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Tourism is one of the sectors that plays an important role in boosting 

economic growth through travel activities and destination exploration. 

Tourists' preferences for nature-based tourism options, such as mountain 

hiking or beach tourism, are influenced by various factors, ranging from 

personal experiences and recreational interests to social characteristics. 

Therefore, a technology-based approach is needed to predict destination 

choice tendencies more accurately. 

As artificial intelligence technology develops, deep learning methods have 

been widely used in classification processes due to their ability to process 

large amounts of data and recognize complex patterns. In this study, a 

Multilayer Perceptron (MLP) model is used to classify tourists' preferences 

between mountain or beach destinations based on a survey dataset. The 

research stages include data processing, data splitting using a train-test 

split, model training, and performance evaluation using accuracy, precision, 

recall, and F1-score. 

The test results show that the MLP model is capable of achieving an 

accuracy rate of 99%, confirming that deep learning methods are effective 

in automatically mapping tourism preference trends. This research is 

expected to serve as a basis for the development of more personalized travel 

destination recommendation systems, as well as to support tourism 
 management in formulating targeted promotional strategies.  
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1. PENDAHULUAN 

Pariwisata merupakan sektor penting yang berkontribusi signifikan terhadap pertumbuhan ekonomi 

nasional melalui peningkatan aktivitas perjalanan, eksplorasi destinasi wisata dan penguatan nilai sosial 

budaya. Aktivitas wisata alam seperti pendakian gunung dan wisata pantai menjadi pilihan populer bagi 

wisatawan karena menawarkan pengalaman rekreasi dan petualangan. Preferensi individu terhadap pilihan 

destinasi wisata dipengaruhi berbagai faktor seperti pengalaman berwisata, motivasi, kebutuhan rekreasi dan 

karakteristik sosial. Analisis perilaku wisatawan berbasis ddata digital juga menunjukkan bahwa pola minat 
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wisatawan berbasis data digital juga menunjukkan bahwa pola minat wisatawan dapat dipetakan secara 

sistematis menggunakan pendekatan berbasis data [1]. 

Dalam konteks pengelolaan pariwisata, pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan menjadi solusi 

penting untuk menghasilkan analisis yang lebih akurat dan objektif. Perkembangan machine learning dan deep 

learning memungkinkan proses klasifikasi yang lebih baik pada dataset kompleks serta mendukung keputusan 

berbasis data. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa model deep learning memiliki performa tinggi dalam 

menyelesaikan masalah klasifikasi pada domain kesehatan, citra dan objek fisik, serta mampu menangani 

variasi data kompleks secara efektif [2], [3]. 

Salah satu metode deep learning yang paling banyak digunakan adalah Multilayer Perceptron (MLP), 

karena memiliki kemampuan mempelajari hubungan non-linear melalui lapisan tersembunyi. Penelitian 

sebelumnya membuktikan bahwa MLP mampu menghasilkan akurasi tinggi pada klasifikasi medis objek 

realistis seperti identifikasi penyakit Dengue dan Tifus dengan akurasi mencapai 98,68% [3] serta klasifikasi 

objek bawah laut dengan akurasi maksimum 96,15% [2]. Selain itu, implementasi deep learning menunjukkan 

efektivitas signifikan pada klasifikasi objek visual kompleks serta pembelajaran pola fitur multidimensional 

[4]. Model MLP juga terbukti mampu menangani ketidakseimbangan data dan meningkatkan akurasi prediksi 

pada kasus kesehatan kritis [5]. 

Namun, penelitian terkait penerapan model deep learning untuk klasifikasi preferensi destinasi wisata 

berbasis profil wisatawan pribadi masih sangat terbatas. Studi sebelumnya lebih berfokus pada analisis perilaku 

wisatawan berdasarkan ulasan daring dan persepsi terhadap kualitas layanan destinasi wisata [1]. Hal ini 

menunjukkan masih terdapat ruang penelitian untuk mengembangkan sistem berbasis data yang dapat 

memetakan kecenderungan preferensi wisata secara personal, terutama pada perbandingan pilihan wisata 

gunung dan pantai. 

