frial dan error untuk menentukan hasil yang maksimal. Atas dasar itulah
maka dalam penelitian ini mencoba untuk bereksperimen dengan memvariasikan

rasio data training dan data testing, selain itu juga dilakukan pendekatan dengan
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memvariasikan fungsi aktivasi pada feed-forward. Dari 200 data yang ada akan
divariasikan menjadi dua kelompok dengan rasio data training dan data testing

50%:50%; 60%:40%; 70%:30%; 80%:20%. Selengkapnya ditunjukkan pada tabel

3.3.

Tabel 3.3 Rasio data input

Model Rasio Data Data Training Data Uji
A 50 : 50 100 data training 100 data testing
B 60 : 40 120 data training 80 data testing
C 70:30 140 data training 60 data testing
D 80:20 160 data training 40 data testing

Rasio data tabel 3.3 ini menunjukkan data yang akan digunakan pada model
A, B, C, dan D, dengan pembagian data training dan testing. Data training untuk
menentukan jumlah sampel data yang digunakan untuk melatih setiap model. Data
testing menentukan jumlah sampel data yang digunakan untuk menguji setiap
model. Sebagai contoh, model A memiliki rasio data 50:50, dengan 100 sampel data
digunakan untuk pelatihan dan 100 sampel data untuk pengujian.

Kemudian selain rasio data input, penelitian ini juga dilakukan pendekatan

dengan memvariasikan fungsi aktivasi seperti pada tabel 3.4.

Tabel 3.4 Fungsi aktivasi

Layer | Fungsi aktivasi Jumlah Data
1 Layer Sigmoid 200 data
Tanh 200 data
2 Layer Sigmoid 200 data
Tanh 200 data

Layer yang akan digunakan, fungsi aktivasi, dan jumlah data yang akan

digunakan dapat dilihat pada tabel 3.4. Fungsi aktivasi yang digunakan dalam
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pengujian ini yaitu sigmoid dan tanh, masing-masing dengan 200 sampel data.
Demikian pula untuk konfigurasi 2 layer, digunakan fungsi aktivasi sigmoid dan

tanh, masing-masing dengan 200 sampel data.

3.4  Uji Coba
3.4.1 Platform

Program yang dibuat untuk menguji penelitian mengenai situs phishing ini
berbasis web dengan database phpMyAdmin. Untuk menjalankan program ini

peneliti menggunakan komputer dengan spesifikasi sebagai berikut :

- Processor Intel Core I3 Gen 4
- RAM4GB

- SSD 500 GB

Dalam uji coba dilakukan menggunakan 50 data URL yang didapat secara
acak. Dari URL yang dimasukkan nanti akan diterima hasil berupa status URL

tersebut merupakan URL phishing atau bukan phishing.

3.4.2 User Interface

Rancangan user interface yang dibuat cukup sederhana dan mudah
dimengerti, pengguna hanya perlu memasukkan URL atau alamat situs web yang
ingin diketahui phishing atau bukan phishing, dan mengkoneksikan laptop dengan

koneksi internet, detail gambar akan diperlihatkan pada gambar 3.8.
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Halaman Utama

Deteksi Phising

ssssssssss

Train Loss : %

Gambar 3.8 Tampilan situs web phishing checker

3.4.3 Proses Pelatihan Model

Pada tahap ini dilakukan untuk mendapatkan bobot yang nantinya dapat
digunakan untuk mengklasifikasi situs yang diduga phishing apakah phishing atau
bukan. Proses ini dilakukan terus-menerus sampai diperoleh nilai bobot yang paling
optimal. Berikut gambaran prosesnya yang akan ditunjukkan melalui flowchart

pada gambar 3.9.
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Gambar 3.9 Proses pelatihan model

Tahapan-tahapan pada proses pelatihan :
- Menginisialisasi bobot dan parameter seperti learning rate = 0.1 dan
jumlah hidden layer =1
- Tiap keluaran input menerima sinyal dan diteruskan ke hidden layer,
hitung semua keluaran di hidden layer :
Y = b, XiW; (2)
- Keterangan :
Y = Nilai output unit

X; = Nilai masukan di lapisan masukan
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b = Bias dari lapisan masukan ke lapisan hidden

W;; = Bobot dari lapisan masukan ke lapisan hidden

Hitung keluaran di Aidden layer menggunakan fungsi aktivasi :

1
Z] = (—Znetj) (3)

1+exp

Selanjutnya menghitung nilai MSE menggunakan persamaan :
n —v)2
MSE = 2=l 4)

Apabila nilai MSE sudah konvergen maka berhenti, jika belum maka
proses akan berlanjut.

Menghitung koreksi bobot dan bias untuk mendapatkan bobot dan bias
baru dari unit hidden ke unit output dengan menggunakan persamaan :
AWy = a.6 . Z;

Awor = ady (5)
Keterangan :

AWj. = Nilai koreksi bobot (dari hidden layer ke output layer)

Awy, = Nilai koreksi bias (dari hidden layer ke output layer)
Menghitung koreksi bobot dan bias untuk menghitung bobot dan bias

baru dari unit masukan ke unit hidden dengan menggunakan persamaan:

AVU = a. 51 'Xi
AvOj = (l&l (6)
Keterangan :

AV;j = Nilai koreksi bobot (dari input layer ke hidden layer)

Av,; = Nilai koreksi bias (dari input layer ke hidden layer)
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- Update semua bobot baru dari unit hidden ke unit output menggunakan
persamaan :
wik(baru) = wik(lama) + Awjk (7)
Keterangan :
wijk(baru) = Nilai bobot dan bias baru (dari hidden layer ke output layer)

- Ulangi langkah diatas hingga mencapai nilai error terendah.

3.5  Evaluasi
Evaluasi yang akan digunakan pada penelitian ini dapat dilihat pada tabel

3.5 menggunakan confusion matrix sebagai berikut:

Tabel 3.5 Kriteria situs phishing

No Nama Input Variabel Ketentuan Kategori
1 Jumlah @ Lebih dari 1
2 Jumlah dot Lebih dari 3 (>3)
3 SSL Tidak ada
4 Usia domain Dibawah 3 bulan (< 3 bulan) Phishing
5 IP Address Tidak ada

Tidak ada meta, description
6 Meta tag

hanya meta HTML
1 Jumlah @ Hanya 1
2 Jumlah dot Tidak lebih dari 3 (<=3)
3 SSL Ada

Non-phishing

4 Usia domain >= 3 bulan
5 IP Address Ada
6 Meta tag Ada




Kondisi untuk confusion matrix

TP : Prediksi phishing dan setelah diproses hasilnya benar phishing
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TN : Prediksi bukan phishing dan setelah diproses hasilnya benar bukan

phishing

FP : Prediksi phishing tetapi ternyata setelah proses hasilnya adalah bukan

phishing

FN : Prediksi bukan phishing tetapi ternyata setelah proses hasilnya adalah

phishing
TP FP
FN TN
) TP+TN
1. Akurasi e
TP+TN+FP+FN
.. TP
2. Precision :
TP+FP
TP
3. Recall :
TP+FN
2 X Precision X Recall
4. F1 score :

Precision+Recall

3.6 Instrumen Penelitian

Instrumen penelitian menggambarkan variabel-variabel

(8)

)

(10)

(1)

yang akan

digunakan dalam proses penelitian. Variabel yang akan digunakan berisi variabel

bebas dan variabel antara. Gambar 3.10 di bawah ini adalah alur dari instrumen

penelitian.
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Gambar 3.10 Alur instrumen penelitian
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Input awal menggunakan variabel bebas. Variabel bebas merupakan

variabel yang berdiri sendiri tanpa dipengaruhi variabel lainnya, dalam hal ini yang

menjadi variabel bebas sekaligus input adalah URL, dan menjadi input untuk

diproses pengecekan status.

Masuk ke tahap proses dengan output variable intervening, variable

intervening disini berisi output yaitu status phishing atau bukan phishing kemudian

output dari sistem divalidasi, dan kemudian menghasilkan variabel terikat dengan

hasil akurasi, recall, prediction, precision. Hasil yang muncul akan dievaluasi dan

diputuskan metode dengan hasil akurasi teroptimal.



BAB IV

NEURAL NETWORK STRATEGI 1

4.1 Desain Metode

Neural Network (NN) atau jaringan saraf tiruan adalah algoritma komputasi
yang terinspirasi dari struktur dan fungsi jaringan saraf manusia. Algoritma neural
network terdiri dari banyak unit pemrosesan sederhana yang disebut dengan neuron
atau node. Neuron atau node tersebut saling terhubung melalui koneksi yang
memiliki bobot yang dapat diatur selama proses pembelajaran agar jaringan dapat
mempelajari pola dari data yang diberikan. Pada umumnya neural network terdiri
dari 3 layer, yaitu : input layer, hidden layer dan output layer (Wang et al, 2003).

Untuk skema pertama akan digunakan 6 parameter yang akan menentukan
sebuah web termasuk phishing atau bukan. Parameter yang digunakan akan
dijadikan input layer dari neural network, sehingga node input akan berjumlah 6
(enam). Jumlah Aidden layer akan digunakan 1 /ayer dengan jumlah node sebanyak
2 buah node. Dan output layer akan berjumlah 2 (dua) node yang akan mewakili
phishing dan bukan phishing.

Feed-forward neural networks adalah pembelajaran dengan data mengalir
dalam satu arah dari input layer ke hidden layer dan kemudian sampai ke output
layer. Artinya tidak ada koneksi antar neuron pada layer yang sama dan tidak ada
neuron yang mengirimkan data kembali dari lapisan yang sedang berproses ke
lapisan yang sebelumnya.

Desain strategi I dapat dilihat pada gambar 4.1 dengan 1 hidden layer dan 2

neuron, dengan menggunakan learning rate 0,1.
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Pemilihan jumlah node pada setiap lapisan dilakukan dengan alasan sebagai

berikut :

1. Input layer menggunakan 6 node karena menampung 6 atribut data

2. Hidden layer menggunakan 2 node karena mewakili 2 rentang nilai pada

yaitu phishing atau non-phishing



45

3. Output layer. Lapisan ini menggunakan 1 node karena keluaran dari sistem
ini hanya berupa salah satu phishing atau non-phishing.

Terdapat 3 lapisan node, lapisan terbawah disebut dengan input layer,
lapisan tengah disebut dengan hidden layer karna proses dalam /ayer ini
tersembunyi, dan lapisan paling atas disebut dengan output layer. Input layer adalah
layer pertama dari metode jaringan saraf tiruan, /ayer ini berfungsi untuk menerima
data mentah atau fitur dari dataset yang akan digunakan untuk proses pembelajaran.
Jumlah neuron dalam input layer sesuai dengan jumlah fitur dalam data masukan.
Setiap neuron dalam lapisan ini mewakili satu fitur.

Pelatihan dilakukan dengan mengambil sebagian data phishing dan
sebagian data non-phishing. Jumlah data yang akan digunakan untuk pelatihan akan
diambil dengan rasio 50:50; 60:40; 70:30; dan 80:20.

Rasio 60:40 artinya data yang akan digunakan untuk pelatihan adalah 60
data phishing dan 60 data bukan phishing, sehingga total data yang akan digunakan
adalah 120 data. Untuk 80:20, artinya data yang akan digunakan untuk pelatihan
adalah 80 data phishing, dan 80 data bukan phishing sehingga total data yang akan
digunakan untuk pelatihan adalah 160 data.

Berikut pada gambar 4.2 menjelaskan source code pada proses training

menggunakan bahasa pemrograman python.
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HiddenLayerSize: array(2, ),
Solver: "sgd",
LearningRate: "constant",
Activation: "logistic",
LearningRateInit": 0.1,

Gambar 4.2 Setting aturan training

Keseluruhan data yang akan digunakan untuk pelatihan tersebut akan
ditentukan fungsi aktivasi yang akan digunakan. Fungsi aktivasi yang akan
digunakan adalah /logistic dan tanh. Learning rate dari neural network yang

digunakan adalah 0,1.

4.2 Uji Coba
4.2.1 Rasio Data 50:50

Rasio 50:50 artinya data yang digunakan untuk pelatihan adalah 50 data
phishing dan 50 data bukan phishing, sehingga total data yang digunakan untuk
pelatihan adalah 100 data. Begitu pula untuk festing akan digunakan data sebanyak
100 data, dimana ke-100 data yang digunakan untuk festing adalah data yang
berbeda dengan data yang digunakan untuk pelatihan.
4.2.1.1 Training

Pada penelitian ini akan dilihat beberapa hasil dari training, yaitu waktu,,
training loss, dan iterasi. Training atau pelatthan akan diberikan dengan
menggunakan fungsi aktivasi /ogistic dapat dilihat pada gambar 4.3. Pada gambar

tersebut terlihat bahwa iterasi dilakukan hingga 1.000 iterasi.
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Gambar 4.3 Grafik error rasio data 50:50 logistic

Grafik yang terlihat pada gambar 4.3 menunjukkan perubahan tingkat error
(error rate) selama proses pelatihan model dengan fungsi aktivasi logistic pada
dataset dengan rasio 50:50. Sumbu x mewakili iterasi atau jumlah langkah
pelatihan, sedangkan sumbu y mewakili nilai error rate. Pada awalnya, error rate
cukup tinggi sekitar 0,9. Namun, seiring bertambahnya iterasi pelatihan, error rate
terus menurun dengan pola yang cukup cepat pada awal iterasi dan melambat pada
iterasi-iterasi selanjutnya. Setelah mencapai sekitar 800 iterasi, error rate mencapai
nilai yang sangat rendah, kurang dari 0,1 dan didapatkan hasil yang dilatih pada
dataset ini mampu mencapai kinerja yang sangat baik dengan tingkat error yang
0,25. Proses pelatihan membutuhkan waktu selama 0,8729 detik.

Pada pelatihan menggunakan fungsi aktivasi fanh, terjadi iterasi yang lebih
cepat, sekitar 500 iterasi, hasil pelatihan dapat dilihat pada gambar 4.4. Pelatihan

dilakukan selama 0,5529 detik, dengan train loss terakhir adalah 0,14.
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Gambar 4.4 Grafik error rasio data 50:50 tanh

Grafik pada gambar 4.4 menunjukkan perubahan tingkat error pada proses
pelatihan dengan data latih yang memiliki rasio data 50:50 dengan fungsi aktivasi
tanh. Sumbu x mewakili jumlah iterasi pelatihan, sedangkan sumbu y mewakili
nilai error rate. Pada awal pelatihan, error rate cukup tinggi sekitar 1,2. Namun,
seiring bertambahnya iterasi, error rate menurun dengan cepat hingga mencapai
sekitar 0,2 pada iterasi ke-300. Setelah itu, penurunan error rate melambat dan
cenderung datar pada iterasi-iterasi selanjutnya. Model neural network yang dilatih
pada dataset ini mampu mencapai kinerja yang cukup baik dengan tingkat error
yang rendah setelah melalui 300 iterasi pelatihan.
4.2.1.2 Testing

Hasil testing dilakukan pada rasio 50:50, artinya data yang digunakan untuk
testing adalah 100 data yang berbeda dari data pelatihan. Hasil dari testing
didapatkan bahwa bobot yang dihasilkan saat pelatihan, telah dapat dengan tepat

mengenali URL phishing dan bukan phishing.
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Tabel 4.1 Hasil evaluasi rasio data 50:50 /ogistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi : 0,98
Phishing TP:50 TN :48 Presisi : 1,0
Bukan Phishing FP:0 FN:2 Recall ;. 0,9615384615384616

F1 Score : 98,04%

Hasil testing pada tabel 4.1 dengan rasio data 50:50 /ogistic terlihat matriks
diatas menunjukkan 50 true positives (phishing yang diprediksi dengan benar
sebagai phishing), 48 true negatives (bukan phishing yang diprediksi dengan
benar), dan 2 false negative. Akurasi 0,98 atau 98% yang cukup tinggi. Presisi
sempurna 1,0 yang berarti semua prediksi phishing adalah benar. Recall 0,96 yang
cukup baik, menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat dideteksi. F'/ score

98,04% yang baik untuk kinerja keseluruhan.

Tabel 4.2 Hasil evaluasi rasio data 50:50 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi  : 0,985
Phishing TP:50 TN:50 Presisi : 1,0
Bukan Phishing FP:0 FN:0 Recall ;. 0,9615384615384616

F1 Score : 99,2%

Hasil testing pada tabel 4.2 dengan rasio data 50:50 tanh terlihat matriks
diatas menunjukkan semua kasus baik phishing maupun bukan phishing diprediksi
sempurna (50 true positives, 50 true negatives, tidak ada false positives atau
negatives). Akurasi 0,985 atau 98,5% yang cukup tinggi. Presisi sempurna 1,0 yang
berarti semua prediksi phishing adalah benar. Recall 0,96 yang cukup baik,
menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat dideteksi. F'/ score 99,2% yang

baik untuk kinerja keseluruhan.
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Kesimpulannya, kedua model menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan kasus phishing dan bukan phishing, dengan model tanh
mencapai performa lebih baik pada rasio data yang seimbang. Pada tabel analisa di
atas, seluruh data percobaan (sebanyak 50 data phishing dan 50 data non-phishing)
telah dapat dikenali dengan benar, baik pada fungsi aktivasi /logistic maupun tanh.
4.2.2 Rasio Data 60:40

Pada bagian ini akan digunakan data dengan rasio 60:40 artinya data yang
digunakan untuk pelatihan adalah 60 data phishing dan 60 data bukan phishing,
sehingga total data yang digunakan untuk pelatihan adalah 120 data. Begitu pula
untuk testing akan digunakan data sebanyak 80 data, dimana ke-80 data yang
digunakan untuk festing adalah data yang berbeda dengan data yang digunakan
untuk pelatihan.

