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ABSTRAK

Prediksi preferensi wisatawan pada destinasi berbasis alam merupakan isu penting dalam analitik pariwisata
karena perbedaan minat pengunjung memengaruhi segmentasi, promosi, perencanaan layanan, dan
pengembangan destinasi. Tantangan utama penelitian ini adalah menentukan model klasifikasi yang mampu
merepresentasikan pola preferensi wisatawan secara akurat. Penelitian ini membandingkan Random Forest dan
Naive Bayes untuk mengklasifikasikan preferensi wisatawan terhadap destinasi pegunungan dan pantai.
Perbandingan kedua metode diperlukan karena data preferensi wisatawan memuat atribut demografis dan perilaku
yang berpotensi membentuk pola Klasifikasi berbeda, sehingga perlu diuji menggunakan algoritma dengan
karakteristik pembelajaran yang berbeda. Random Forest dipilih karena mampu menangkap interaksi fitur
kompleks melalui mekanisme ensemble berbasis decision tree, sedangkan Naive Bayes digunakan sebagai
pembanding karena sederhana, efisien, dan relevan sebagai baseline probabilistik dalam tugas klasifikasi.
Penelitian ini menggunakan desain kuantitatif berbasis machine learning dengan dataset Mountains vs. Beaches
Preferences dari Kaggle. Tahapan penelitian meliputi eksplorasi data, praproses, pembangunan model, dan
evaluasi komparatif. Data dibagi dengan proporsi 80:20. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix serta
metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan Random Forest unggul atas Naive Bayes pada
seluruh metrik. Random Forest memperoleh akurasi 0,994596, presisi 0,994626, recall 0,994596, dan F1-score
0,994604, sedangkan Naive Bayes memperoleh akurasi 0,919226, presisi 0,930133, recall 0,919226, dan F1-score
0,921664. Temuan ini menunjukkan bahwa Random Forest lebih sesuai untuk dataset yang dianalisis dan
machine learning dapat mendukung pengambilan keputusan manajerial dalam pengelolaan destinasi wisata alam.

Kata kunci : Machine Learning, Random Forest, Naive Bayes, Preferensi Wisata, Destinasi Wisata Alam

1. PENDAHULUAN destinasi  tertentu. Machine learning menjadi
Pariwisata merupakan salah satu sektor yang pendekatan  yang relevan  karena  mampu
berkontribusi  terhadap  pertumbuhan  ekonomi, mengidentifikasi pola  tersembunyi, hubungan

mobilitas masyarakat, serta pertukaran sosial dan
budaya [1]. Di antara berbagai bentuk pariwisata,
wisata berbasis alam terus menunjukkan daya tarik
yang tinggi karena menawarkan pengalaman rekreasi,
relaksasi, dan petualangan di lingkungan terbuka [2].
Destinasi pegunungan dan pantai menjadi dua pilihan
yang paling umum dalam kategori ini, namun
preferensi wisatawan terhadap kedua jenis destinasi
tersebut tidak bersifat seragam. Perbedaan preferensi
dapat dipengaruhi oleh karakteristik demografis, gaya
hidup, pengalaman perjalanan, serta orientasi aktivitas
rekreasi, sehingga pemahaman terhadap preferensi
wisatawan menjadi penting bagi pengelola destinasi
dan pemasar pariwisata dalam merancang strategi
yang lebih tepat sasaran [3].

Perkembangan data digital dan pendekatan
analitik modern membuka peluang yang lebih besar
untuk  memahami perilaku wisatawan secara
sistematis. Dalam sektor pariwisata, data mengenai
karakteristik wisatawan, preferensi aktivitas, anggaran
perjalanan, dan pilihan destinasi dapat diolah menjadi
informasi prediktif yang berguna bagi perumusan
keputusan manajerial. Dalam konteks ini, preferensi
destinasi dapat dipandang sebagai permasalahan
klasifikasi, yaitu  pengelompokan  wisatawan
berdasarkan kecenderungan mereka terhadap tipe