Berdasarkan gap penelitian tersebut, penelitian ini mengusulkan penerapan metode deep learning 

berbasis MLP untuk mengklasifikasikan preferensi destinasi wisata antara gunung dan pantai berdasarkan 

dataset dari platform Kaggle. Sistem ini diharapkan dapat menjadi alat pendukung pengambilan keputusan 

dalam pengelolaan pariwisata serta mendukung perancangan strategi promosi berbasis data yang lebih tepat 

sasaran. Inovasi penelitian ini terletak pada penerapan model deep learning untuk memprediksi preferensi 

destinasi wisata, yang belum banyak dilakukan pada penelitian sebelumnya, terutama pada domain pariwisata 

berbasis data kuantitatif. 

 

2. METODE 
 

Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif dengan pendekatan klasifikasi berbasis deep learning, 

khususnya algoritma Multilayer Perceptron (MLP). Tujuan utama penelitian ini adalah membangun model 

yang mampu memprediksi preferensi wisatawan terhadap destinasi gunung atau pantai menggunakan data 

perilaku dan karakteristik. Proses penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing, pelatihan model, serta 

evaluasi performa menggunakan metrik akurasi, precision, recall dan F1-score. Penggunaan MLP banyak 

diterapkan pada tugas klasifikasi karena kemampuannya mengolah pola non-linear dalam data. Metode yang 

diganakan adalah algoritma Multilayer Perceptron (MLP), yang dikenal efektif dalam menangani 

permasalahan klasifikasi non-linear dengan performa tinggi pada berbagai domain, seperti pengklasifikasian 

objek bawah laut [2], identifikasi penyakit [3], dan prediksi kesehatan menggunakan teknik balancing data [5]. 

2.1. Sumber Data 

Dataset diperoleh dari platform Kaggle berjudul “Mountain vs Beaches Preferences Dataset” yang 

disusun oleh Paliwal (2023) [6]. Dataset ini berisi 10.489 entri pengguna, mencakup informasi demografis, 

pengalaman perjalanan, serta aktivitas wisata yang diminati. Struktur data yang kaya membuat dataset ini 

sesuai untuk pemodelan klasifikasi berbasis deep learning sebagaimana diterapkan pula dalam penelitian 

pariwisata berbasis data [1] dan framework analitik big data. 

2.2. Tahapan Preprocessing Data 

Sebelum melakukan pelatihan model, dataset melalui beberapa tahap processing untuk menjamin 

kualitas dan konsistensi data. Tahapan tersebut meliputi: 

1. Pembersihan Data (Cleaning) 
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Nilai kosong dan duplikasi dihapus agar dataset berada dalam kondisi stabil. Pendekatan pembersihan data 

seperti ini umum dilakukan pada penelitian deep learning di bidang kesehatan dan pendidikan untuk 

meningkatkan konsistensi input model [3], [7]. 

2. Encoding Variabel Kategorikal 

Variabel non-numerik dikonversi menggunakan teknik label encoding agar dapat diproses oleh jaringan 

saraf. Metode serupa digunakan dalam penelitian penyakit jantung berbasis MLP [5]. 

3. Normalisasi Data 

Fitur numerik dinormalisasi untuk menyeragamkan rentang nilai. Normalisasi terbukti membantu 

stabilitas pembelajaran jaringan syaraf sebagaimana ditunjukkan dalam penelitian citra objek [2] dan 

klasifikasi mokrofungi bebasis deep learning [4]. 

4. Pembagian Data 

Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji menggunakan skema train-test split yang umum 

digunakan pada penelitian klasifikasi modern untuk menilai generalisasi model [4], [7]. 

2.3. Perancangan Model Multilayer Perceptron (MLP) 

Model MLP yang digunakan terdiri dari: 

1. Input layer sesuai jumlah fitur. 

2. Beberapa hidden layer dengan aktivitas ReLU untuk menangkap relasi non-linear. 

3. Output layer dengan aktivasi sigmoid untuk klasifikasi biner (Gunung/Pantai). 

Pemilihan arsitektur ini didukung oleh penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa MLP 

memiliki performa tinggi pada klasifikasi objek bawah laut (akurasi 96.15%) [2], dan prediksi kesehatan 

berbasis balancing technique (SMOTE-ENN) [5]. Optimasi model dilakukan menggunakan algoritma Adam, 

dengan binary cross-entropy sebagai fungsi loss. 