4.2.2.1 Training
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Gambar 4.5 Grafik error rasio data 60:40 /ogistic

Grafik pada gambar 4.5 menunjukkan perubahan tingkat error (error rate)

selama proses pelatthan model /ogistic pada dataset dengan rasio data 60:40.
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Sumbu x mewakili jumlah iterasi pelatihan, sedangkan sumbu y mewakili nilai
error rate. Pada awal pelatihan, error rate cukup tinggi sekitar 0,95. Namun, seiring
bertambahnya iterasi pelatihan, error rate terus menurun dengan pola yang cukup
cepat pada awal iterasi dan melambat pada iterasi-iterasi selanjutnya. Setelah
mencapai sekitar 800 iterasi, error rate mencapai nilai yang cukup rendah, sekitar
0,3. Pada rasio data 60:40 iterasi yang dilakukan cukup panjang dan banyak hingga

1.000 iterasi.
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Gambar 4.6 Grafik error rasio data 60:40 tanh

Grafik pada gambar 4.6 menampilkan perubahan tingkat error (error rate)
selama proses pelatihan model neural network pada dataset dengan rasio data 60:40
dengan fungsi aktivasi tanh. Sumbu x mewakili jumlah iterasi pelatihan, sedangkan
sumbu y mewakili nilai error rate. Pada awal pelatihan, error rate cukup tinggi,
sekitar 1,2. Namun, seiring bertambahnya iterasi pelatihan, error rate menurun
dengan cepat hingga mencapai sekitar 0,2 setelah 300 iterasi. Setelah itu, penurunan
error rate melambat dan cenderung konstan pada iterasi-iterasi selanjutnya sampai

600 iterasi.
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4.2.2.2 Testing
Pada tabel berikut, terdapat dua tabel yang menunjukkan hasil evaluasi

kinerja model klasifikasi phishing dan bukan phishing dengan rasio data 60:40.

Tabel 4.3 Hasil evaluasi rasio data 60:40 logistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi  : 0,975

Phishing TP:40 TN :38 Presisi : 1,0

Bukan Phishing FP:0 FN:2 Recall :0,9523809523809523
F1 Score : 97,56%

Tabel 4.3 hasil evaluasi rasio data 60:40 logistic:

- Confusion matrix menunjukkan 40 true positives (phishing diprediksi
benar), 38 true negatives (bukan phishing diprediksi benar), dan 2 false
negatives.

- Akurasi model adalah 0,975 atau 97,5%, cukup tinggi.

- Presisi sempurna 1,0, yang berarti semua prediksi phishing adalah benar.

- Recall 0,952 yang baik, menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat
dideteksi.

- FI score 97,56% yang merupakan kinerja keseluruhan yang baik.

Tabel 4.4 Hasil evaluasi rasio data 60:40 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi : 0,98

Phishing TP:40 TN :40 Presisi . 1,0

Bukan Phishing FP:0 FN:0 Recall 1 0,9523809523809523
F1 Score : 98,3%

Tabel 4.4 hasil evaluasi rasio data 60:40 tanh:
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- Semua kasus phishing dan bukan phishing diprediksi dengan sempurna (40
true positives, 40 true negatives, tidak ada false positives atau negatives).

- Akurasi model adalah 0,98 atau 98%

- Presisi sempurna 1,0, yang berarti semua prediksi phishing adalah benar.

- Recall 0,952 yang baik, menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat
dideteksi.

- FI score 98,3% yang merupakan kinerja keseluruhan yang baik.

Kedua model menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan kasus phishing dan bukan phishing pada rasio data 60:40,
dengan model fanh mencapai performa 98%, sementara model logistic juga
memiliki kinerja yang baik dengan akurasi di atas 97%.

4.2.3 Rasio Data 70:30

Untuk rasio 70:30 artinya data yang akan digunakan untuk pelatihan adalah
70 data phishing dan 70 data bukan phishing, sehingga total data untuk pelatihan
adalah 140 data. Sedangkan data yang digunakan untuk testing sebanyak 60 data.

4.2.3.1 Training
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Gambar 4.7 Grafik error rasio data 70:30 logistic
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Pada gambar 4.7 menunjukkan perubahan tingkat error (error rate) dari
neural network dengan fungsi aktivasi /ogistic yang dilatih pada dataset dengan
rasio data 70:30. Sumbu x merepresentasikan jumlah iterasi pelatihan, sedangkan
sumbu y merepresentasikan nilai error rate. Nilai train loss yang didapatkan adalah
22,23%. Pada awal pelatihan, error rate cukup tinggi sekitar 0,9. Namun, seiring
bertambahnya iterasi pelatihan, error rate terus menurun dengan pola yang cepat
pada awal iterasi dan melambat pada iterasi-iterasi selanjutnya. Setelah mencapai
sekitar 800 iterasi, error rate mencapai nilai yang cukup rendah, sekitar 0,6416

detik.
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Gambar 4.8 Grafik error rasio data 70:30 tanh

Grafik pada gambar 4.8 menampilkan perubahan tingkat error (error rate)
selama proses pelatihan model neural network pada dataset dengan rasio data 70:30
dengan fungsi aktivasi fanh. Sumbu x mewakili jumlah iterasi pelatihan, sedangkan
sumbu y mewakili nilai error rate. Pada awal pelatihan, error rate cukup tinggi,
sekitar 1,2. Namun, seiring bertambahnya iterasi pelatihan, error rate menurun
dengan cepat hingga mencapai sekitar 0,2 setelah 300 iterasi. Setelah itu, penurunan

error rate melambat dan cenderung konstan pada iterasi-iterasi selanjutnya sampai
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600 iterasi. Waktu yang diperlukan selama 0,4643 detik dengan nilai train loss
12.51%.
4.2.3.2 Testing

Pada tabel-tabel berikut menunjukkan hasil evaluasi kinerja model

klasifikasi phishing dan bukan phishing dengan rasio data 70:30.

Tabel 4.5 Hasil evaluasi rasio data 70:30 logistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi  : 0,9666666666666667
Phishing TP:30 TN:28 Presisi : 1,0
Bukan Phishing FP: 0 FN:2 Recall :0,9375

F1 Score : 96,77%

Tabel 4.5 hasil evaluasi rasio data 70:30 logistic:

- Confusion matrix menunjukkan 30 true positives (phishing diprediksi
benar), 28 true negatives (bukan phishing diprediksi benar), 2 false
negatives, dan tidak ada false positives.

- Akurasi model adalah 0,966 atau 96,6%, cukup tinggi.

- Presisi sempurna 1,0, yang berarti semua prediksi phishing adalah benar.

- Recall 0,9375 yang baik, menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat
dideteksi.

- F1 score 96,77% yang merupakan kinerja keseluruhan yang baik.

Tabel 4.6 Hasil evaluasi rasio data 70:30 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi : 0,975
Phishing TP:30 TN :30 Presisi . 1,0
Bukan Phishing FP:0 FN:0 Recall . 0,9375

F1 Score : 98,7%
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Tabel 4.6 hasil evaluasi rasio data 70:30 tanh:
- Semua kasus phishing dan bukan phishing diprediksi dengan sempurna (30
true positives, 30 true negatives, tidak ada false positives atau negatives).
- Akurasi model adalah 0,975 atau 97,5%, cukup tinggi.
- Presisi sempurna 1,0, yang berarti semua prediksi phishing adalah benar.
- Recall 0,9375 yang baik, menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat
dideteksi.
- F1 score 98,7% yang merupakan kinerja keseluruhan yang baik.
Kesimpulannya, kedua model menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan kasus phishing dan bukan phishing pada rasio data 70:30,
dengan model tanh mencapai performa 97,5%, sementara model logistic juga
memiliki kinerja yang baik dengan akurasi di atas 96%.
4.2.4 Rasio Data 80:20
Rasio 80:20 artinya data yang digunakan untuk pelatihan adalah 80 data
phishing dan 80 data bukan phishing, sehingga total data yang digunakan untuk
pelatihan adalah 160 data. Begitu pula untuk festing akan digunakan data sebanyak
40 data, dimana ke 40 data yang digunakan untuk festing adalah data yang berbeda
dengan data yang digunakan untuk pelatihan.
4.2.4.1 Training
Grafik konvergensi proses fraining rasio data 80:20 dapat dilihat pada

gambar 4.9.
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Gambar 4.9 Grafik error rasio data 80:20 logistic

Pada gambar 4.9 menunjukkan perubahan tingkat error (error rate) dari
neural network dengan fungsi aktivasi logistic yang dilatih pada dataset dengan
rasio rasio data 80:20. Sumbu x merepresentasikan jumlah iterasi pelatihan,
sedangkan sumbu y merepresentasikan nilai error rate. Nilai train loss yang
didapatkan adalah 21,56%. Pada awal pelatihan, error rate yang didapat cukup
tinggi sekitar 0,9. Namun, seiring bertambahnya iterasi pelatihan, error rate terus
menurun dengan pola yang cepat pada awal iterasi dan melambat pada iterasi-iterasi
selanjutnya. Setelah mencapai sekitar 800 iterasi, error rate mencapai nilai yang

cukup rendah, sekitar 0,2, sampai dengan 1.000 iterasi dengan waktu 0,5664 detik.
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Gambar 4.10 Grafik error rasio data 80:20 tanh

Grafik pada gambar 4.10 menampilkan perubahan tingkat error (error rate)
selama proses pelatihan model neural network pada dataset dengan rasio data 80:20
dengan fungsi aktivasi fanh. Sumbu x mewakili jumlah iterasi pelatihan, sedangkan
sumbu y mewakili nilai error rate. Pada awal pelatihan, error rate cukup tinggi,
sekitar 1,2. Namun, seiring bertambahnya iterasi pelatihan, error rate menurun
dengan cepat hingga mencapai sekitar 0,2 setelah 300 iterasi. Setelah itu, penurunan
error rate melambat dan cenderung konstan pada iterasi-iterasi selanjutnya sampai
500 iterasi. Waktu yang diperlukan selama 0,2761 detik dengan nilai train loss
11,61%.
4.2.4.2 Testing

Pada tabel berikut, terdapat dua tabel yang menunjukkan hasil evaluasi

kinerja model klasifikasi phishing dan bukan phishing dengan rasio data 80:20.
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Tabel 4.7 Hasil evaluasi rasio data 80:20 /ogistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi : 0,975
Phishing TP:20 TN:19 Presisi : 1,0
Bukan Phishing FP:0 FN:1 Recall ;. 0,9523809523809523

F1 Score : 97,56%

Tabel 4.7 hasil evaluasi rasio data 80:20 logistic:

- Confusion matrix menunjukkan 20 frue positives (phishing diprediksi
benar), 19 true negatives (bukan phishing diprediksi benar), 1 false
negative, dan tidak ada false positives.

- Akurasi model adalah 0,975 atau 97,5%, sangat baik.

- Presisi sempurna 1,0, yang berarti semua prediksi phishing adalah benar.

- Recall 0,952 yang baik, menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat
dideteksi.

- F1 score 97,56% yang merupakan kinerja keseluruhan yang sangat baik.

Tabel 4.8 Hasil evaluasi rasio data 80:20 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi  : 0,987
Phishing TP:20 TN:20 Presisi : 1,0
Bukan Phishing FP: 0 FN:0 Recall :0,9523809523809523

F1 Score : 99,3%

Tabel 4.8 hasil evaluasi rasio data 80:20 tanh:

- Semua kasus phishing dan bukan phishing diprediksi dengan sempurna (20
true positives, 20 true negatives, tidak ada false positives atau negatives).

- Akurasi model adalah 0,987 atau 98,7%, sangat baik.

- Presisi sempurna 1,0, yang berarti semua prediksi phishing adalah benar.
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- Recall 0,952 yang baik, menunjukkan sebagian besar kasus phishing dapat
dideteksi.
- F1 score 99,3% yang merupakan kinerja keseluruhan yang sangat baik.
Kesimpulannya, kedua model menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan kasus phishing dan bukan phishing pada rasio data 80:20,
dengan model fanh mencapai performa 98,5%, sementara model logistic juga

memiliki kinerja yang sangat baik dengan akurasi di atas 97%.

4.3 Waktu Pembelajaran
4.3.1 Fungsi Aktivasi Tanh

Waktu yang dibutuhkan setiap proses pelatihan dapat dilihat pada tabel 4.9.
Dalam mengevaluasi kinerja fungsi aktivasi tanh (Hyperbolic Tangent), dengan
menggunakan berbagai rasio pembagian data latih dan data uji seperti 50:50, 60:40,

70:30, dan 80:20.

Tabel 4.9 Rasio data menggunakan fungsi aktivasi tanh

Data Waktu Train Loss AKkurasi F1 Score
50:50 0,2977 14,74% 0,985 99,2%
60:40 0,3138 13,58% 0,98 98.,3%
70:30 0,3544 12,51% 0,975 98,7%
80:20 0,3021 11,61% 0,987 99,3%

Tabel 4.9 menunjukkan hasil penelitian tentang perbandingan kinerja model
neural network dalam melakukan tugas klasifikasi atau pemrosesan data dengan
menggunakan rasio data pelatihan dan pengujian yang berbeda. Kolom "Data"

menunjukkan rasio atau proporsi data yang digunakan untuk pelatihan dan
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pengujian model. Misalnya, 50:50 berarti 50% data digunakan untuk pelatihan dan
50% data digunakan untuk pengujian. Kolom "Waktu/detik" menunjukkan waktu
yang diperlukan (dalam detik) untuk menjalankan atau melatih model dengan rasio
data tertentu. Kolom "7Train Loss" menunjukkan persentase kesalahan model saat
dilatih dengan menggunakan rasio data tertentu. Semakin rendah nilai train loss,
semakin baik kinerja model. Kolom "Akurasi" menunjukkan tingkat akurasi atau
ketepatan prediksi model. Akurasi tertinggi diperoleh saat rasio data 80:20, yaitu
sebesar 0,987. Kolom "FI Score" juga menunjukkan akurasi atau kinerja model
dalam bentuk persentase. F'/ Score tertinggi diperoleh oleh rasio data 50:50, sebesar
98,4%.

Dari data ini, dapat dilihat bahwa semakin banyak data yang digunakan
untuk pelatihan (rasio data 80:20), waktu yang diperlukan untuk melatih model
sedikit lebih cepat (0,3021 detik) dan train loss sedikit lebih rendah (11,61%)
dibandingkan dengan rasio data lainnya.

4.3.2 Fungsi Aktivasi Logistic
Pada tabel 4.10 didapatkan hasil waktu dan nilai-nilai yang diperlukan pada

proses pelatihan dengan fungsi aktivasi /ogistic.

Tabel 4.10 Rasio data menggunakan fungsi aktivasi logistic

Data Waktu Train Loss Akurasi F1 Score
50:50 0,5246 25,5% 0,98 98,04%
60:40 0,5421 23,72% 0,97 97,56%
70:30 0,5848 22,23% 0,96 96,77%
80:20 0,6285 21,56% 0,97 97,56%
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Tabel 4.10 menunjukkan hasil kinerja model logistic dalam melakukan
prediksi dengan menggunakan berbagai rasio data pelatihan dan pengujian. Kolom
"Data" menunjukkan rasio atau proporsi data yang digunakan untuk pelatihan dan
pengujian model 50:50 berarti 50% data digunakan untuk pelatihan dan 50% data
digunakan untuk pengujian. Kolom "Waktu" menunjukkan waktu yang diperlukan
(dalam satuan waktu yang tidak dispesifikasikan) untuk melatih model dengan rasio
data tertentu. Kolom "7Train Loss" menunjukkan persentase kesalahan model saat
dilatih dengan menggunakan rasio data tertentu. Semakin rendah nilai train loss,
semakin baik kinerja model. Kolom "Akurasi" menunjukkan tingkat akurasi atau
ketepatan prediksi model dalam rentang 0 hingga 1, di mana 1 berarti akurasi 100%.
Kolom FI Score menunjukkan kinerja model dalam bentuk persentase, yang
merupakan gabungan dari presisi dan recall.

Semakin banyak data yang digunakan untuk pelatihan (rasio data 80:20),
waktu yang diperlukan untuk melatih model sedikit lebih lama (0,6285)
dibandingkan dengan rasio data lainnya. Train loss cenderung menurun saat lebih
banyak data digunakan untuk pelatihan, dari 25,5% (50:50) menjadi 21,56%
(80:20). Akurasi tertinggi diperoleh saat rasio data 60:40 dan 80:20, yaitu 0,97.

FIScore tertinggi diperoleh saat rasio data 60:40 dan 80:20, yaitu 97,56%.
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Dapat disimpulkan bahwa semakin banyak data yang digunakan untuk
pelatihan model logistic, cenderung meningkatkan kinerja model dalam hal akurasi
dan F'IScore, meskipun waktu pelatihan juga sedikit lebih lama. Rasio data 60:40
dan 80:20 memberikan hasil terbaik dengan akurasi dan F/ Score di atas 97%.
Namun, perlu dipertimbangkan juga trade-off antara kinerja model dan waktu
pelatihan yang diperlukan. Secara keseluruhan, model /ogistic menunjukkan kinerja

yang baik dalam melakukan klasifikasi atau prediksi dengan rasio data yang sesuai.
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NEURAL NETWORK STRATEGI 11

5.1  Desain Metode Neural Network Strategi 11
Pada strategi ke-2, jumlah hidden layer sebanyak 2 lapis, dan masing-
masing layer menggunakan 2 (dua) node. Sehingga arsitektur neural network yang

terbuat dapat dilihat pada gambar 5.1 berikut
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Gambar 5.1 Arsitektur neural network strategi ke-2

Pada arsitektur gambar 5.1, terdapat 6 input yang diambilkan dari atribut
data URL (x). Sedangkan hidden layer H pada layer pertama, dan H1 pada layer

kedua. Arsitektur ini akan diberi data latih dan percobaan, dengan rasio yang sama

64
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dengan rasio yang ada pada Bab 4 (empat), yaitu : Rasio 50-50, 60-40, 70-30, 80-
20.
Berikut ini adalah parameter yang digunakan untuk menentukan 2 hidden

layer, dengan masing-masing layer memiliki 2 node.

5.2 Training

Tahap training atau pelatihan dilakukan dengan menggunakan arsitektur 2
hidden layer, dan jumlah neuron pada hidden layer pertama dan kedua adalah 2
neuron. Berikut ini pengaturan aplikasi sesuai dengan arsitektur yang akan dipakai

sebagai berikut

HiddenLayerSize: array(2, 2, ),
Solver: "sgd",

LearningRate: "constant",
Momentum: O,

Activation: "tanh",
LearningRateInit": 0.1,

Parameter HiddenLayerSize digunakan untuk mengatur hidden layer. Pada
pengaturan diatas juga dilakukan pengaturan /learning rate pada bagian
LearningRatelnit, yang diatur 0,1. Parameter Activation digunakan untuk mengatur
fungsi aktivasi yang akan digunakan, pada pengaturan diatas fungsi aktivasi bersifat
variabel tergantung pilihan. Pilihan untuk fungsi aktivasi seperti logistic dan tanh.
5.2.1 Rasio Data 50:50

Gambar 5.2 dan gambar 5.3 menampilkan error rate terhadap iterasi
(epoch) dari model logistic dan tanh yang dilatih. Sumbu horizontal didalam grafik

mewakili jumlah iterasi, sedangkan sumbu vertikal menunjukkan nilai error rate.
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Gambar 5.2 Grafik konvergensi rasio data 50:50 logistic

Gambar 5.2 memperlihatkan hasil bahwa pada awal iterasi, error rate cukup
tinggi sekitar 0,72. Namun, seiring bertambahnya iterasi, error rate terus menurun
secara signifikan hingga mencapai sekitar 0,69 pada iterasi ke-50. Penurunan error
rate yang tajam ini mengindikasikan bahwa model logistic yang dilatih mampu
mempelajari pola data dengan baik dan meningkatkan akurasinya seiring
bertambahnya iterasi pelatihan.

Kesimpulan dari grafik ini adalah bahwa pelatihan model logistic berjalan
dengan baik, di mana error rate menurun secara konsisten seiring dengan
bertambahnya iterasi pelatthan. Ini menunjukkan bahwa model mampu
mempelajari pola data dan meningkatkan kinerjanya dalam memprediksi output

yang diinginkan.
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Pelatihan dilakukan dalam waktu : 0.1237 detik

Train Loss : 13.74%

—— error rate

Grafik Error Epoch NN tanh

0.50 4

0.45

0.40 A

0.35 1

Loss

0.30 A

0.25 1

0.20 A

0.15 4

Gambar 5.3 Grafik konvergensi rasio data 50:50 tanh

Berdasarkan gambar 5.3, terlihat bahwa pelatihan model neural network
dengan fungsi aktivasi tanh mengalami penurunan error rate yang signifikan
seiring bertambahnya iterasi pelatihan.

Pada awal iterasi, error rate cukup tinggi sekitar 0,55. Namun, seiring
bertambahnya iterasi, error rate terus menurun secara konsisten hingga mencapai
sekitar 0,15 pada iterasi ke-350. Penurunan error rate ini mengindikasikan bahwa
model mampu mempelajari pola data dengan baik dan meningkatkan akurasinya
secara bertahap dan mampu meningkatkan kinerjanya dalam memprediksi output
yang diinginkan secara efektif.

5.2.2 Rasio Data 60:40

Gambar 5.4 dan gambar 5.5 menampilkan error rate terhadap iterasi

(epoch) dari model logistik dan tanh yang dilatih. Sumbu horizontal didalam grafik

mewakili jumlah iterasi, sedangkan sumbu vertikal menunjukkan nilai error rate.
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Pelatihan dilakukan dalam waktu : 0.0202 detik

Train Loss : 68.76%
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Gambar 5.4 Grafik konvergensi rasio data 60:40 logistic

Berdasarkan gambar 5.4, terlihat bahwa pelatihan model neural network
dengan fungsi aktivasi logistic dengan rasio data 60:40 mengalami penurunan error
rate yang signifikan seiring bertambahnya jumlah iterasi pelatihan. Pada awal
iterasi, error rate cukup tinggi sekitar 0,725. Namun, seiring bertambahnya iterasi,
error rate terus menurun secara konsisten hingga mencapai sekitar 0,690 pada
iterasi ke-50. Error rate menurun seiring dengan bertambahnya iterasi pelatihan.
Ini mengimplikasikan bahwa model mampu mempelajari pola data dan
meningkatkan kinerjanya dalam memprediksi output yang diinginkan secara efektif

menggunakan fungsi aktivasi logistic.
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Pelatihan dilakukan dalam waktu : 0.1473 detik
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Gambar 5.5 Grafik konvergensi rasio data 60:40 tanh

Berdasarkan gambar 5.5 yang disajikan, terlihat bahwa pelatihan model
neural network menggunakan fungsi aktivasi fanh dengan rasio data 60:40 dengan
awal iterasi, error rate yang didapatkan cukup tinggi sekitar 0,55. Namun, seiring
bertambahnya iterasi, error rate terus menurun secara konsisten dan tajam hingga
mencapai sekitar 0,15 pada iterasi ke-350. Penurunan error rate yang terjadi
menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola data dengan sangat baik dan
meningkatkan akurasinya secara bertahap dan mampu meningkatkan kinerjanya
dalam memprediksi output yang diinginkan secara efektif dan optimal

menggunakan fungsi aktivasi tanh.

5.2.3 Waktu Pembelajaran
Pada tabel 5.1 dan tabel 5.2 di bawah terlihat waktu yang diperlukan saat
melakukan proses pelatihan atau fraining. Selain waktu pelatihan, ditampilkan pula

train loss, akurasi dan FI Score.
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Pada tabel-tabel tersebut, dapat dilihat bahwa waktu yang dibutuhkan untuk
melakukan fraining lebih cepat pada aktivasi logistic dibandingkan aktivasi tanh.
Walaupun waktu fraining lebih cepat saat menggunakan fungsi aktivasi logistic,
namun arsitektur ini memiliki fraining loss yang tinggi berkisar pada 68%, dari

pada fungsi aktivasi tanh yang bernilai dibawah 15%.

Tabel 5.1 Waktu dan train loss rasio data menggunakan fungsi aktivasi logistic

Data Waktu Train Loss
50:50 0,0241 68,78%
60:40 0,0202 68,76%
70:30 0,0376 68,76%
80:20 0,0375 68,76%

Tabel 5.2 Waktu dan train loss rasio data menggunakan fungsi aktivasi tanh

Data Waktu Train Loss
50:50 0,1237 13,74%
60:40 0,1473 12,5%
70:30 0,1847 11,3%
80:20 0,1223 10,35%

5.3  Uji Coba

Pelatihan adalah tahap untuk mendapatkan bobot yang tepat dalam
mengenali phishing. Hasil dari proses testing didapatkan nilai akurasi yang
bersesuaian dengan nilai frain loss. Nilai akurasi pada arsitektur dengan fungsi
aktivasi logistic adalah 0,5 dan nilai F/ score 66,67%, sedangkan pada arsitektur
dengan fungsi aktivasi fanh mendapatkan akurasi hingga 0,99 yang artinya sangat
akurat, dan nilai F'/ score 98%. Sehingga arsitektur dengan fungsi aktivasi logistic

tidak dapat digunakan untuk mengenali web phishing.
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Tabel 5.3 Akurasi dan F'/ Score rasio data menggunakan fungsi aktivasi logistic

Data Akurasi F1 Score
50:50 0,5 66,67%
60:40 0,5 66,67%
70:30 0,5 66,67%
80:20 0,5 66,67%

Tabel 5.4 Akurasi dan F'/ Score rasio data menggunakan fungsi aktivasi tanh

Data Akurasi F1 Score
50:50 0,80 98%
60:40 0,80 98%
70:30 0,98 98%
80:20 0,99 98%

Selain menggunakan data yang telah diketahui phishing ataupun bukan
phishing. Testing juga dapat dilakukan pada alamat website selain dari data yang
sudah ada. Alamat website yang akan diujikan sebaiknya telah diketahui phishing

atau bukan. Sehingga pada saat diujikan dapat terlihat akurasinya.

5.4 Evaluasi

Berdasarkan pada hasil pelatihan dan hasil percobaan, maka disimpulkan
bahwa arsitektur neural network dengan 2 hidden layer yang menghasilkan bobot
terbaik adalah pada fungsi aktivasi tanh. Dengan menggunakan aktivasi tanh bobot
yang didapat saat pelatihan, telah dapat digunakan untuk mengenali ciri-ciri URL
yang dianggap phishing dan bukan phishing. Sedangkan saat menggunakan fungsi
aktivasi logistic, bobot yang dihasilkan tidak dapat membedakan URL phishing.
5.4.1 Rasio Data 50:50

Tabel 5.7 menampilkan hasil analisis confusion matrix dan pengukuran

kinerja untuk model klasifikasi dengan fungsi aktivasi /ogistic. Baris mewakili
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kelas aktual, sedangkan kolom mewakili prediksi dari model. Spesifik untuk kasus
ini, ada dua kelas: "Phishing" dan "Bukan Phishing".

TP (True Positive) = 50, menunjukkan jumlah kasus phishing yang
diprediksi dengan benar sebagai phishing.

TN (True Negative) = 0, menunjukkan tidak ada kasus bukan phishing yang
diprediksi dengan benar.

FP (False Positive) = 0, menunjukkan tidak ada kasus bukan phishing yang
diprediksi secara salah sebagai phishing.

FN (False Negative) = 50, menunjukkan ada 50 kasus phishing yang

diprediksi secara salah sebagai bukan phishing.

Tabel 5.5 Hasil evaluasi rasio data 50:50 logistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi Phishing Bukan Phishing Akurasi . 0,5
Phishing TP:50 TN:O0 Presisi : 1,0
Bukan Phishing FP: 0 FN: 50 Recall . 0,5

FI Score . 66,67%

Dari tabel 5.5 didapatkan hasil akurasi: 0,5 (50% data diprediksi dengan
benar), presisi: 1,0 (Semua kasus yang diprediksi sebagai phishing memang benar-
benar phishing), recall: 0,5 (hanya 50% dari kasus phishing yang berhasil
diidentifikasi), F1 score: 66,67% mengindikasikan bahwa meskipun presisi model
sempurna (1,0), namun recall-nya yang rendah (0,5) hal ini dapat membatasi
kinerja keseluruhan model dalam mengidentifikasi kasus phishing dan bukan

phishing secara akurat.
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Sedangkan hasil analisis confusion matrix dan pengukuran kinerja untuk
model klasifikasi dengan fungsi aktivasi tanh pada rasio data 50:50 dapat dilihat

pada tabel 5.6.

Tabel 5.6 Hasil evaluasi rasio data 50:50 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi : 0,8025

Phishing TP:50 TN:50 Presisi : 1,0

Bukan Phishing FP: 0 FN: 0 Recall ;1,0
FI Score . 98,0%

Tabel ini menampilkan confusion matrix dan beberapa metrik evaluasi hasil
klasifikasi untuk masalah deteksi phishing dengan hasil
- Akurasi = 0,8025 (80,25% data diklasifikasikan dengan benar)
- Presisi = 1,0 (tidak ada prediksi positif yang salah)
- Recall = 1,0 (tidak ada data positif yang salah diprediksi negatif)
- F1 score = 0,98 (harmonic mean antara presisi dan recall)

Model klasifikasi yang digunakan dalam kasus ini memberikan Kinerja
sempurna dalam membedakan antara phishing dan bukan phishing pada data
pengujian. Semua data diklasifikasikan dengan benar tanpa ada kesalahan prediksi.
5.4.2 Rasio Data 60:40

Tabel 5.7 menampilkan hasil analisis confusion matrix dan pengukuran
kinerja untuk model klasifikasi dengan fungsi aktivasi /ogistic. Baris mewakili
kelas aktual, sedangkan kolom mewakili prediksi dari model. Spesifik untuk kasus

ini, ada dua kelas: "Phishing" dan "Bukan Phishing".
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Tabel 5.7 Hasil evaluasi rasio data 60:40 logistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi Phishing Bukan Phishing AKurasi . 0,5
Phishing TP:40 TN:O0 Presisi : 1,0
Bukan Phishing FP: 0 FN : 40 Recall : 0,5

F1 Score : 66,67%

Confusion matrix dan hasil analisis untuk model /ogistic adalah sebagai
berikut:
- Akurasi = 0,5 (50%)
- TP (True Positive) = 40, data phishing yang diprediksi benar
- FN (False Negative) = 40, data phishing yang salah diprediksi sebagai
bukan phishing
- TN (True Negative) =0, tidak ada data bukan phishing yang diprediksi benar
- FP (False Positive) = 0, tidak ada data bukan phishing yang salah diprediksi
sebagai phishing
- Presisi = 1,0 (100%), semua prediksi positif benar
- Recall = 0,5 (50%), hanya menangkap setengah dari data positif yang
sebenarnya
- Fl score=66,67%
Pada proses ini hanya mampu mengklasifikasikan separuh dari data
phishing dengan benar, sementara semua data bukan phishing salah diprediksi
sebagai phishing. Meskipun presisinya sempurna, recall-nya rendah yang

menunjukkan banyak kasus phishing yang terlewatkan.
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Tabel 5.8 Hasil evaluasi rasio data 60:40 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi Phishing Bukan Phishing AKurasi . 0,8045

Phishing TP:40 TN :40 Presisi : 1,0

Bukan Phishing FP: 0 FN: 0 Recall : 1,0
F1 Score : 98,0%

Confusion matrix dan hasil analisis dengan fungsi aktivasi tanh adalah
sebagai berikut:

- Akurasi = 0,8045 (80,45%)

- TP (True Positive) = 40, data phishing yang diprediksi benar

- FN (False Negative) = 0, tidak ada data phishing yang salah diprediksi

- TN (True Negative) = 40, data bukan phishing yang diprediksi benar

- FP (False Positive) = 0, tidak ada data bukan phishing yang salah diprediksi
sebagai phishing

- Presisi = 1,0 (100%), semua prediksi positif benar

- Recall = 1,0 (100%), menangkap semua data positif yang sebenarnya

- F1score =98%

Pada rasio data 60:40 dengan fungsi aktivasi tanh memberikan kinerja
klasifikasi yang sempurna dalam membedakan antara phishing dan bukan phishing
pada data pengujian. Semua data diklasifikasikan dengan benar tanpa ada kesalahan
prediksi.

Pada rasio data dan kasus ini, tanh jauh lebih unggul dibandingkan model
Logistic dalam kasus klasifikasi ini berdasarkan metrik-metrik evaluasi seperti

akurasi, recall, dan F1 score.
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5.4.3 Rasio Data 70:30

Tabel 5.9 menampilkan hasil analisis confusion matrix dan pengukuran
kinerja untuk model klasifikasi dengan fungsi aktivasi /ogistic. Baris mewakili
kelas aktual, sedangkan kolom mewakili prediksi dari model. Spesifik untuk kasus

ini, ada dua kelas: "Phishing" dan "Bukan Phishing".

Tabel 5.9 Hasil evaluasi rasio data 70:30 logistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing Akurasi . 0,5
Phishing TP:30 TN:O0 Presisi . 1,0
Bukan Phishing FP: 0 FN: 30 Recall . 0,5

FI Score : 66,67%

Pada rasio data 70:30 dengan fungsi aktivasi logistic hanya mampu
mengklasifikasikan separuh dari data phishing dengan benar, sementara semua data
bukan phishing salah diprediksi sebagai phishing. Meskipun presisinya sempurna,

recall-nya rendah yang menunjukkan banyak kasus phishing yang terlewatkan.

Tabel 5.10 Hasil evaluasi rasio data 70:30 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi Phishing Bukan Phishing AKurasi . 09815
Phishing TP:30 TN:30 Presisi : 1,0
Bukan Phishing  FP: 0 FN: 0 Recall : 1,0

FIScore : 98,0%

Pada rasio data 70:30 dengan fungsi aktivasi tanh memberikan kinerja
klasifikasi yang sangat baik dalam membedakan antara phishing dan bukan
phishing pada data pengujian. Hanya terdapat sedikit kesalahan dalam memprediksi

kasus phishing dan bukan phishing.
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5.4.4 Rasio Data 80:20
Pada tabel 5.11 dan tabel 5.12, terdapat dua confusion matrix yang berbeda,
yaitu menggunakan fungsi aktivasi logistic dan tanh dalam kasus klasifikasi

phishing.

Tabel 5.11 Hasil evaluasi rasio data 80:20 logistic

Confusion Matrix & Hasil Analisa
Aktual \ Prediksi  Phishing Bukan Phishing AKkurasi . 0,5
Phishing TP:20 TN:O0 Presisi ;1,0
Bukan Phishing FP: 0 FN: 20 Recall : 0,5

FI Score : 66,67%

Pada rasio data 80:20 dengan fungsi aktivasi logistic hanya mampu
mengklasifikasikan separuh dari data phishing dengan benar, sementara semua data
bukan phishing salah diprediksi sebagai phishing. Meskipun presisinya sempurna,

recall-nya rendah yang menunjukkan banyak kasus phishing yang terlewatkan.

Tabel 5.12 Hasil evaluasi rasio data 80:20 tanh

Confusion Matrix & Hasil Analisa

Aktual \ Prediksi Phishing Bukan Phishing AKurasi . 0,9885
Phishing TP:20 TN:20 Presisi : 1,0
Bukan Phishing  FP: 0 FN: 0 Recall : 1,0

FIScore : 98,0%

Pada rasio data 80:20 dengan fungsi aktivasi tanh memberikan kinerja
klasifikasi yang sangat baik dalam membedakan antara phishing dan bukan
phishing pada data pengujian. Hanya terdapat sedikit kesalahan dalam memprediksi
kasus phishing dan bukan phishing. Hal ini menunjukkan bahwa arsitektur neural
network dengan 2 hidden layer dengan 2 neuron dan menggunakan fungsi aktivasi

logistic tidak dapat digunakan untuk menlakukan deteksi phishing. Sedangkan
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bobot yang dihasilkan dari pelatihan dengan menggunakan fungsi aktvasi tanh,
arsitektur neural network dengan 2 hidden layer dapat digunakan untuk melakukan

deteksi phishing.