2.4. Alur Penelitian 

Tahapan penelitian digambarkan pada Gambar 1. Diagram ini mencerminkan seluruh proses mulai 

dari akusisi data, preprocessing, desain model, pelatihan, evaluasi hingga analisis hasil mengikuti struktur 

penelitian MLP pada berbagai domain [2]–[4]. 

 

Gambar 1. Research workflow of the MLP-based tourism preference classification model. 
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2.5. Evaluasi Model 
 

Evaluasi dilakukan menggunakan empat metrik utama: 

1. Accuracy 

2. Precision 

3. Recall 

4. F1-score 

Penggunaan metrik ini mengikuti standar penelitian klasifikasi berbasis deep learning pada bidang medis [3], 

objek underwater [2], maupun makrofungi [4]. 
Hasil evaluasi model (Tabel 1) menunjukkan: 

 

 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model MLP 
 

Metrik Nilai 

Accuracy 99% 

Precision 0.98 

Recall 0.99 

F1-Score 0.98 

Akurasi tinggi ini menunjukkan performa model yang stabil tanpa indikasi overfitting, sebagaimana dicatat 

pula dalam penelitian klasifikasi kesehatan dan geospasial menggunakan arsitektur MLP [3], [7]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

3.1. Analisis Dataset dan Tahapan Preprocessing 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari platform Kaggle dengan judul “Mountains 

vs Beaches Preferences Dataset”, yang berisi 10.489 data responden terkait preferensi destinasi wisata antara 

gunung dan pantai [6]. Dataset ini memuat informasi mengenai demografi, pengalaman perjalanan, aktivitas 

yang diminati, serta kecenderungan wisata responden, sehingga memberikan variasi fitur yang cukup untuk 

pemodelan berbasis deep learning. 

Tahapan preprocessing dilakukan untuk memastikan setiap fitur berada pada format dan skala yang 

sesuai sebelum digunakan untuk pelatihan model. Proses ini mencakup pembersihan data dari nilai hilang, 

noralisasi fitur numerik, serta encoding variabel kategorikal. Pendekatan preprocessing seperti ini juga 

diterapkan dalam penelitian sebelumnya yang menggunakan MLP untuk klasifikasi kesehatan dan pendidikan, 

dimana processing terbukti mampu meningkatkan stabilitas model [3], [5], [7]. Normalisasi membantu 

menyelaraskan rentang nilai fitur, sedangkan encoding memungkinkan fitur kategorikal diubah menjadi 

representasi numerik yang dapat dipahami jaringan saraf. 

Selain itu, proses preprocessing pada penelitian ini juga mengikuti kaidah umum pengolahan data 

tabular yang digunakan dalam studi terkait klasifikasi multilayer perceptron [8], [9], [10]. Setelah 

preprocessing, dataset dibagi menggunakan train-test split dengan rasio 80:20, yang merupakan pendekatan 

umum untuk menilai kemampuan generalisasi model dalam penelitian klasifikasi modern [7], [11]. Pembagian 

ini memastikan bahwa model memiliki data latih yang cukup luar, sekaligus menyediakan data uji yang 

reppresentatif. 

 

3.2. Hasil Pelatihan dan Evaluasi Model 

Model Multilayer Perceptron (MLP) digunakan sebagai algoritma utama dalam penelitian ini. 

Arsitektur model terdiri dari beberapa hidden layer berfungsi aktivasi ReLU untuk menangkap relasi nin-linear 

antar fitur, serta output layer dengan fungsi aktivasi sigmoid untuk menghasilkan prediksi biner. Pendekatan 
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ini digunakan secara luas pada studi kasus berbasis deep learning karena kemampuannya dalam menangani 

data kompleks dan berdimensi tinggi [2], [4], [12]. 

Model dilatih menggunakan data latih yang telah diproses dan dievaluasi pada data uji dengan 

menggunakan empat metrik umum, yaitu accuracy, precisiom, recall dan F1-score [7], [13]. Hasil evaluasi 

ditampilkan pada Tabel 1. 

Akurasi 99% menunjukkan bahwa model mampu melakukan prediksi dengan tingkat kesalahan yang 

sangat kecil. Precision yang mendekati sempurna menunjukkan rendahnya kesalahan pada prediksi positif, 

sedangkan recall yang tinggi mengindikasikan kemampuan model dalam menangkap sampel pada kedua kelas 

secara konsisten. Nilai F1-score yang stabil memperlihatkan bahwa model bekerja secara seimbang baik dalam 

menghindari kesalahan prediksi maupun menangkap pola yang relevan. Performansiini sejalan dengan 

beberapa penelitian sebelumnya yang melaporkan bahwa MLP efektif untuk data tabular dengan karakteristik 

non linear [2], [4], [14]. 

Selain itu, evaluasi ini menunjukkan bahwa model tidak mengalami indikasi overfitting, ditandai 

dengan kesesuaian antara performa data latih dan uji. Stabilitas model juga sejalan dengan temuan penelitian 

pada domain non-pariwisata seperti klasifikasi tanah, monitoring sensor dan prediksi kesehatan yang 

menekankan pentingnya pemilihan arsitektur MLP yang tepat [4], [14], [10]. 

 

3.2.1. Analisis Kesalahan Klasifikasi 

Walaupun performa model sangat tinggi, beberapa kesalahan klasifikasi tetap ditemukan pada data 

uji. Berdasarkan inspeksi manual, sebagian besar kesalahan terjadi pada sampel dengan karakteristik preferensi 

yang tidak konsisten atau ambigu. Misalnya, pengguna yang menyukai aktivitas alam namun juga memiliki 

preferensi tinggi terhadap aktivitas rekreasi pantai, sehingga pola perilakunya tidak cukup jelas untuk dipetakan 

secara tegas oleh model. 

Fenomena seperti ini juga ditemukan dalam penelitian perilaku wisatawan berbasis ulasan online, di 

mana faktor subjektivitas menyebabkan pola preferensi menjadi tidak stabil dan meningkatkan risiko kesalahan 

klasifikasi [1], [15]. Selain itu, noise kecil pada fitur tertentu berpotensi memengaruhi pembentukan batas 

keputusan model, terutama pada data yang memiliki kecenderungan ganda. 

Meski demikian, jumlah kesalahan tersebut sangat kecil dan tidak berdampak signifikan terhadap 

performa keseluruhan, sebagaimana ditunjukkan oleh nilai F1-score yang tetap tinggi. Kondisi ini 

menunjukkan bahwa model memiliki ketahanan yang baik meskipun berhadapan dengan data yang tidak 

sepenuhnya jelas pola preferensinya [4], [9]. 

 

3.2.2. Analisis Performa Model MLP 

Kinerja model yang sangat tinggi didukung oleh beberapa faktor penting. Pertama, ukuran dataset 

yang besar memungkinkan model untuk mempelajari pola preferensi yang beragam dan kompleks. Hal ini 

berkontribusi pada kemampuan generalisasi yang kuat, sebagaimana juga diobservasi pada penelitian deep 

learning dengan dataset besar [11]. 

Kedua, pemilihan arsitektur MLP tepat untuk menangani karakteristik data tabular yang umum 

ditemukan pada penelitian pariwisata, kesehatan, dan lingkungan [2], [14], [16]. Struktur jaringan yang terdiri 

dari beberapa lapisan tersembunyi mampu membangun representasi fitur yang lebih mendalam sehingga model 

dapat mengidentifikasi hubungan kompleks yang tidak dapat ditangkap oleh metode klasik. 

Ketiga, preprocessing yang dilakukan seperti normalisasi dan encoding membantu menyelaraskan 

data dan mengurangi potensi gangguan akibat perbedaan skala antar fitur. Berbagai studi membuktikan bahwa 

preprocessing yang tepat dapat meningkatkan stabilitas pembelajaran pada model MLP dan mencegah bias 

pada proses klasifikasi [3], [7], [8]. 

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini memperkuat temuan bahwa MLP merupakan salah satu 

pendekatan deep learning yang paling efektif untuk memodelkan data preferensi wisata dan data tabular secara 

umum. Dengan performa yang sangat tinggi, pendekatan ini berpotensi diterapkan dalam sistem rekomendasi 

destinasi wisata berbasis kecerdasan buatan untuk menyajikan rekomendasi yang lebih personal dan relevan 

bagi pengguna. 