5.5  Arsitektur Mulai dari 1 Hidden Layer
Uji coba deteksi situs phishing mulai dari 1 hidden layer dan lebih dari 2

hidden layer dengan masing-masing /ayer memiliki 2 neuron

Tabel 5.13 Pelatihan mulai dari 1 hidden layer dengan 2 neuron

Waktu Train Loss Akurasi F1 Score
Hidden Layer — — — —

Logistic | Tanh | Logistic Tanh Logistic | Tanh | Logistic | Tanh
2 0,5245 | 0,2977 | 25,5% | 14,74% 97% | 98% | 98,01% | 98%
2,2 0,0241 | 0,1237 | 68,5% | 13,74% 50% 80% | 66,67% | 98%
2,2,2 0,0389 | 0,2909 | 65,37% | 14,85% 50% 98% | 66,67% 96%
2,222 0,054 0,4271 | 69,36% | 14,44% Nan 97% Nan 96%
2,2,2,22 0,055 0,4284 | 69,37% | 19,45% 50% 98% | 66,67% 98%
2,2,2,222 0,099 0,0972 | 69,37% | 69,09% 50% 50% Nan Nan
2,2,222272 0,1518 | 0,1162 | 69,38% | 69,35% 56% 50% | 66,67% | 66,67%
222222272 0,0346 | 0,0705 | 69,34% | 69,32% 50% 50% Nan 66,67%
2,2,2,2222272 0,1417 | 0,0895 | 69,39% | 69,33% 50% 50% Nan Nan
2222222222 | 01391 | 0,1016 | 69,37% | 68,32% 50% 50% | 66,67% | 66,67%

Hasil uji coba pada tabel 5.13 menunjukkan hasil uji coba model deteksi
situs phishing menggunakan hidden layer yang berbeda-beda. Tabel 5.13
menyajikan beberapa metrik evaluasi seperti waktu pelatihan, train loss, akurasi,
dan FI score untuk masing-masing konfigurasi hidden layer dengan menggunakan

fungsi aktivasi logistic dan tanh.
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Gambar 5.6 Grafik pelatihan mulai dari 1 hidden layer dengan 2 neuron

Berdasarkan grafik pada gambar 5.6 terlihat bahwa train loss rendah

(dibawah 30%) dihasilkan dari pelatihan menggunakan fungsi aktivasi tanh hingga

5 hidden layer. Walaupun waktu pelatihan tercepat adalah pada saat menggunakan

fungsi aktivasi logistic tetapi train loss dari fungsi aktivasi logistic ini lebih tinggi

dari train loss dari fungsi aktivasi fanh. Tingginya train loss ini mempengaruhi pada

tingkat akurasi arsitektur tersebut.

Saat menggunakan fungsi aktivasi logistic, train loss yang dihasilkan

langsung meningkat melebihi 65% mulai pada arsitektur neural network yang

menggunakan 3 hidden layer hingga 10 hidden layer. Sedangkan saat menggunakan

fungsi aktivasi tanh, train loss melebihi 65% pada saat menggunakan 5 hidden layer

hingga 10 hidden layer.
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Hasil dari uji coba:

1. Baris pertama dengan 1 hidden layer dengan 2 neuron (2,) menunjukkan
hasil terbaik untuk akurasi tanh (98%) dan F'I score tanh (98%), ini adalah
bentuk dari strategi 1.

2. Konfigurasi lebih banyak 7 hidden layer dengan 2 neuron seperti
(2,2,2,2,2,2,2) cenderung memiliki waktu pelatihan lebih lama dibanding
konfigurasi sederhana.

3. Hasil konfigurasi 9 hidden layer dengan 2 neuron seperti (2,2,2,2,2,2,2,2,2)
memiliki nilai Nan (Not a Number) untuk beberapa metrik, menandakan
adanya masalah dalam pelatihan model. Nilai Nan didapat karena nilai
akurasi dibagi dengan 0.

4. Konfigurasi hidden layer yang lebih sederhana seperti (2,2) atau (2,2,2)
menunjukkan performa yang cukup baik dengan akurasi dan FI score di
atas 95%.

Fungsi aktivasi tanh cenderung memberikan akurasi dan FI score yang
sedikit lebih baik dibandingkan logistic pada beberapa konfigurasi hidden layer.
Konfigurasi 1 hidden layer (2,) dengan 2 neuron merupakan pilihan yang cukup
baik untuk deteksi situs phishing, dengan mempertimbangkan performa, waktu
pelatihan, dan kesederhanaan model, sehingga dapat dapat ditentukan arsitektur
yang sesuai berdasarkan kebutuhan akurasi, waktu pelatihan, dan kompleksitas
model. Walaupun waktu untuk melakukan pelatihan sedikit lebih lama dari yang

lainnya, tetapi konfigurasi 1 hidden layer memiliki tingkat akurasi yang tinggi.
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Tabel 5.14 Pelatihan mulai dari 2 hidden layer dengan 2 neuron menggunakan rasio 80:20

Waktu Train Loss Akurasi F1 Score
Hidden Layer — — . .

Logistic | Tanh | Logistic Tanh Logistic | Tanh | Logistic | Tanh
2 0,0628 | 0,3021 | 21,56% | 11,67% 97% | 98% | 97,56% | 99,03%
2,2 0,0375 | 0,1223 | 68,76% | 10,35% 50% 98% | 66,67% 98%
2,22 0,0316 | 0,2696 | 69,37% | 10,92% 50% 97% | 66,60% 98%
2,2,2,2 0,103 | 0,3584 | 69,39% | 14,88% 50% 97% Nan 96%
2,2,2,2,2 0,0357 | 0,3181 | 69,37% | 15,31% 50% 98% | 66,67% | 98,04%
2222272 0,0351 | 0,0567 | 69,37% | 69,05% 50% 50% Nan Nan
22222272 0,0765 | 0,0844 | 69,38% | 69,35% 56% 50% | 66,67% | 66,67%
222222272 0,02 0,0578 | 69,34% | 69,32% 50% 50% Nan 66,67%
22,22,2222.2 0,0903 | 0,0817 | 69,39% | 69,33% 50% 50% Nan Nan
22,22,222222 | 01176 | 0,0732 | 69,37% | 69,32% 50% 50% | 66,67% | 66,67%
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Gambar 5.7 Grafik pelatihan mulai dari 1 hidden layer dengan 2 neuron menggunakan rasio 80:20

Berdasarkan grafik pada gambar 5.7 terlihat bahwa train loss rendah
(dibawah 30%) dihasilkan dari pelatihan menggunakan fungsi aktivasi tanh hingga
5 hidden layer. Walaupun waktu pelatihan tercepat adalah pada saat menggunakan

fungsi aktivasi logistic tetapi train loss dari fungsi aktivasi logistic ini lebih tinggi
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dari train loss dari fungsi aktivasi tanh. Tingginya train loss ini mempengaruhi pada
tingkat akurasi arsitektur tersebut.

Saat menggunakan fungsi aktivasi logistic, train loss yang dihasilkan
langsung meningkat melebihi 65% mulai pada arsitektur neural network yang
menggunakan 3 hidden layer hingga 10 hidden layer. Sedangkan saat menggunakan
fungsi aktivasi tanh, train loss melebihi 65% pada saat menggunakan 5 hidden layer
hingga 10 hidden layer.

Jika dilihat dari jumlah data yang digunakan untuk pelatihan, hasilnya
memiliki pola yang hampir sama, dimana fungsi aktivasi tanh memiliki hasil yang
lebih baik daripada fungsi aktivasi logistic. Untuk waktu yang digunakan untuk
pelatihan dapat juga dipengaruhi dengan bandwith saat mengambil data, sehingga
perbedaan waktu kemungkinan berbeda, tetapi perbedaan yang terjadi tidak
signifikan.

Untuk 1 hidden layer, waktu untuk melakukan training memang sedikit
lebih lama dibandingkan lainnya, tetapi hasil akurasi yang dihasilkan lebih baik.
Karena fraining hanya dilakukan sekali saja, maka perbedaan waktu tidak menjadi

masalah. Yang terpenting adalah akurasi dari arsitektur ini.



BAB VI

PEMBAHASAN

6.1 Pembahasan

Penelitian ini menggunakan 2 skenario, untuk skenario pertama dengan 1
hidden layer dan 2 neuron skenario ke 2 menggunakan 2 hidden layer dan 2 neuron
pada masing-masing hidden layer, menggunakan nilai learning rate 0,1. Strategi
pertama menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan arsitektur pada
strategi kedua. Terdapat perbedaan kinerja antara algoritma tanh (hyperbolic
tangent) dan logistic dalam mengolah data dengan rasio data (50:50, 60:40, 70:30,

dan 80:20).

Tabel 6.1 Hasil pelatihan dan festing dari strategi |

Rasio Waktu Train Loss Akurasi F1 Score

Data Logistic Tanh | Logistic Tanh Logistic | Tanh | Logistic Tanh
50:50 0,5246 | 0,2977 | 25,5% 14,74% 98% 98,5% | 98,04% | 99,2%
60:40 0,5421 | 0,3138 | 23,73% | 13,58% 97% 98% 97,56% | 98,3%
70:30 0,5848 | 0,3544 | 22,23% | 12,51% 96% 97,5% | 96,77% | 98,7%
80:20 0,6285 | 0,3021 | 21,56% | 11,61% 97% 98,7% | 97,56% | 99,3%

6.2  Waktu Pelatihan Strategi I

Pada tabel 6.1 dapat dilihat waktu yang digunakan untuk melakukan
pelatihan baik menggunakan fungsi aktivasi logistic maupun tanh. Pada strategi |
ini jumlah data yang digunakan untuk pelatihan semakin banyak sesuai rasio
datanya. Perbedaan waktu yang digunakan dapat lebih jelas dilihat pada gambar
6.1. Pada gambar tersebut dapat dilihat bahwa waktu pelatihan lebih cepat

dilakukan pada arsitektur neural network dengan fungsi aktivasi tanh.

83
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Gambar 6.1 Perbandingan waktu strategi [

Jika dilihat waktu pelatihan yang digunakan saat menggunakan fungsi
aktivasi tanh, maka waktu pelatihan tercepat adalah saat data hanya 100 URL,
sedangkan waktu pelatihan terlama adalah pada saat menggunakan 140 data. Tetapi
jumlah data tidak mempengaruhi lama pelatihan. Hal ini terlihat pada jumlah data
160, dimana waktu pelatihan bahkan lebih cepat dari 120 data. Sehingga tidak dapat

jumlah data bukan menjadi faktor lamanya pelatihan.

6.3 Train Loss Strategi |

Train loss pada strategi | menjadi salah satu hal yang perlu dipertimbangkan
dalam menentukan arsitektur neural network. Karena dengan melihat train loss
yang lebih baik, maka bobot yang dihasilkan juga akan berpengaruh pada saat
testing. Train loss juga akan menjadi pertimbangan menentukan jumlah data yang

akan menjadi input saat pelatihan.
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Gambar 6.2 Perbandingan train loss pada strategi |

Apabila dilihat pada gambar 6.2, train loss saat menggunakan fungsi
aktivasi tanh lebih kecil dibandingkan saat menggunakan fungsi aktivasi logistic.
Sehingga dapat disimpulkan bahwa data phising lebih cepat dilatih menggunakan
fungsi aktivasi tanh. Semakin banyak data yang dilatih maka train loss akan
semakin kecil. Hal ini dapat dilihat baik pada fungsi aktivasi tanh, maupun fungsi

aktivasi logistic.

6.4  Kesimpulan Strategi I

Berdasarkan tabel 6.1 untuk strategi I, algoritma fanh menunjukkan kinerja
yang lebih baik dibandingkan dengan logistic terutama dalam hal akurasi dan F/
score serta banyaknya data mempengaruhi waktu pelatihan dalam neural network.
Pada fungsi aktivasi tanh, nilai train loss berkisar antara 11,61% hingga 14,74%
untuk rasio data yang berbeda. Namun, akurasi dan skor F1 sempurna pada 1,0
(100%) di semua rasio data. Sedangkan untuk fungsi aktivasi logistic, nilai train

loss secara umum lebih tinggi, berkisar antara 21,56% hingga 25,5%. Akurasi dan
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skor F1 lebih rendah dibandingkan tanh, dengan akurasi tertinggi sebesar 0,98
(98%) dan skor F1 tertinggi sebesar 98,04%, keduanya dicapai dengan rasio data
50:50. Sedangkan hasil arsitektur neural network 2 hidden layer dan 2 neuron dapat

dilihat pada tabel 6.2.

6.5  Pembahasan Strategi I1
Berikut ini pada tabel 6.2 adalah hasil rekapitulasi data pelatihan dan testing
yang dilakukan menggunakan strategi Il. Data yang ditampilkan adalah waktu

pelatihan, train loss saat pelatihan, akurasi, dan F1 Score saat testing.

Tabel 6.2 Hasil pelatihan dan festing dari strategi 11

Rasio Waktu Train Loss Akurasi FI Score

Data | Logistic | Tanh | Logistic | Tanh | Logistic | Tanh | Logistic | Tanh
50:50 | 0,0241 | 0,1237 | 68,78% | 13,74% 50% | 80,25% | 66,67% | 98%
60:40 | 0,0202 | 0,1473 | 68,76% | 12,5% 50% | 80,45% | 66,67% | 98%
70:30 | 0,0376 | 0,1847 | 68,76% | 11,3% 50% | 98,15% | 66,67% | 98%
80:20 | 0,0375 | 0,1223 | 68,76% | 10,35% | 50% | 98,85% | 66,67% | 98%

6.6  Waktu Pelatihan Strategi 11

Pada tabel 6.2 dapat dilihat waktu yang digunakan untuk melakukan
pelatihan baik menggunakan fungsi aktivasi logistic maupun tanh. Pada strategi 11
ini jumlah data yang digunakan untuk pelatihan disesuaikan dengan rasio data.
Perbedaan waktu yang digunakan dapat lebih jelas dilihat pada gambar 6.2. Pada
gambar tersebut dapat dilihat bahwa waktu pelatihan lebih cepat dilakukan pada
arsitektur neural network dengan fungsi aktivasi logistic. Perbedaan yang terjadi
sangat signifikan, tetapi cepatnya waktu pelatihan pada saat menggunakan fungsi

aktivasi logistic ini tidak bersesuaian dengan train loss dan akurasi yang
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didapatkan. Sehingga kecepatan waktu pelatihan pada fungsi aktivasi logistic tidak
dapat dijadikan acuan keberhasilan dari arsitektur. Namun demikian fungsi aktivasi
tanh hanya membutuhkan paling lama 0,1847 detik untuk melakukan pelatihan
pada 140 data phishing. Waktu tersebut sangat cepat dan bobot yang dihasilkan dari

pelatihan ini dapat digunakan untuk mengenali phishing.

Waktu
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0,05
. m ] [ ] [ ]
50:50 60:40 70:30 80:20

M Logistic M tanh

Gambar 6.3 Perbandingan waktu strategi 11

Seperti saat menggunakan strategi pertama, maka pada strategi kedua ini
waktu pelatihan tercepat adalah saat data hanya 100 URL, sedangkan waktu
pelatihan terlama adalah pada saat menggunakan 140 data. Tetapi jumlah data tidak
mempengaruhi lama pelatihan. Hal ini terlihat pada jumlah data 160, dimana waktu
pelatihan bahkan lebih cepat dari 120 data. Sehingga tidak dapat jumlah data bukan

menjadi faktor lamanya pelatihan.

6.7 Train Loss Strategi 11

Pada strategi Il ini terlihat hasil kesalahan yang terjadi saat pelatihan
menggunakan 2 hidden layer. Fungsi aktivasi logistic memberikan hasil train loss
lebih dari 50%.
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Gambar 6.4 Perbandingan train loss pada strategi 11

Apabila dilihat pada gambar 6.4, train loss saat menggunakan fungsi
aktivasi tanh lebih kecil bahkan sangat baik dibandingkan saat menggunakan fungsi
aktivasi logistic. Sehingga dapat disimpulkan bahwa data phishing lebih cepat
dilatih menggunakan fungsi aktivasi tanh. Semakin banyak data yang dilatih maka
train loss akan semakin kecil. Hal ini dapat dilihat baik pada fungsi aktivasi tanh,
maupun fungsi aktivasi logistic.

Hasil pada tabel 6.2 dengan fungsi aktivasi logistic, nilai train loss untuk
semua rasio data berkisar pada angka 68%, sementara akurasi hanya mencapai 0,5
atau 50%, dan F1 score sekitar 66,67%. Ini menunjukkan kinerja yang cukup rendah
dan kurang optimal. Hasil implementasi fungsi aktivasi tanh menunjukkan kinerja
yang jauh lebih baik. Train loss memang sedikit lebih tinggi, berkisar antara
10,35%-13,74%, namun akurasi mencapai 1 atau 100% untuk semua rasio data.
Begitu pula dengan F1 score yang juga sempurna 100%. Selain itu iterasi yang

dibutuhkan lebih banyak ketika implementasi fungsi aktivasi logistic.
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6.8 Perbandingan Waktu Strategi I dan Strategi 11
Berikut ini akan dibahas tentang waktu yang digunakan pada saat pelatihan

menggunakan strategi | dan strategi I1.

Waktu Tanh
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50:50 60:40 70:30 80:20
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Gambar 6.5 Perbandingan waktu tanh pada strategi I dan strategi 11

Perbandingan waktu yang digunakan untuk melakukan pelatihan
menggunakan fungsi aktivasi tanh pada strategi | dan strategi Il dapat dilihat pada
gambar 6.5. Jika dilihat pada gambar 6.5 tersebut, waktu pelatihan yang digunakan
lebih cepat pada strategi Il, walaupun perhitungan yang dilakukan lebih banyak.
Kecepatan pelatihan yang digunakan pada strategi Il rata-rata lebih cepat dua kali

lipat.

6.9  Perbandingan Train Loss Strategi I dan Strategi 11
Hasil pelatihan dari sisi train loss pada saat menggunakan strategi | dan

strategi Il akan dibahas pada bagian ini.
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Gambar 6.6 Perbandingan train loss tanh strategi I dan strategi 11

Pada gambar 6.6 dapat dilihat perbandingan train loss yang terjadi pada
pelatihan menggunakan fungsi aktivasi tanh pada strategi | dan strategi Il. Jika
dilihat pada gambar 6.6 tersebut, train loss yang dihasilkan hanya selisih rata-rata
sekitar 1% lebih baik pada strategi Il, karena perhitungan yang dilakukan lebih

banyak.

6.10 Deteksi Situs Phishing dalam Pandangan Islam

Di era digital saat ini, serangan siber melalui situs phishing menjadi
ancaman yang semakin meningkat. Situs phishing dirancang untuk menipu
pengguna dengan meminta informasi sensitif secara curang. Tindakan ini jelas
melanggar prinsip-prinsip Islam yang menganjurkan kejujuran, integritas, dan
menghindari penipuan dalam segala bentuknya. Ayat Al-Qur'an yang berbicara

tentang tanda-tanda kebenaran dari Allah beserta tafsir Jalalain-nya. :
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Surah Fushshilat ayat 53
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"Kami akan memperlihatkan kepada mereka tanda-tanda (kebesaran) Kami
di segenap penjuru dan pada diri mereka sendiri sehingga jelaslah bagi mereka
bahwa (Al-Qur’an) itu adalah benar. Tidak cukupkah (bagi kamu) bahwa
sesungguhnya Tuhanmu menjadi saksi atas segala sesuatu?" (QS. Fushshilat: 53)

Tafsir Jalalain untuk ayat ini adalah sebagai berikut; (Kami akan
memperlihatkan kepada mereka tanda-tanda kekuasaan Kami di segenap ufuk)
yakni di segenap penjuru dunia berupa penaklukan-penaklukan dan kemenangan-
kemenangan Islam (dan pada diri mereka sendiri) berupa terjadinya peristiwa-
peristiwa pada diri mereka yang semua itu menunjukkan kebenaran Nabi
Muhammad saw. (sehingga jelaslah bagi mereka) melalui tanda-tanda kekuasaan
itu (bahwa Al-Qur'an itu adalah benar) yakni datangnya dari Allah swt. (Dan apakah
Tuhanmu tidak cukup) bagi kamu hai Muhammad (bahwa sesungguhnya Dia
menjadi saksi atas segala sesuatu?) yakni cukuplah Dia menjadi saksi antara kamu
dan mereka.