 

4. KESIMPULAN 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Multilayer Perceptron (MLP) mampu memetakan 

preferensi wisata pengguna dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi. Kinerja ini menunjukkan bahwa struktur 

jaringan berlapis dapat menangkap relasi non-linear yang muncul pada data tabular seperti demografi, 

preferensi aktivitas, dan perilaku perjalanan. Temuan ini selaras dengan berbagai studi yang menyatakan bahwa 
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MLP cocok digunakan pada data yang memiliki pola kompleks dan multidimensional [2], [4], [14]. 

Kemampuan jaringan dalam membangun representasi internal membuat model tetap stabil meskipun terdapat 

variasi data yang cukup tinggi. 

Fenomena preferensi wisata yang bersifat subjektif dan sering kali tumpang tindih misalnya pengguna 

yang menyukai aktivitas alam namun juga menikmati wisata pantai menjadi salah satu tantangan bagi model. 

Beberapa kesalahan klasifikasi pada penelitian ini muncul pada sampel dengan karakteristik ganda atau 

ambigu, di mana pola preferensi tidak menunjukkan kecenderungan yang jelas. Situasi seperti ini konsisten 

dengan penelitian perilaku wisatawan berbasis ulasan dan data interaksi digital, yang menunjukkan bahwa 

faktor subjektif sering menghasilkan pola yang tidak stabil [1]. Meskipun demikian, kesalahan tersebut relatif 

kecil dan tidak memengaruhi performa keseluruhan model. 

Kinerja MLP yang stabil juga tidak terlepas dari proses preprocessing yang dilakukan. Tahapan 

seperti normalisasi dan encoding berkontribusi pada peningkatan kualitas data sehingga jaringan saraf dapat 

mempelajari pola secara optimal. Pendekatan serupa juga digunakan pada penelitian klasifikasi kesehatan dan 

pendidikan, di mana preprocessing terbukti meningkatkan akurasi model secara signifikan [3], [5], [8]. 

Konsistensi ini memperkuat argumen bahwa MLP merupakan salah satu pendekatan deep learning yang paling 

fleksibel dan adaptif. 

Selain itu, penelitian ini memberikan kontribusi pada pengembangan sistem rekomendasi wisata 

berbasis data. Dengan akurasi yang sangat tinggi, model berpotensi diterapkan untuk memprediksi preferensi 

destinasi pengguna secara personal. Pendekatan ini sejalan dengan perkembangan analitik pariwisata berbasis 

big data yang semakin banyak diterapkan oleh industri untuk meningkatkan pengalaman wisatawan [17]. 

Dengan demikian, MLP tidak hanya efektif secara teknis, tetapi juga memiliki nilai terapan yang tinggi pada 

sektor pariwisata digital. 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma Multilayer Perceptron (MLP) mampu memberikan 

performa yang sangat tinggi dalam mengklasifikasikan preferensi destinasi wisata antara gunung dan pantai. 

Dengan akurasi mencapai 99%, model berhasil mengidentifikasi kecenderungan pilihan wisata pengguna 

berdasarkan data demografis dan preferensi aktivitas. Hal ini menunjukkan bahwa MLP efektif dalam 

menangani relasi non-linear yang terdapat pada data tabular. 

Selain itu, penelitian ini menegaskan pentingnya preprocessing dalam meningkatkan stabilitas dan 

akurasi model. Normalisasi, encoding, serta pembagian data latih dan uji terbukti memberikan dampak 

signifikan terhadap kemampuan generalisasi model. Kesalahan klasifikasi yang terjadi relatif kecil dan 

umumnya muncul pada kasus preferensi pengguna yang ambigu atau bersifat ganda. 

Model yang dikembangkan memiliki potensi untuk digunakan dalam sistem rekomendasi destinasi 

wisata berbasis kecerdasan buatan, sehingga dapat membantu pengguna memilih destinasi yang lebih sesuai 

dengan karakteristik mereka. Untuk penelitian selanjutnya, model dapat diperluas untuk mencakup lebih 

banyak kategori destinasi wisata dan dapat digabungkan dengan teknik deep learning lainnya seperti CNN, 

LSTM, atau Transformer, terutama jika digunakan pada data teks ulasan, citra, atau data perilaku yang lebih 

kompleks. 
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