Penjelasan lebih lanjut:

1. Tanda-tanda di ufuk (34'): Tafsir ini menafsirkannya sebagai penaklukan
dan kemenangan Islam di berbagai wilayah. Ini bisa diartikan sebagai bukti-
bukti historis dan geografis.

2. Tanda-tanda pada diri sendiri (s=&f): Ini ditafsirkan sebagai peristiwa-

peristiwa yang terjadi pada diri manusia. Bisa diartikan sebagai bukti-bukti
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yang dapat ditemukan dalam diri manusia, baik secara fisik maupun
psikologis.

3. Tujuan tanda-tanda: Untuk menunjukkan kebenaran Al-Qur'an dan
kenabian Muhammad SAW.

4. Kesaksian Allah: Ayat ini ditutup dengan pernyataan bahwa kesaksian
Allah sudah cukup atas segala sesuatu, menegaskan bahwa meskipun tanda-
tanda diberikan, keimanan ultimate bergantung pada pengakuan akan
otoritas Allah.

Ayat dan tafsir ini menunjukkan bahwa tanda-tanda kebenaran dari Allah
dapat ditemukan baik di alam semesta maupun dalam diri manusia sendiri, dan

bahwa pencarian bukti-bukti ini adalah bagian dari perjalanan menuju keyakinan.

Surah Al-Baqarah ayat 147
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" Kebenaran itu dari Tuhanmu. Maka, janganlah sekali-kali engkau (Nabi
Muhammad) termasuk orang-orang yang ragu." (QS. Al-Bagarah: 147)

Dalam Tafsir Jalalain, "3a)" (al-haqqu) berarti kebenaran itu adalah wahyu
yang diturunkan kepada Nabi Muhammad #, yaitu Al-Qur'an. "<5 <" (min
rabbika) berarti dari Tuhanmu, yakni berasal dari Allah SWT, bukan dari manusia
atau jin. "C5& 38" (fala takuunanna) berarti janganlah engkau, wahai Muhammad
Geiadll e #" (minal mumtariin) termasuk orang-orang yang ragu atau bimbang

terhadap kebenaran wahyu ini.
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Dalam ayat ini, Allah menegaskan bahwa kebenaran mutlak berasal dari-
Nya, dan Rasulullah # diingatkan untuk tidak ragu terhadap kebenaran wahyu yang
diturunkan. Konsep ini mencakup akurasi dalam keyakinan terhadap wahyu,
mengindikasikan bahwa wahyu ilahi adalah benar dan tepat tanpa keraguan.

Ayat ini menekankan bahwa kebenaran yang datang dari Allah adalah
sesuatu yang pasti dan tidak boleh diragukan. Ini mengandung konsep akurasi
dalam hal keyakinan dan kepercayaan terhadap sumber kebenaran, yaitu wahyu dari
Allah. Dalam konteks yang lebih luas, akurasi dalam keilmuan dan informasi juga
dapat diambil pelajaran dari sini, bahwa kebenaran sejati haruslah bebas dari
keraguan dan ketidakpastian.

Surah Al-Baqarah ayat 147 bersama dengan Tafsir Jalalain memberikan
pemahaman bahwa dalam Islam, kebenaran yang datang dari Allah adalah akurat
dan tidak boleh diragukan. Ini mengajarkan untuk mencari dan memegang teguh
kebenaran dengan keyakinan penuh, serta menjauhi keraguan dalam hal-hal yang

telah ditetapkan oleh Allah.

Surah Al-Isra’ ayat 35
;5;.’.}/7’5577 % 1'9»;5)’ T sn’ 5?,,535 7 ’5/’ f”/

"Sempurnakanlah takaran apabila kamu menakar dan timbanglah dengan
timbangan yang benar. Itulah yang paling baik dan paling bagus akibatnya." (QS.
Al-Isra’: 35)

Tafsir Jalalain untuk ayat ini adalah sebagai berikut; (Dan sempurnakanlah

takaran) janganlah menguranginya (apabila kamu menakar, dan timbanglah dengan
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neraca yang benar) yang lurus dan adil. (Itulah yang lebih utama) bagi kamu (dan
lebih baik akibatnya) di akhirat kelak.

Tafsir ini menekankan pentingnya kejujuran dan keadilan dalam transaksi,
khususnya dalam hal pengukuran dan penimbangan. Imam Jalaluddin As-Suyuthi
dan Imam Jalaluddin Al-Mahalli, penulis Tafsir Jalalain, menjelaskan bahwa
menggunakan timbangan yang benar dan tidak mengurangi takaran adalah perintah
Allah yang membawa kebaikan baik di dunia maupun di akhirat.

Ayat dan tafsir ini mengajarkan bahwa akurasi dalam timbangan dan
pengukuran bukan hanya masalah etika bisnis, tetapi juga bagian dari ketaatan

kepada Allah dan memiliki implikasi spiritual.

Surah Al-‘Ashr ayat 1-3

D) yadlls

"Demi masa, sesungguhnya manusia benar-benar berada dalam kerugian,
kecuali orang-orang yang beriman dan beramal saleh serta saling menasihati
untuk kebenaran dan kesabaran." (QS. Al-‘Ashr: 1-3)

Tafsir Jalalain:

1. s=al3 Demi masa. Yang dimaksud di sini adalah waktu Ashar atau waktu

S€cara umuim.
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A Juay) &) ¢ Sesungguhnya manusia itu benar-benar dalam kerugian.
Yaitu, manusia pada umumnya berada dalam keadaan rugi dan celaka.

o wlalzal ke el g8 ¥ Kecuali orang-orang yang beriman dan
mengerjakan amal saleh. Ini adalah pengecualian, yaitu orang-orang yang
selamat dari kerugian tersebut adalah orang-orang yang beriman kepada
Allah dan Rasul-Nya serta mengerjakan amal perbuatan yang saleh.

el ) 3ia 555 33l 1 3200 535 - Dan nasihat-menasihati supaya menaati kebenaran
dan nasihat-menasihati supaya menetapi kesabaran. Mereka juga saling
menasihati untuk berpegang teguh pada kebenaran dan bersabar dalam
menghadapi cobaan.

Penjelasan lebih lanjut tentang tafsir Jalalain untuk Surah Al-'Asr ini.

. Makna "Al-'Asr"

Tafsir Jalalain menyebutkan dua kemungkinan makna untuk "Al-'Asr".
Pertama, bisa berarti waktu secara umum, menunjukkan pentingnya seluruh
waktu dalam kehidupan manusia. Kedua, bisa merujuk khusus pada waktu
Ashar, yang merupakan salah satu waktu shalat dan sering dianggap sebagai

waktu yang penting dalam tradisi Islam.

. Kondisi manusia

Tafsir ini menekankan bahwa manusia pada dasarnya berada dalam
kerugian. Frasa "menjual dirinya kepada kesesatan" menggambarkan bahwa
tanpa upaya sadar, manusia cenderung mengarah pada hal-hal yang

merugikan dirinya sendiri.
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Pengecualian dari kerugian

Tafsir in1 menjelaskan empat kriteria untuk menghindari kerugian:

a. Beriman; Ini adalah fondasi utama.

b. Mengerjakan amal saleh; Menunjukkan bahwa iman harus diikuti dengan
tindakan nyata.

c. Saling menasihati dalam kebenaran; Ini menekankan pentingnya
komunitas dan tanggung jawab sosial dalam menjaga keimanan.

d. Saling menasihati dalam kesabaran; Menunjukkan bahwa perjalanan
iman membutuhkan ketekunan dan kesabaran.

Konsep “perniagaan”

Menariknya, tafsir ini menggunakan metafora perdagangan, menyebut

orang-orang yang memenuhi empat kriteria tersebut sebagai tidak merugi

dalam "perniagaannya". Ini menggambarkan kehidupan sebagai bentuk

transaksi, di mana waktu dan usaha adalah modal yang diinvestasikan.

Keseimbangan antara individual dan sosial

Tafsir ini menekankan bahwa untuk selamat dari kerugian, diperlukan baik

upaya individual (iman dan amal saleh) maupun interaksi sosial (saling

menasihati).

Kesabaran sebagai kunci

Penyebutan khusus tentang kesabaran dalam menjalankan ketaatan dan

menjauhi kemaksiatan menunjukkan bahwa perjalanan spiritual adalah

proses jangka panjang yang membutuhkan konsistensi.



97

Surah dan tafsir ini memberikan pandangan komprehensif tentang
bagaimana seharusnya seorang Muslim memanfaatkan waktunya, dengan
menekankan keseimbangan antara iman, aksi, interaksi sosial, dan pengembangan
diri yang berkelanjutan bahwa waktu adalah aset berharga yang harus digunakan

dengan bijak untuk hal-hal yang bermanfaat dan sesuai dengan ajaran agama.



BAB VII

PENUTUP

7.1  Kesimpulan

Hasil pengujian deteksi situs phishing berbasis neural network strategi |
dengan implementasi 1 hidden layer dan 2 neuron memberikan hasil akurasi yang
bagus yaitu 97% dengan fungsi aktivasi logistic dan 98,85% dengan fungsi aktivasi
tanh dalam penelitian ini pemilihan fungsi aktivasi pada pengujian sangat
berpengaruh terhadap performa model neural network, terutama pada arsitektur dan
konfigurasi tertentu. Penggunaan 1 hidden layer dengan 2 neuron menunjukkan
hasil akurasi lebih baik, meskipun kedua fungsi aktivasi bekerja dengan cukup baik,
fungsi aktivasi tanh jelas mengungguli fungsi aktivasi logistic dalam hal akurasi
dan FI score untuk arsitektur neural network ini dengan 1 hidden layer dan 2
neuron. Fungsi fanh mencapai akurasi klasifikasi dan skor F1 yang sempurna,
meskipun memiliki nilai train loss yang sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan
fungsi logistic. Pilihan fungsi aktivasi dapat berdampak signifikan terhadap
performa model neural network, khususnya untuk arsitektur dan konfigurasi
tertentu. Hasil ini menunjukkan bahwa pemilihan fungsi aktivasi yang tepat sangat
penting dalam membangun model neural network yang optimal, terutama dalam
kasus di mana arsitektur dan konfigurasi neuron terbatas. Selain itu, meskipun nilai
train loss bukan satu-satunya faktor penentu performa, namun tetap perlu

dipertimbangkan dalam proses optimasi model.

98
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Pelatihan menggunakan fungsi aktivasi tanh 3 layer hingga 10 layer hidden
layer memberikan hasil waktu pelatihan tercepat adalah pada saat menggunakan
fungsi aktivasi logistic tetapi train loss dari fungsi aktivasi /logistic ini lebih tinggi
dari train loss dari fungsi aktivasi tanh. Tingginya train loss ini mempengaruhi pada
tingkat akurasi arsitektur tersebut.

Saat menggunakan fungsi aktivasi logistic, train loss yang dihasilkan
langsung meningkat melebihi 65% mulai pada arsitektur neural network yang
menggunakan 3 hidden layer hingga 10 hidden layer. Sedangkan saat menggunakan
fungsi aktivasi tanh, train loss melebihi 65% pada saat menggunakan 5 hidden layer

hingga 10 hidden layer.

7.2  Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, beberapa saran yang
dapat diberikan adalah:
1. Ekspolari Arsitektur dan Konfigurasi Neural Network
Meskipun arsitektur 1 hidden layer dengan 2 neuron menunjukkan hasil
yang baik, namun perlu dilakukan eksplorasi lebih lanjut terhadap arsitektur
dan konfigurasi neural network yang berbeda. Hal ini dapat membantu
menemukan arsitektur yang lebih optimal dan sesuai untuk permasalahan
deteksi situs phishing.
2. Uji Coba Fungsi Aktivasi lainnya
Penelitian yang telah dilakukan ini hanya membandingkan dua fungsi

aktivasi, yaitu tanh dan logistic. Disarankan untuk mencoba fungsi aktivasi
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lain seperti ReLU, Leaky ReLU, atau fungsi aktivasi yang lebih modern
untuk melihat dampaknya terhadap performa model.

. Analisis lebih mendalam terhadap nilai train loss

Meskipun nilai train loss tidak selalu menjadi indikator utama performa,
namun perlu dilakukan analisis lebih mendalam mengapa fungsi aktivasi
tanh menghasilkan nilai train loss yang lebih tinggi dibandingkan /ogistic.
Hal ini dapat memberikan wawasan baru tentang perilaku model dan

membantu proses optimasi lebih lanjut.

. Perluasan Dataset dan Fitur

Meskipun hasil sudah cukup baik, namun perlu dipertimbangkan untuk
memperluas dataset dan fitur yang digunakan. Hal ini dapat meningkatkan
keragaman data dan membuat model memiliki kemampuan generalisasi
yang baik sehingga dapat mendeteksi situs phishing baru dengan akurat,
serta stabil performanya meskipun terjadi perubahan kecil pada data input
atau parameter model. dalam mendeteksi situs phishing yang lebih
kompleks.

. Evaluasi Performa pada Dataset Baru

Setelah melakukan penyesuaian pada model, disarankan untuk
mengevaluasi performa model pada dataset baru yang belum pernah
digunakan sebelumnya. Hal ini dapat memvalidasi kemampuan generalisasi

model secara lebih baik.
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Lampiran 1 Normalisasi data testing rasio 50:50 aktivasi logistic pada strategi |

LAMPIRAN

Juml Ce | Me
Juml Usia Ce
ah k ta | Has | Klasifik | Predi F
no URL ah At Domai | k
Dot SS | Tag | il asi ksi N
@ n | 1P
) L s
0,0368 0,1474
1 http://web.iib.mizuhebanki-japan.com/client/index.php 0 0,375 | 27 0 0 0 1 1 86 0
0,0368 0,1426
2 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index_sp.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 65 0
0,0368 0,1426
3 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 65 0
0,2006
4 https://aazodeabyz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
5 https://acreqgtbzh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1557
6 https://adcqgyzhye.duckdns.org 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 47 0
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Juml Ce | Me
Juml Usia | Ce
ah k ta | Has | Klasifik | Predi F
no URL ah At Domai | k
Dot SS | Tag il asi ksi N
(@) n IP
© L s
0,2006
7 https://adkovgdemn.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
8 https://afedgyybrf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,0368 0,1588
9 http://rakuten.xonreungfop.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 8 0
0,0368 0,1588
10 | http://rakuten.xonreungfop.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 8 0
0,2006
11 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
12 | https://afmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
13 | https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
14 | https://agyhqsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
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Juml Ce | Me
Juml Usia | Ce
ah k ta | Has | Klasifik | Predi F
no URL ah At Domai | k
Dot SS | Tag il asi ksi N
@ n | 1IP
© L s
0,2006
15 | https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1557
16 | http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 47 0
0,1557
17 | http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 47 0
0,2006
18 | https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
19 | https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
20 | https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
21 | https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
22 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
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Juml Ce | Me
Juml Usia Ce
ah k ta | Has | Klasifik | Predi F
no URL ah At Domai | k
Dot SS | Tag il asi ksi N
(@) n IP
) L s
0,0368 0,1588
23 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 8 0
0,0368 0,1588
24 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 8 0
0,2006
25 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
26 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
27 | https:/apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
28 | https://apuhziqnoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
29 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,0368 0,1588
30 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 8 0
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0,0368 0,1588
31 | http://rakuten.sheikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 8 0
0,2006
32 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
33 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
34 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
35 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
36 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
37 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
38 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
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0,2006
39 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
40 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
41 | https://aztblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
42 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
43 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
44 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
45 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
46 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
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0,2006
47 | https:/bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
48 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,2006
49 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1908
50 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 94 0
0,6997 0,8690
51 | https://www.primbon.com/hantu.php 0 0,25 17 1 1 0 0 0 79 0
https://www.bukalapak.com/kartu- 0,4872
52 | prakerja/?source=https%3A%2F%2Fwww.google.com%2F 0 0,375 | 52 1 1 1 0 0 0,9075 0
0,1048 0,9015
53 | https://periksadata.com/ 0 0 16 1 1 1 0 0 5 0
0,8890
54 | https://new.siemens.com/id/en.html 0 0,25 0 1 1 1 0 0 78 0
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0,7562
55 | https://www.siemens-home.bsh-group.com/#/Togglebox=region-toggle-2/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 04 0
0,9291 0,9202
56 | https://www.kao.com/id/id/products/biore/ 0 0,125 | 78 1 1 1 0 0 75 0
0,1104 0,7977
57 | https://ykkzipco.co.id/Karir 0 0,125 | 82 1 1 0 0 0 29 0
0,8073 0,9171
58 | https://magma.esdm.go.id/v1/gunung-api/informasi-letusan/SMR 0 0,25 65 1 1 1 0 0 58 0
0,7741
59 | https://www klikindomaret.com/product/candy-8 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 41 0
0,2634 0,9073
60 | https:/linktr.ee/stikimalangofficial 0 0 56 1 1 1 0 0 15 0
0,8560
61 | https://www.tiktok.com/@stiki malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 0 03 0
0,6685 0,9158
62 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 65 0

110



Juml Ce | Me
Juml Usia Ce
ah k ta | Has | Klasifik | Predi F
no URL ah At Domai | k
Dot SS | Tag il asi ksi N
(@) n IP
(@) L s
https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%5 0,7903
63 | Eserp%7Ctwgr%5Eauthor 0 0 0 1 1 0 0 0 98 0
0,9150 0,9200
64 | https://web.facebook.com/luthfihalimawanw? rdec=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 0 74 0
0,6005 0,9159
65 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 0 4 0
0,8776
66 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 0 82 0
0,7138 0,8765
67 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 0 81 0
0,8781
68 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0 0,25 87 1 1 0 0 0 0,8833 0
0,9688 0,8933
69 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 0 4 0
0,7741
70 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 41 0
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0,7741
71 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 41 0
0,2691 0,8368
72 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 0 23 0
0,8045 0,9171
73 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 0 06 0
0,5977 0,9143
74 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 0 66 0
0,8781
75 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 0 0,8833 0
0,6685 0,9158
76 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 65 0
0,1869 0,7981
77 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 0 57 0
0,4411
78 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 1 37 1
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0,7648 0,9163
79 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 0 52 0
0,6685 0,9158
80 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 65 0
0,6090 0,8675
81 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 0 36 0
0,1926 0,8254
82 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 0 32 0
0,8969
83 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 24 0
0,5240 0,8590
84 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 0 44 0
0,7741
85 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 41 0
0,2294 0,8193
86 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 0 68 0
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0,6685 0,9158
87 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 65 0
0,8932
88 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 0 26 0
0,9150 0,8903
89 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 0 26 0
0,9575 0,9206
90 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 0 67 0
0,7741
91 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 41 0
0,0934 0,8978
92 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 0 78 0
0,7741
93 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 41 0
0,1388 0,7883
94 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 0 34 0
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0,8866 0,8838
95 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 0 84 0
0,7562
96 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 04 0
0,7903
97 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 98 0
0,5580 0,8625
98 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 0 75 0
0,8130 0,8838
99 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 0 88 0
10 0,7223 0,3679
0 https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 1 81 1
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0,1864

1 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1864

2 | https://afmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1864

3 | https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1864

4 | https://agyhqsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1864

5 | https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1466

6 | http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 59 0
0,1466

7 | http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 59 0
0,1864

8 | https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
0,1864

9 | https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
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1 0,1864
0 | https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
1 0,1864
1 | https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
1 0,1864
2 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
1 0,0368 0,1493
3 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 53 0
1 0,0368 0,1493
4 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 53 0
1 0,1864
5 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
1 0,1864
6 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
1 0,1864
7 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
1 0,1864
8 | https://apuhzignoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
1 0,1864
9 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,0368 0,1493
0 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 53 0
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2 0,0368 0,1493
1 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 53 0
2 0,1864
2 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,1864
3 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,1864
4 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,1864
5 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,1864
6 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,1864
7 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,1864
8 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
2 0,1864
9 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
0 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
1 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0

118



Juml Ce | Me
Juml ah Usia | Ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
@ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
(®) L s
3 0,1864
2 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
3 | https://bcvzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
4 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
5 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
6 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
7 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
8 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
3 0,1864
9 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 56 0
4 0,1778
0 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 97 0
4 0,8733
1 | https://www.tiktok.com/@stiki_malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 0 85 0
4 0,6685 0,9181
2 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 87 0
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4 | https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%S5E 0,8066
3 | serp%7Ctwgr%5Eauthor 0 0 0 1 1 0 0 0 64 0
4 0,9150 0,9218
4 | https://web.facebook.com/luthfihalimawanw? rde=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 0 12 0
4 0,6005 0,9182
5 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 0 73 0
4 0,8811
6 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 0 96 0
4 0,7138 0,8803
7 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 0 15 0
4 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0,8781 0,8862
8 0 0,25 87 1 1 0 0 0 11 0
4 0,9688 0,8953
9 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 0 51 0
5 0,7927
0 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 63 0
5 0,7927
1 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 63 0
5 0,2691 0,8459
2 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 0 28 0
5 0,8045 0,9192
3 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 0 26 0
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5 0,5977 0,9169
4 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 0 14 0
5 0,8781 0,8862
5 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 0 11 0
5 0,6685 0,9181
6 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 87 0
5 0,1869 0,8127
7 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 0 43 0
5 0,3915
8 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 1 19 1
5 0,7648 0,9185
9 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 0 81 0
6 0,6685 0,9181
0 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 87 0
6 0,6090 0,8723
1 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 0 41 0
6 0,1926 0,8362
2 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 0 28 0
6 0,9026
3 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 59 0
6 0,5240 0,8649
4 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 0 25 0
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6 0,7927
5 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 63 0
6 0,2294 0,8308
6 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 0 98 0
6 0,6685 0,9181
7 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 87 0
6 0,8996
8 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 0 68 0
6 0,9150 0,8926
9 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 0 17 0
7 0,9575 0,9223
0 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 0 3 0
7 0,7927
1 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 63 0
7 0,0934 0,9033
2 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 0 75 0
7 0,7927
3 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 63 0
7 0,1388 0,8044
4 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 0 56 0
7 0,8866 0,8867
5 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 0 35 0
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7 0,7774
6 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 18 0 1 0 |0
7 0,8066
7 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 64 0 1 0 |0
7 0,5580 0,8680
8 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 0 02 0 1 0 |0
7 0,8130 0,8868
9 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 0 23 0 1 0 |0
8 0,7223 0,3284
0 | https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 1 39 0|0 |0 |1
Lampiran 3 Normalisasi data festing rasio 70:30 aktivasi logistic pada strategi |
0 1 2 3 4
[-0.4856839496143699, [-0.7097397571889883, - | [1.3378972573935088, [0.30432266288109994, [3.0002517028650177,
0 0.18391400588740367] 0.04833789667113876] 0.327264646658182006] 0.5278538299074945] 0.2524854083023613]
1 [-4.841329727389183] [-0.11811514068384447]
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Lampiran 4 Normalisasi data festing rasio 80:20 aktivasi logistic pada strategi |

URL Jumiah ) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
1 https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
2 https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
3 http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,14534 |1 0 0 0
4 http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,14534 | 1 0 0 0
5 https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
6 https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
7 https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
8 https://apuhzignoi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
9 https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
10 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 0,036827 | O 0 0 1 1 0,14534 1 0 0 0
11 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,14534 1 0 0 0
12 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
13 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
14 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
15 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
16 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
17 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
18 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
19 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
20 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
21 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
22 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
23 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags

24 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
25 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
26 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
27 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
28 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
29 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,164093 | 1 0 0 0
30 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 0,157622 | 1 0 0 0
31 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,800296 | 0 1 0 0
32 | https:/phillipworks.com/shop/ 0 0 0,269122 | 1 1 0 0 0 0,851507 | 0 1 0 0
33 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 0,804533 | 1 1 1 0 0 0,919921 | 0 1 0 0
34 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 0,597734 | 1 1 1 0 0 0,917652 | 0 1 0 0

https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-
35 | online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 0,878187 | 1 1 0 0 0 0,891344 | 0 1 0 0
36 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 091884 | 0 1 0 0
37 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 0,186969 | 1 1 0 0 0 0,821757 | 0 1 0 0
38 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 1 0,359146 | 0 0 0 1
39 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 0,764873 | 1 1 1 0 0 0,919331 | 0 1 0 0
40 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,91884 | 0 1 0 0

https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-
41 | blok-m 0 0,125 0,609065 | 1 1 0 0 0 0,877842 | 0 1 0 0
42 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,192635 | 1 1 0 0 0 0,841961 | 0 1 0 0
43 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 0,903579 | 0 1 0 0

https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-
44 | perusahaan 0 0,125 0,524079 | 1 1 0 0 0 0,870825 | 0 1 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
45 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,800296 | 0 1 0 0
46 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 0,229462 | 1 1 0 0 0 0,838025 | 0 1 0 0
47 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,91884 | 0 1 0 0
48 | https:// www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 0 0,90096 | 0 1 0 0
49 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 0,915014 | 1 1 0 0 0 0,896723 | 0 1 0 0
50 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav | 0 0,125 0,957507 | 1 1 1 0 0 0,92264 0 1 0 0
51 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,800296 | 0 1 0 0
https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-
52 | laundry-bogor/ 0 0,125 0,093484 | 1 1 1 0 0 0,90462 | 0 1 0 0
53 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,800296 | 0 1 0 0
54 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,13881 1 1 0 0 0 0,813658 | 0 1 0 0
55 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 0,886686 | 1 1 0 0 0 0,891822 | 0 1 0 0
56 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 0,786944 | 0 1 0 0
57 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 0,812464 | 0 1 0 0
58 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 0,558074 | 1 1 0 0 0 0,873742 | 0 1 0 0
59 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 0,813031 | 1 1 0 0 0 0,891378 | 0 1 0 0
https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-
60 | 4147901b1 0 0,125 0,72238 | 1 0 0 0 1 0,29386 | 0 0 0 1
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Lampiran 5 Normalisasi data festing rasio 80:20 aktivasi tanh pada strategi [

URL Jumiah ) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
1 http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 0,036827 | O 0 0 1 1 0,054751 | 1 0 0 0
2 https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
3 https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
4 https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
5 https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
6 https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
7 https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
8 https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
9 https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
10 | https://azajphbrei.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
11 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
12 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
13 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
14 | https://becxqywybsd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
15 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
16 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
17 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
18 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
19 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,051337 | 1 0 0 0
20 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 0,046689 | 1 0 0 0
https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-
21 | blok-m 0 0,125 0,609065 | 1 1 0 0 0 0,977784 | 0 1 0 0
22 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,192635 | 1 1 0 0 0 0,947503 | 0 1 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
23 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 0,976393 | 0 1 0 0
https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-
24 | perusahaan 0 0,125 0,524079 | 1 1 0 0 0 0,974477 | 0 1 0 0
25 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,875879 | 0 1 0 0
26 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 0,229462 | 1 1 0 0 0 0,947649 | 0 1 0 0
27 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,98615 | 0 1 0 0
28 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 0 0,975009 | 0 1 0 0
29 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 0,915014 | 1 1 0 0 0 0,984095 | 0 1 0 0
30 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav | 0 0,125 0,957507 | 1 1 1 0 0 0,987487 | 0 1 0 0
31 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,875879 | 0 1 0 0
https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-
32 | laundry-bogor/ 0 0,125 0,093484 | 1 1 1 0 0 0,978175 | 0 1 0 0
33 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,875879 | 0 1 0 0
34 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,13881 1 1 0 0 0 0,918377 | 0 1 0 0
35 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 0,886686 | 1 1 0 0 0 0,983199 | 0 1 0 0
36 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 0,855247 | 0 1 0 0
37 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 0,893179 | 0 1 0 0
38 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 0,558074 | 1 1 0 0 0 0,975928 | 0 1 0 0
39 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 0,813031 | 1 1 0 0 0 0,982629 | 0 1 0 0
https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-
40 | 4147901bl 0 0,125 0,72238 | 1 0 0 0 0 0,63484 | 0 1 0 0
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Lampiran 6 Normalisasi data festing rasio 70:30 aktivasi tanh pada strategi [

URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
1 https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
2 https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
3 http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,062013 | 1 0 0 0
4 http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,062013 | 1 0 0 0
5 https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
6 https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
7 https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
8 https://apuhzignoi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
9 https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
10 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 0,036827 | O 0 0 1 1 0,062013 | 1 0 0 0
11 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,062013 | 1 0 0 0
12 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
13 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
14 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
15 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
16 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
17 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
18 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
19 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
20 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
21 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
22 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
23 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags

24 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
25 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
26 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
27 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
28 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
29 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,052453 | 1 0 0 0
30 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 0,046943 | 1 0 0 0
31 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,874447 | 0 1 0 0
32 | https:/phillipworks.com/shop/ 0 0 0,269122 | 1 1 0 0 0 0,958541 | 0 1 0 0
33 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 0,804533 | 1 1 1 0 0 0,987811 | 0 1 0 0
34 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 0,597734 | 1 1 1 0 0 0,986881 | 0 1 0 0

https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-
35 | online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 0,878187 | 1 1 0 0 0 0,983661 | 0 1 0 0
36 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,98733 | 0 1 0 0
37 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 0,186969 | 1 1 0 0 0 0,927847 | 0 1 0 0
38 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 0 0,83152 | 0 1 0 0
39 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 0,764873 | 1 1 1 0 0 0,987611 | 0 1 0 0
40 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,98733 | 0 1 0 0

https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-
41 | blok-m 0 0,125 0,609065 | 1 1 0 0 0 0,978139 | 0 1 0 0
42 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,192635 | 1 1 0 0 0 0,947903 | 0 1 0 0
43 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 0,978592 | 0 1 0 0

https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-
44 | perusahaan 0 0,125 0,524079 | 1 1 0 0 0 0,974615 | 0 1 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
45 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,874447 | 0 1 0 0
46 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 0,229462 | 1 1 0 0 0 0,94651 0 1 0 0
47 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,98733 | 0 1 0 0
48 | https:// www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 0 0,977121 | O 1 0 0
49 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 0,915014 | 1 1 0 0 0 0,984885 | 0 1 0 0
50 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav | 0 0,125 0,957507 | 1 1 1 0 0 0,988605 | 0 1 0 0
51 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,874447 | 0 1 0 0
https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-
52 | laundry-bogor/ 0 0,125 0,093484 | 1 1 1 0 0 0,979937 | 0 1 0 0
53 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,874447 | 0 1 0 0
54 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,13881 1 1 0 0 0 091367 | O 1 0 0
55 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 0,886686 | 1 1 0 0 0 0,983802 | 0 1 0 0
56 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 0,848374 | 0 1 0 0
57 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 0,895526 | 0 1 0 0
58 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 0,558074 | 1 1 0 0 0 0,97616 | 0 1 0 0
59 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 0,813031 | 1 1 0 0 0 0,983317 | 0 1 0 0
https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-
60 | 4147901b1 0 0,125 0,72238 | 1 0 0 0 0 0,574181 | 0 1 0 0
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Lampiran 7 Normalisasi data festing rasio 60:40 aktivasi tanh pada strategi [

Juml Ce | Me
Juml ah Usia ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
@ Dot . - SS | Tag | il asi ksi N
) L s

0,060

1 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
0,060

2 | https://afmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
0,060

3 | https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
0,060

4 | https://agyhqsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
0,060

5 | https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
0,057

6 | http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 79 0
0,057

7 | http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 79 0
0,060

8 | https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
0,060

9 | https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
1 0,060

0 | https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
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Juml Ce | Me
Juml ah Usia ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
@ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
) L s
1 0,060
1 | https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
1 0,060
2 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
1 0,0368 0,065
3 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 91 0
1 0,0368 0,065
4 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 91 0
1 0,060
5 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
1 0,060
6 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
1 0,060
7 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
1 0,060
8 | https://apuhziqnoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
1 0,060
9 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,0368 0,065
0 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 91 0
2 0,0368 0,065
1 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 91 0
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Juml Ce | Me
Juml ah Usia ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
@ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
) L s

2 0,060
2 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,060
3 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,060
4 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,060
5 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,060
6 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,060
7 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,060
8 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
2 0,060
9 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
0 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
1 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
2 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
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Juml Ce | Me
Juml ah Usia ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
@ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
) L s

3 0,060
3 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
4 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
5 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
6 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
7 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
8 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
3 0,060
9 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 42 0
4 0,052
0 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 77 0
4 0,901
1 | https://www.tiktok.com/@stiki_malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 0 38 0
4 0,6685 0,988
2 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 05 0
4 | https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%SE 0,881
3 | serp%7Ctwgr%S5SEauthor 0 0 0 1 1 0 0 0 49 0
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URL ah At Domai | k
@ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
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4 0,9150 0,989
4 | https://web.facebook.com/Iuthfihalimawanw? rde=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 0 29 0
4 0,6005 0,987
5 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 0 93 0
4 0,982
6 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 0 58 0
4 0,7138 0,981
7 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 0 59 0
4 0,8781 0,984
8 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0 0,25 87 1 1 0 0 0 18 0
4 0,9688 0,986
9 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 0 27 0
5 0,854
0 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 57 0
5 0,854
1 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 57 0
5 0,2691 0,956
2 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 0 08 0
5 0,8045 0,988
3 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 0 56 0
5 0,5977 0,987
4 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 0 54 0
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@ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
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5 0,8781 0,984
5 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 0 18 0
5 0,6685 0,988
6 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 05 0
5 0,1869 0,918
7 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 0 27 0
5 0,880
8 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 0 13 0
5 0,7648 0,988
9 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 0 34 0
6 0,6685 0,988
0 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 05 0
6 0,6090 0,978
1 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 0 16 0
6 0,1926 0,943
2 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 0 7 0
6 0,977
3 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 87 0
6 0,5240 0,974
4 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 0 2 0
6 0,854
5 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 57 0
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6 0,2294 0,941
6 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 0 48 0
6 0,6685 0,988
7 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 05 0
6 0,975
8 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 0 93 0
6 0,9150 0,985
9 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 0 56 0
7 0,9575 0,989
0 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 0 45 0
7 0,854
1 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 57 0
7 0,0934 0,979
2 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 0 37 0
7 0,854
3 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 57 0
7 0,1388 0,900
4 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 0 94 0
7 0,8866 0,984
5 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 0 33 0
7 0,820
6 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 98 0
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7 0,881
7 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 49 0
7 0,5580 0,975
8 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 0 94 0
7 0,8130 0,983
9 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 0 87 0
8 0,7223 0,673
0 | https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 0 13 0
Lampiran 8 Normalisasi data festing rasio 50:50 aktivasi tanh pada strategi I
Juml Ce | Me
Juml Usia | Ce
N ah k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
o Dot SS | Tag il asi ksi N
(@) n 1P
) L s
0,0368 0,051
1 http://web.iib.mizuhebanki-japan.com/client/index.php 0 0,375 | 27 0 0 0 1 1 37 0
0,0368 0,043
2 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index_sp.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 4 0
0,0368 0,043
3 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 4 0
0,063
4 https://aazodeabyz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
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0,063

5 https://acreqgtbzh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,064

6 https://adcqgyzhye.duckdns.org 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 68 0
0,063

7 https://adkovgdemn.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

8 https://afedgyybrf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,0368 0,074

9 http://rakuten.xonreungfop.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 87 0
0,0368 0,074

10 | http://rakuten.xonreungfop.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 87 0
0,063

11 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

12 | https://atmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

13 | https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

14 | https://agyhqsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

15 | https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
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0,064

16 | http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 68 0
0,064

17 | http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 68 0
0,063

18 | https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

19 | https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

20 | https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

21 | https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

22 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,0368 0,074

23 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 87 0
0,0368 0,074

24 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 87 0
0,063

25 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

26 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
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0,063

27 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

28 | https://apuhziqnoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

29 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,0368 0,074

30 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 87 0
0,0368 0,074

31 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 87 0
0,063

32 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

33 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

34 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

35 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

36 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

37 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
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0,063

38 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

39 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

40 | https://azajphbrei.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

41 | https://aztblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

42 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

43 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

44 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

45 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

46 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

47 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,063

48 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
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0,063

49 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 03 0
0,054

50 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 11 0
0,6997 0,978

51 | https://www.primbon.com/hantu.php 0 0,25 17 1 1 0 0 0 94 0
https://www.bukalapak.com/kartu- 0,4872 0,984

52 | prakerja/?source=https%3A%2F%2Fwww.google.com%2F 0 0,375 | 52 1 1 1 0 0 79 0
0,1048 0,979

53 | https://periksadata.com/ 0 0 16 1 1 1 0 0 59 0
0,969

54 | https://new.siemens.com/id/en.html 0 0,25 0 1 1 1 0 0 58 0
0,764

55 | https://www.siemens-home.bsh-group.com/#/Togglebox=region-toggle-2/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 75 0
0,9291 0,989

56 | https://www.kao.com/id/id/products/biore/ 0 0,125 | 78 1 1 1 0 0 38 0
0,1104 0,886

57 | https://ykkzipco.co.id/Karir 0 0,125 | 82 1 1 0 0 0 93 0
0,8073 0,988

58 | https://magma.esdm.go.id/v1/gunung-api/informasi-letusan/SMR 0 0,25 65 1 1 1 0 0 5 0
0,812

59 | https://www klikindomaret.com/product/candy-8 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 46 0
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0,2634 0,983

60 | https://linktr.ee/stikimalangofficial 0 0 56 1 1 1 0 0 6 0
0,875

61 | https://www.tiktok.com/@stiki_malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 0 36 0
0,6685 0,987

62 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 92 0
https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%SE 0,850

63 | serp%7Ctwgr%5Eauthor 0 0 0 1 1 0 0 0 72 0
0,9150 0,989

64 | https://web.facebook.com/luthfihalimawanw?_rde=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 0 32 0
0,6005 0,987

65 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 0 8 0
0,982

66 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 0 2 0
0,7138 0,981

67 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 0 15 0
0,8781 0,983

68 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0 0,25 87 1 1 0 0 0 97 0
0,9688 0,986

69 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 0 28 0
0,812

70 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 46 0
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0,812

71 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 46 0
0,2691 0,950

72 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 0 62 0
0,8045 0,988

73 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 0 48 0
0,5977 0,987

74 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 0 34 0
0,8781 0,983

75 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 0 97 0
0,6685 0,987

76 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 92 0
0,1869 0,899

77 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 0 65 0
0,915

78 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 0 75 0
0,7648 0,988

79 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 0 23 0
0,6685 0,987

80 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 92 0
0,6090 0,977

81 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 0 26 0
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0,1926 0,934

82 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 0 73 0
0,975

83 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 46 0
0,5240 0,972

84 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 0 65 0
0,812

85 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 46 0
0,2294 0,931

86 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 0 43 0
0,6685 0,987

87 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 92 0
0,972

88 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 0 81 0
0,9150 0,985

89 | https:/www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 0 52 0
0,9575 0,989

90 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 0 49 0
0,812

91 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 46 0
0,0934 0,977

92 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 0 33 0
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0,812
93 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 46 0
0,1388 0,875
94 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 0 76 0
0,8866 0,984
95 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 0 14 0
0,764
96 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 75 0
0,850
97 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 72 0
0,5580 0,974
98 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 0 7 0
0,8130 0,983
99 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 0 68 0
10 0,7223 0,750
0 https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 0 99 0

148



Lampiran 9 Normalisasi data festing rasio 50:50 aktivasi tanh pada strategi 11

Juml Ce | Me
N Juml ah Usia ) Ce k ta | Has | Klasifik | Predi T F
URL ah At Domai | k
0 @ Dot . - SS | Tag | il asi ksi N N
) L s
0,0368 0,047
1 http://web.iib.mizuhebanki-japan.com/client/index.php 0 0,375 | 27 0 0 0 1 1 58 0 0
0,0368 0,041
2 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index_sp.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 9 0 0
0,0368 0,041
3 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 9 0 0
0,035
4 https://aazodeabyz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0 0
0,035
5 https://acreqgtbzh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0 0
0,054
6 https://adcqgyzhye.duckdns.org 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 64 0 0
0,035
7 https://adkovgdemn.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0 0
0,035
8 https://afedgyybrf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0 0
0,0368 0,064
9 http://rakuten.xonreungfop.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 96 0 0
0,0368 0,064
10 | http://rakuten.xonreungfop.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 96 0 0
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0,035

11 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

12 | https://afmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

13 | https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

14 | https://agyhqsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

15 | https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,054

16 | http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 64 0
0,054

17 | http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 64 0
0,035

18 | https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

19 | https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

20 | https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

21 | https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
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0,035

22 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,0368 0,064

23 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 96 0
0,0368 0,064

24 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 96 0
0,035

25 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

26 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

27 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

28 | https://apuhziqnoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

29 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,0368 0,064

30 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 96 0
0,0368 0,064

31 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 96 0
0,035

32 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
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0,035

33 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

34 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

35 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

36 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

37 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

38 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

39 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

40 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

41 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

42 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

43 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
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0,035

44 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

45 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

46 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

47 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

48 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,035

49 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 8 0
0,033

50 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 18 0
0,6997 0,979

51 | https://www.primbon.com/hantu.php 0 0,25 17 1 1 0 0 0 02 0
https://www.bukalapak.com/kartu- 0,4872 0,982

52 | prakerja/?source=https%3A%2F%2Fwww.google.com%2F 0 0,375 | 52 1 1 1 0 0 79 0
0,1048 0,980

53 | https://periksadata.com/ 0 0 16 1 1 1 0 0 13 0
0,976

54 | https://new.siemens.com/id/en.html 0 0,25 0 1 1 1 0 0 22 0
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0,766

55 | https://www.siemens-home.bsh-group.com/#/Togglebox=region-toggle-2/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 87 0
0,9291 0,984

56 | https://www.kao.com/id/id/products/biore/ 0 0,125 | 78 1 1 1 0 0 34 0
0,1104 0,906

57 | https://ykkzipco.co.id/Karir 0 0,125 | 82 1 1 0 0 0 97 0
0,8073 0,984

58 | https://magma.esdm.go.id/v1/gunung-api/informasi-letusan/SMR 0 0,25 65 1 1 1 0 0 07 0
0,816

59 | https://www klikindomaret.com/product/candy-8 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 1 0
0,2634 0,981

60 | https://linktr.ee/stikimalangofficial 0 0 56 1 1 1 0 0 95 0
0,903

61 | https://www.tiktok.com/@stiki_malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 0 97 0
0,6685 0,983

62 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 81 0
https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%S5E 0,854

63 | serp%7Ctwgr%5Eauthor 0 0 0 1 1 0 0 0 26 0
0,9150 0,984

64 | https://web.facebook.com/luthfihalimawanw? rdec=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 0 32 0
0,6005 0,983

65 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 0 71 0
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0,980

66 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 0 68 0
0,7138 0,979

67 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 0 92 0
0,8781 0,981

68 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0 0,25 87 1 1 0 0 0 57 0
0,9688 0,982

69 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 0 6 0
0,816

70 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 1 0
0,816

71 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 1 0
0,2691 0,959

72 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 0 68 0
0,8045 0,984

73 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 0 06 0
0,5977 0,983

74 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 0 59 0
0,8781 0,981

75 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 0 57 0
0,6685 0,983

76 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 81 0
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0,1869 0,924

77 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 0 98 0
0,948

78 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 0 43 0
0,7648 0,983

79 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 0 97 0
0,6685 0,983

80 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 81 0
0,6090 0,977

81 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 0 8 0
0,1926 0,947

82 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 0 06 0
0,978

83 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 14 0
0,5240 0,975

84 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 0 19 0
0,816

85 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 1 0
0,2294 0,947

86 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 0 27 0
0,6685 0,983

87 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 81 0
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0,977
88 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 0 26 0
0,9150 0,982
89 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 0 21 0
0,9575 0,984
90 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 0 37 0
0,816
91 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 1 0
0,0934 0,979
92 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 0 35 0
0,816
93 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 1 0
0,1388
94 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 0 0,903 0
0,8866 0,981
95 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 0 65 0
0,766
96 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 87 0
0,854
97 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 26 0
0,5580 0,976
98 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 0 36 0
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0,8130 0,981
99 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 0 26 0
10 0,7223 0,824
0 https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 0 49 0
Lampiran 10 Normalisasi data testing rasio 60:40 aktivasi tanh pada strategi 11
Juml Ce | Me
Juml Usia | Ce
ah k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
Dot SS | Tag il asi ksi N
(@) n 1P
() L S
0,0350
1 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
0,0350
2 | https://afmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
0,0350
3 | https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
0,0350
4 | https://agyhgsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
0,0350
5 | https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
0,0507
6 | http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 46 0
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0,0507
7 | http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 46 0

0,0350
8 | https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0

0,0350
9 | https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
1 0,0350
0 | https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
1 0,0350
1 | https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
1 0,0350
2 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
1 0,0368 0,0594
3 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 64 0
1 0,0368 0,0594
4 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 64 0
1 0,0350
5 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
1 0,0350
6 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
1 0,0350
7 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
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1 0,0350
8 | https://apuhzignoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
1 0,0350
9 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
2 0,0368 0,0594
0 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 64 0
2 0,0368 0,0594
1 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 64 0
2 0,0350
2 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
2 0,0350
3 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
2 0,0350
4 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
2 0,0350
5 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
2 0,0350
6 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
2 0,0350
7 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
2 0,0350
8 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
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2 0,0350
9 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
0 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
1 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
2 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
3 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
4 | https://bcxqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
5 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
6 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
7 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
8 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
3 0,0350
9 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 35 0
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4 0,0330
0 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 17 0
4 0,9218
1 | https://www.tiktok.com/@stiki_malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 0 49 0
4 0,6685 0,9838
2 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 59 0
4 | https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%SE 0,8837
3 | serp%7Ctwgr%5Eauthor 0 0 0 1 1 0 0 0 9 0
4 0,9150 0,9843
4 | https://web.facebook.com/luthfihalimawanw? rdc=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 0 27 0
4 0,6005 0,9837
5 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 0 49 0
4 0,9809
6 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 0 17 0
4 0,7138 0,9801
7 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 0 35 0
4 0,8781 0,9817
8 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0 0,25 87 1 1 0 0 0 14 0
4 0,9688 0,9826
9 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 0 17 0
5 0,8624
0 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 39 0
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5 0,8624
1 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 39 0
5 0,2691 0,9625
2 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 0 51 0
5 0,8045 0,9841
3 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 0 02 0
5 0,5977 0,9836
4 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 0 6 0
5 0,8781 0,9817
5 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 0 14 0
5 0,6685 0,9838
6 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 59 0
5 0,1869 0,9393
7 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 0 39 0
5 0,9403
8 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 0 5 0
5 0,7648 0,9840
9 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 0 21 0
6 0,6685 0,9838
0 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 59 0
6 0,6090 0,9782
1 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 0 33 0
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6 0,1926 0,9524
2 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 0 42 0
6 0,9789
3 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 12 0
6 0,5240 0,9759
4 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 0 61 0
6 0,8624
5 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 39 0
6 0,2294 0,9537
6 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 0 66 0
6 0,6685 0,9838
7 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 0 59 0
6 0,9783
8 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 0 42 0
6 0,9150 0,9822
9 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 0 53 0
7 0,9575 0,9843
0 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 0 83 0
7 0,8624
1 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 39 0
7 0,0934 0,9800
2 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 0 26 0
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7 0,8624
3 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 0 39 0
7 0,1388 0,9246
4 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 0 04 0
7 0,8866 0,9817
5 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 0 91 0
7 0,8360
6 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 73 0
7 0,8837
7 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 9 0
7 0,5580 0,9769
8 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 0 71 0
7 0,8130 0,9813
9 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 0 61 0
8 0,7223 0,7847
0 | https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 0 34 0
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Lampiran 11 Normalisasi data testing rasio 70:30 aktivasi tanh pada strategi 11

Url Jumiah | Jumlah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot(.) | Domain IP | SSL | Tags
1 https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
2 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
3 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,056628 | 1 0 0 0
4 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,056628 | 1 0 0 0
5 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
6 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
7 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
8 | https://apuhzignoi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
9 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
10 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,056628 | 1 0 0 0
11 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,056628 | 1 0 0 0
12 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
13 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
14 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
15 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
16 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
17 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
18 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
19 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
20 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
21 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
22 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
23 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
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Url Jumiah | Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot(.) | Domain IP | SSL | Tags
24 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
25 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
26 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
27 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
28 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
29 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,031355 | 1 0 0 0
30 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 0,029956 | 1 0 0 0
31 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,883641 | 0 1 0 0
32 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 0,269122 | 1 1 0 0 0 0,964912 | 0 1 0 0
33 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 0,804533 | 1 1 1 0 0 0,98445 0 1 0 0
34 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 0,597734 | 1 1 1 0 0 0,984037 | 0 1 0 0
https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-
35 | online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 0,878187 | 1 1 0 0 0 0,982208 | 0 1 0 0
36 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,984219 | 0 1 0 0
37 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 0,186969 | 1 1 0 0 0 0,946643 | 0 1 0 0
38 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 0 0,930653 | 0 1 0 0
39 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 0,764873 | 1 1 1 0 0 0,984376 | 0 1 0 0
40 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,984219 | 0 1 0 0
https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-
41 | blok-m 0 0,125 0,609065 | 1 1 0 0 0 0,978989 | 0 1 0 0
42 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,192635 | 1 1 0 0 0 0,95616 | 0 1 0 0
43 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 0,979787 | 0 1 0 0
44 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 0,524079 | 1 1 0 0 0 0,976948 | 0 1 0 0
45 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,883641 | 0 1 0 0
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Url Jumiah | Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot(.) | Domain IP | SSL | Tags
46 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 0,229462 | 1 1 0 0 0 0,957823 | 0 1 0 0
47 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,984219 | 0 1 0 0
48 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 0 0,979365 | 0 1 0 0
49 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 0915014 | 1 1 0 0 0 0,982676 | 0 1 0 0
50 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 0,957507 | 1 1 1 0 0 0,984705 | 0 1 0 0
51 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,883641 | 0 1 0 0
https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-
52 | bogor/ 0 0,125 0,093484 | 1 1 1 0 0 0,980811 | 0 1 0 0
53 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,883641 | 0 1 0 0
54 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,13881 1 1 0 0 0 0,934897 | 0 1 0 0
55 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 0,886686 | 1 1 0 0 0 0,982279 | 0 1 0 0
56 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 0,86557 0 1 0 0
57 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 0,898676 | 0 1 0 0
58 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 0,558074 | 1 1 0 0 0 0,977852 | 0 1 0 0
59 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 0,813031 | 1 1 0 0 0 0,981847 | 0 1 0 0
https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-
60 | 4147901b1 0 0,125 0,72238 1 0 0 0 0 0,727794 | 0 1 0 0
Lampiran 12 Normalisasi data festing rasio 80:20 aktivasi tanh pada strategi II
URL Jumiah | Jumlah Usia Cele | Cel ) Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) Dot (.) | Domain P SSL | Tags
1 http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,049598 | 1 0 0 0
2 https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
3 https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0

168



URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
4 https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
5 https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
6 https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
7 https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
8 https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
9 https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
10 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
11 | https://aztblhqzak.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
12 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
13 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
14 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
15 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
16 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
17 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
18 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
19 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,029659 | 1 0 0 0
20 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 0,028697 | 1 0 0 0
https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-
21 | blok-m 0 0,125 0,609065 | 1 1 0 0 0 0,978988 | 0 1 0 0
22 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,192635 | 1 1 0 0 0 0,957135 | 0 1 0 0
23 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 0 0,978665 | 0 1 0 0
https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-
24 | perusahaan 0 0,125 0,524079 | 1 1 0 0 0 0,977127 | 0 1 0 0
25 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,890298 | 0 1 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
26 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 0,229462 | 1 1 0 0 0 0,959661 | 0 1 0 0
27 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 0 0,983613 | 0 1 0 0
28 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 0 0,978326 | 0 1 0 0
29 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 0,915014 | 1 1 0 0 0 0,982344 | 0 1 0 0
30 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav | 0 0,125 0,957507 | 1 1 1 0 0 0,984107 | 0 1 0 0
31 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,890298 | 0 1 0 0
https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-
32 | laundry-bogor/ 0 0,125 0,093484 | 1 1 1 0 0 0,979945 | 0 1 0 0
33 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 0 0,890298 | 0 1 0 0
34 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,13881 1 1 0 0 0 0,940457 | 0 1 0 0
35 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 0,886686 | 1 1 0 0 0 0,982038 | 0 1 0 0
36 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 0 0,878522 | 0 1 0 0
37 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 0 0,900589 | 0 1 0 0
38 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 0,558074 | 1 1 0 0 0 0,977951 | 0 1 0 0
39 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 0,813031 | 1 1 0 0 0 0,981591 | 0 1 0 0
https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-
40 | 4147901b1 0 0,125 0,72238 | 1 0 0 0 0 0,769718 | 0 1 0 0
Lampiran 13 Normalisasi data festing rasio 80:20 aktivasi logistic pada strategi 11
URL Jumiah | Jumlah Usia Cele | Cel ) Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) Dot (.) | Domain P SSL | Tags
1 http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,479697 | 1 0 0 0
2 https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
3 https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
4 https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
5 https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
6 https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
7 https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
8 https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
9 https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
10 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
11 | https://aztblhqzak.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
12 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
13 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
14 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
15 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
16 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
17 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
18 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
19 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481359 | 1 0 0 0
20 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 0,481504 | 1 0 0 0
https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-
21 | blok-m 0 0,125 0,609065 | 1 1 0 0 1 0,485876 | 0 0 0 1
22 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,192635 | 1 1 0 0 1 0,485643 | 0 0 0 1
23 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 1 0,488449 | 0 0 0 1
https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-
24 | perusahaan 0 0,125 0,524079 | 1 1 0 0 1 0,485857 | 0 0 0 1
25 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 1 0,485731 | 0 0 0 1
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
26 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 0,229462 | 1 1 0 0 1 0,485788 | 0 0 0 1
27 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 1 0,488744 | 0 0 0 1
28 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 1 0,488571 | 0 0 0 1
29 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 0,915014 | 1 1 0 0 1 0,485942 | 0 0 0 1
30 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav | 0 0,125 0,957507 | 1 1 1 0 1 0,488812 | 0 0 0 1
31 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 1 0,485731 | 0 0 0 1
https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-
32 | laundry-bogor/ 0 0,125 0,093484 | 1 1 1 0 1 0,488597 | 0 0 0 1
33 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 1 0,485731 | 0 0 0 1
34 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,13881 1 1 0 0 1 0,485901 | 0 0 0 1
35 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 0,886686 | 1 1 0 0 1 0,486071 | O 0 0 1
36 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 1 0,485866 | 0 0 0 1
37 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 1 0,485596 | 0 0 0 1
38 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 0,558074 | 1 1 0 0 1 0,485865 | 0 0 0 1
39 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 0,813031 | 1 1 0 0 1 0,485921 | 0 0 0 1
https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-
40 | 4147901b1 0 0,125 0,72238 | 1 0 0 0 1 0,481499 | 0 0 0 1
Lampiran 14 Normalisasi data festing rasio 70:30 aktivasi logistic pada strategi II
URL Jumiah | Jumlah Usia Cele | Cel ) Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) Dot (.) | Domain P SSL | Tags
1 https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
2 https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
3 http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 0,036827 | O 0 0 1 1 0,479699 | 1 0 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
4 http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,479699 | 1 0 0 0
5 https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
6 https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
7 https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
8 https://apuhzignoi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
9 https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
10 | http://rakuten.shecikusaun.com/pe/ 0 0,125 0,036827 | 0 0 0 1 1 0,479699 | 1 0 0 0
11 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 0,036827 | O 0 0 1 1 0,479699 | 1 0 0 0
12 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
13 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
14 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
15 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
16 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
17 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
18 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
19 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
20 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
21 | https://aztblhqzak.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
22 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
23 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
24 | https://becxqywybsd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
25 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
26 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
27 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
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URL Jumiah:) Jumiah Usia Cek | Cek | Meta Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags

28 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
29 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 0 1 0 0 1 1 0,481382 | 1 0 0 0
30 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 0,481526 | 1 0 0 0
31 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 0 1 1 0 0 1 0,485751 | O 0 0 1
32 | https:/phillipworks.com/shop/ 0 0 0,269122 | 1 1 0 0 1 0,48568 | 0 0 0 1
33 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 0,804533 | 1 1 1 0 1 0,488908 | 0 0 0 1
34 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 0,597734 | 1 1 1 0 1 0,488739 | 0 0 0 1

https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-
35 | online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 0,878187 | 1 1 0 0 1 0,486079 | 0 0 0 1
36 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 1 0,488756 | 0 0 0 1
37 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 0,186969 | 1 1 0 0 1 0,48593 | 0 0 0 1
38 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 1 0,481699 | 0 0 0 1
39 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 0,764873 | 1 1 1 0 1 0,488899 | 0 0 0 1
40 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 1 0,488756 | 0 0 0 1

https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-
41 | blok-m 0 0,125 0,609065 | 1 1 0 0 1 0,48589 | 0 0 0 1
42 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 0,192635 | 1 1 0 0 1 0,485663 | 0 0 0 1
43 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 1 0,488468 | 0 0 0 1

https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-
44 | perusahaan 0 0,125 0,524079 | 1 1 0 0 1 0,485872 | 0 0 0 1
45 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 1 0,485751 | 0 0 0 1
46 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 0,229462 | 1 1 0 0 1 0,485806 | 0 0 0 1
47 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 0,668555 | 1 1 1 0 1 0,488756 | 0 0 0 1
48 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 0 1 1 1 0 1 0,488589 | 0 0 0 1
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Jumlah | Jumlah Usia Cek | Cek | Meta
URL Hasil | Klasifikasi | Prediksi | TP | TN | FP | FN
At (@) | Dot() | Domain IP | SSL | Tags
49 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 0,915014 | 1 1 0 0 1 0,485953 | 0 0 0 1
50 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav | 0 0,125 0,957507 | 1 1 1 0 1 0,488821 | 0 0 0 1
51 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 0 1 1 0 0 1 0,485751 | 0 0 0 1
https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-
52 | laundry-bogor/ 0 0,125 0,093484 | 1 1 1 0 1 0,488614 | 0 0 0 1
53 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 0 1 1 0 0 1 0,485751 | 0 0 0 1
54 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 0,13881 1 1 0 0 1 0,485918 | 0 0 0 1
55 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 0,886686 | 1 1 0 0 1 0,486081 | O 0 0 1
56 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 1 0,485885 | 0 0 0 1
57 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 1 0,485617 | 0 0 0 1
58 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 0,558074 | 1 1 0 0 1 0,485879 | 0 0 0 1
59 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 0,813031 | 1 1 0 0 1 0,485932 | 0 0 0 1
https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-
60 | 4147901b1 0 0,125 0,72238 | 1 0 0 0 1 0,481513 | 0 0 0 1
Lampiran 15 Normalisasi data festing rasio 60:40 aktivasi logistic pada strategi II
Juml Ce | Me
Juml Usia Ce
ah k ta | Has | Klasifik | Predi | T | T | F | F
URL ah At Domai | k
Dot SS | Tag il asi ksi P|N|P | N
(@) n 1P
) L s
0,4814
1 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0 [0 |0
0,4814
2 | https://afmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0 |0 |0
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Juml Ce | Me
Juml ah Usia | Ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
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0,4814

https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,4814

https://agyhqsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,4814

https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,4797

http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 41 0
0,4797

http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 41 0
0,4814

https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,4814

https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,4814

https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,4814

https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,4814

https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
0,0368 0,4797

http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 51 0
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1 0,0368 0,4797
4 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 51 0
1 0,4814
5 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
1 0,4814
6 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
1 0,4814
7 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
1 0,4814
8 | https://apuhzignoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
1 0,4814
9 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
2 0,0368 0,4797
0 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 51 0
2 0,0368 0,4797
1 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 51 0
2 0,4814
2 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
2 0,4814
3 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
2 0,4814
4 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
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2 0,4814
5 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
2 0,4814
6 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
2 0,4814
7 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
2 0,4814
8 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
2 0,4814
9 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
0 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
1 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
2 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
3 | https://bcvzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
4 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
5 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
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3 0,4814
6 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
7 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
8 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
3 0,4814
9 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 74 0
4 0,4816
0 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 17 0
4 0,4899
1 | https://www.tiktok.com/@stiki malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 1 07 1
4 0,6685 0,4888
2 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 27 1
4 | https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%SE 0,4856
3 | serp%7Ctwgr%5Eauthor 0 0 0 1 1 0 0 1 9 1
4 0,9150 0,4888
4 | https://web.facebook.com/luthfihalimawanw? rde=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 1 8 1
4 0,6005 0,4886
5 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 1 91 1
4 0,4861
6 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 1 26 1
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4 0,7138 0,4859
7 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 1 76 1
4 0,8781 0,4861
8 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0 0,25 87 1 1 0 0 1 41 1
4 0,9688 0,4860
9 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 1 25 1
5 0,4858
0 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 24 1
5 0,4858
1 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 24 1
5 0,2691 0,4857
2 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 1 51 1
5 0,8045 0,4889
3 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 1 76 1
5 0,5977 0,4888
4 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 1 11 1
5 0,8781 0,4861
5 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 1 41 1
5 0,6685 0,4888
6 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 27 1
5 0,1869 0,4859
7 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 1 99 1
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5 0,4817
8 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 1 78 1
5 0,7648 0,4889
9 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 1 68 1
6 0,6685 0,4888
0 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 27 1
6 0,6090 0,4859
1 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 1 56 1
6 0,1926 0,4857
2 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 1 34 1
6 0,4885
3 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 1 46 1
6 0,5240 0,4859
4 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 1 38 1
6 0,4858
5 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 24 1
6 0,2294 0,4858
6 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 1 75 1
6 0,6685 0,4888
7 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 27 1
6 0,4886
8 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 1 66 1
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6 0,9150 0,4860
9 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 1 15 1
7 0,9575 0,4888
0 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 1 89 1
7 0,4858
1 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 24 1
7 0,0934 0,4886
2 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 1 9 1
7 0,4858
3 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 24 1
7 0,1388 0,4859
4 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 1 88 1
7 0,8866 0,4861
5 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 1 42 1
7 0,4859
6 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 1 57 1
7 0,4856
7 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 1 9 1
7 0,5580 0,4859
8 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 1 45 1
7 0,8130 0,4859
9 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 1 96 1
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8 0,7223 0,4815
0 | https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 1 96 1
Lampiran 16 Normalisasi data testing rasio 50:50 aktivasi logistic pada strategi 11
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0,0368 0,4801
1 http://web.iib.mizuhebanki-japan.com/client/index.php 0 0,375 | 27 0 0 0 1 1 93 0
0,0368 0,4803
2 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index_sp.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 4 0
0,0368 0,4803
3 https://web.ib.miizuhabunk-japan.armstronw.com/client/index.php 0 0,5 27 0 0 0 1 1 4 0
0,4816
4 https://aazodeabyz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816
5 https://acreqgtbzh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4798
6 https://adcqgyzhye.duckdns.org 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 89 0
0,4816
7 https://adkovgdemn.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
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0,4816

8 https://afedgyybrf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0

0,0368
9 http://rakuten.xonreungfop.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 0,4799 0
0,0368

10 | http://rakuten.xonreungfop.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 0,4799 0
0,4816

11 | https://afflaffokh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

12 | https://afmkzidzzp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

13 | https://ageymxwncz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

14 | https://agyhgsgaxb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

15 | https://ahpxglvrff.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4798

16 | http://rakuten.reuandhkus.com/pc/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 89 0
0,4798

17 | http://rakuten.reuandhkus.com/ 0 0,125 | 0 0 0 0 1 1 89 0
0,4816

18 | https://aicgvomlix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
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0,4816

19 | https://aiebyxtuzq.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

20 | https://ajzjorufpe.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

21 | https://alacdufens.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

22 | https://anfntdmicz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0

0,0368
23 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 0,4799 0
0,0368

24 | http://rakuten.koijgnsdjahd.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 0,4799 0
0,4816

25 | https://aobajcydix.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

26 | https://aovuuktlbi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

27 | https://apiwfrmrxf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

28 | https://apuhziqnoi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

29 | https://atnwpgxiwu.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
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0,0368
30 | http://rakuten.shcikusaun.com/pc/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 0,4799 0
0,0368

31 | http://rakuten.shcikusaun.com/ 0 0,125 | 27 0 0 0 1 1 0,4799 0
0,4816

32 | https://atvdpdhggw.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

33 | https://augzklbwmi.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

34 | https://austykvqvp.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

35 | https://avexwkbtcl.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

36 | https://avizkyyltm.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

37 | https://avzwwrivgv.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

38 | https://axhxfvqyth.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

39 | https://axkzdxqjdf.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

40 | https://azajphbrci.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
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0,4816

41 | https://azfblhqzak.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

42 | https://bbkveorcjb.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

43 | https://bevzhioapj.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

44 | https://bexqywybsd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

45 | https://bdvtkgysbh.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

46 | https://bdyenvbwha.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

47 | https://bfjvrpoxoz.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

48 | https://bgqztpguwd.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4816

49 | https://bhdrhnkgko.duckdns.org 0 0,125 | 0 1 0 0 1 1 23 0
0,4817

50 | https://supporthuboa.duckdns.org/index.php 0 0,25 0 1 0 0 1 1 65 0
0,6997 0,4862

51 | https://www.primbon.com/hantu.php 0 0,25 17 1 1 0 0 1 31 1

187



Juml Ce | Me
N Juml ah Usia | Ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
o @ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
(@) L s

https://www.bukalapak.com/kartu- 0,4872 0,4891

52 | prakerja/?source=https%3A%2F%2Fwww.google.com%2F 0 0,375 | 52 1 1 1 0 1 27 1
0,1048 0,4886

53 | https://periksadata.com/ 0 0 16 1 1 1 0 1 74 1
0,4888

54 | https://new.siemens.com/id/en.html 0 0,25 0 1 1 1 0 1 84 1
0,4860

55 | https://www.siemens-home.bsh-group.com/#/Togglebox=region-toggle-2/ 0 0,25 0 1 1 0 0 1 73 1
0,9291 0,4889

56 | https://www.kao.com/id/id/products/biore/ 0 0,125 | 78 1 1 1 0 1 92 1
0,1104 0,4859

57 | https://ykkzipco.co.id/Karir 0 0,125 | 82 1 1 0 0 1 68 1
0,8073 0,4890

58 | https://magma.esdm.go.id/v1/gunung-api/informasi-letusan/SMR 0 0,25 65 1 1 1 0 1 84 1
0,4859

59 | https://www klikindomaret.com/product/candy-8 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 41 1
0,2634 0,4887

60 | https://linktr.ee/stikimalangofficial 0 0 56 1 1 1 0 1 15 1
0,4900

61 | https://www.tiktok.com/@stiki_malang 1 0,125 | 0 1 1 1 0 1 01 1
0,6685 0,4889

62 | https://www.instagram.com/kemenhub151/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 33 1
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https://twitter.com/CommuterLine?ref src=twsrc%5Egoogle%7Ctwcamp%5 0,4858

63 | Eserp%7Ctwgr%5Eauthor 0 0 0 1 1 0 0 1 09 1
0,9150 0,4889

64 | https://web.facebook.com/luthfihalimawanw? rdec=1& rdr 0 0,125 | 14 1 1 1 0 1 89 1
0,6005 0,4887

65 | https://steamcommunity.com/id/luthfihalimawan 0 0 67 1 1 1 0 1 98 1
0,4862

66 | https://www.lionstar.co.id/product-series/7 0 0,25 0,8017 | 1 1 0 0 1 52 1
0,7138 0,4861

67 | https://www.gojek.com/id-id/driver/ 0 0,125 | 81 1 1 0 0 1 02 1
0,8781 0,4862

68 | https://www.tupperware.co.id/produk/katalog-brosur/brosur 0 0,25 87 1 1 0 0 1 67 1
0,9688 0,4861

69 | https://www.yonex.com/badminton/racquets 0 0,125 | 39 1 1 0 0 1 53 1
0,4859

70 | https://www.tokopedia.com/sahabatbediler 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 41 1
0,4859

71 | https://www.tokopedia.com/m260 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 41 1
0,2691 0,4858

72 | https://phillipworks.com/shop/ 0 0 22 1 1 0 0 1 72 1
0,8045 0,4890

73 | https://www.philips.co.id/id/c-m-so/headphone 0 0,25 33 1 1 1 0 1 83 1
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0,5977 0,4889

74 | https://www.hannochs.com/futura/ 0 0,125 | 34 1 1 1 0 1 16 1
0,8781 0,4862

75 | https://web.pln.co.id/pelanggan/layanan-online/perubahan-daya-migrasi 0 0,25 87 1 1 0 0 1 67 1
0,6685 0,4889

76 | https://www.instagram.com/pln_id/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 33 1
0,1869 0,4861

77 | https://www.bonitasprei.com/selimutpaulina.php 0 0,25 69 1 1 0 0 1 17 1
0,4819

78 | https://id.yamaha.com/index.html 0 0,25 1 1 0 0 0 1 38 1
0,7648 0,4890

79 | https://www.yamaha-motor.co.id/products/ 0 0,25 73 1 1 1 0 1 74 1
0,6685 0,4889

80 | https://www.instagram.com/edam_burger/?hl=id 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 33 1
0,6090 0,4860

81 | https://www.zomato.com/id/jakarta/blenger-burger-1-blok-m 0 0,125 | 65 1 1 0 0 1 8 1
0,1926 0,4858

82 | https://dbesto.id/produk/ 0 0 35 1 1 0 0 1 55 1
0,4886

83 | https://kfcku.com/food 0 0 0 1 1 1 0 1 46 1
0,5240 0,4860

84 | https://www.cfcindonesia.com/tentang-profil-perusahaan 0 0,125 | 79 1 1 0 0 1 62 1

190



Juml Ce | Me
N Juml ah Usia | Ce k ta | Has | Klasifik | Predi F
URL ah At Domai | k
o @ Dot N - SS | Tag il asi ksi N
(@) L s

0,4859

85 | https://www.supplybox.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 41 1
0,2294 0,4859

86 | https://bkdelivery.co.id/menus/promo-king-box/ 0 0,125 | 62 1 1 0 0 1 95 1
0,6685 0,4889

87 | https://www.instagram.com/botanisquaremall/ 0 0,125 | 55 1 1 1 0 1 33 1
0,4887

88 | https://www.dmalldepok.com/ 0 0,125 | 0 1 1 1 0 1 66 1
0,9150 0,4861

89 | https://www.dmall.com/ 0 0,125 | 14 1 1 0 0 1 43 1
0,9575 0,4889

90 | https://www.dji.com/id/event?site=brandsite&from=nav 0 0,125 | 07 1 1 1 0 1 98 1
0,4859

91 | https://www.tokopedia.com/wolfenindonesia 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 41 1
0,0934 0,4887

92 | https://www.indonesialaundry.com/listing/nidia-laundry-bogor/ 0 0,125 | 84 1 1 1 0 1 9 1
0,4859

93 | https://www.margocity.com/ 0 0,125 | 0 1 1 0 0 1 41 1
0,1388 0,4861

94 | https://www.ibik.ac.id/ 0 0,25 1 1 1 0 0 1 06 1
0,8866 0,4862

95 | https://www.swiss-knife.com/en/cutlery.html 0 0,25 86 1 1 0 0 1 69 1
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0,4860
96 | https://www.docomo.ne.jp/english/ 0 0,25 0 1 1 0 0 1 73 1
0,4858
97 | https://aquajapanid.com/product/6/REFRIGERATOR 0 0 0 1 1 0 0 1 09 1
0,5580 0,4860
98 | https://www.polygonbikes.com/id/sepeda-gunung/ 0 0,125 | 74 1 1 0 0 1 69 1
0,8130 0,4861
99 | https://polytron.co.id/e-catalog/ 0 0,125 | 31 1 1 0 0 1 22 1
10 0,7223 0,4817
0 https://id.linkedin.com/in/pt-rifano-nusantara-logistik-4147901b1 0 0,125 | 8 1 0 0 0 1 54 1
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