antarvariabel, serta kecenderungan preferensi yang
sulit  ditangkap  melalui  analisis  deskriptif
konvensional. Informasi yang dihasilkan dari model
prediktif dapat mendukung pengambilan keputusan
dalam sektor pariwisata, seperti segmentasi pasar,
personalisasi ~ promosi,  perencanaan  layanan,
pengelolaan kapasitas destinasi, dan penentuan
prioritas pengembangan wisata berbasis data [4]-[6].
Penerapan machine learning dalam penelitian
pariwisata telah berkembang pada berbagai bidang,
seperti analisis sentimen, Klasifikasi ulasan, sistem
rekomendasi, dan prediksi kunjungan wisatawan [7]-
[11].

Meskipun demikian, kajian yang secara khusus
membandingkan performa algoritma klasifikasi dalam
memprediksi preferensi wisatawan terhadap destinasi
wisata berbasis alam, khususnya antara pegunungan
dan pantai, masih relatif terbatas [12]. Sebagian besar
penelitian terdahulu lebih berfokus pada kepuasan
wisatawan, ulasan daring, kualitas layanan, atau pola
kunjungan, sehingga ruang Kkajian mengenai
klasifikasi preferensi destinasi alam masih terbuka
untuk diteliti lebih lanjut. Kesenjangan ini
menunjukkan perlunya penelitian yang tidak hanya
menerapkan machine learning dalam konteks
pariwisata, tetapi juga membandingkan kemampuan
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model yang berbeda dalam menangkap pola preferensi
wisatawan.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan
untuk membandingkan kinerja Random Forest dan
Naive Bayes dalam mengklasifikasikan preferensi
wisatawan terhadap destinasi wisata berbasis alam.
Kedua algoritma dipilih karena mewakili pendekatan
klasifikasi yang berbeda, yaitu model ensemble
berbasis pohon keputusan dan model probabilistik
sederhana. Perbandingan dilakukan untuk
mengidentifikasi model yang memiliki kemampuan
prediktif lebih baik pada dataset yang digunakan. Hasil
penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi
teoritis dalam pengembangan penerapan machine
learning pada studi pariwisata, serta kontribusi praktis
bagi pengelola destinasi, perencana pariwisata, dan
lembaga pemasaran dalam menyusun strategi promosi
dan pengembangan destinasi berbasis data.

2.  TINJAUAN PUSTAKA

Preferensi wisata merupakan kecenderungan
wisatawan dalam memilih jenis destinasi, aktivitas,
dan pengalaman perjalanan yang sesuai dengan minat,
kebutuhan, serta karakteristik personal. Dalam konteks
wisata berbasis alam, preferensi terhadap destinasi
pegunungan dan pantai mencerminkan perbedaan
orientasi rekreasi, seperti pencarian ketenangan,
petualangan, kenyamanan, dan hiburan. Literatur
menunjukkan bahwa keputusan wisata tidak bersifat
homogen, melainkan dipengaruhi oleh berbagai faktor,
seperti latar belakang demografis, gaya hidup,
pengalaman perjalanan, dan persepsi terhadap daya
tarik destinasi [13], [14]. Oleh karena itu, preferensi
wisatawan dapat dipahami sebagai pola perilaku yang
layak dianalisis secara sistematis untuk mendukung
segmentasi  pasar dan  perumusan  strategi
pengembangan destinasi yang lebih tepat sasaran.

Perkembangan data digital dan teknologi analitik
telah mendorong pemanfaatan machine learning
dalam penelitian pariwisata. Pendekatan ini
memungkinkan identifikasi pola dari data dalam
jumlah besar serta mendukung proses prediksi dan
klasifikasi secara lebih objektif dan efisien. Dalam
kajian pariwisata, machine learning telah digunakan
untuk analisis perilaku wisatawan, prediksi kunjungan,
klasifikasi ulasan, dan pengembangan sistem
rekomendasi destinasi [15], [16]. Hal ini menunjukkan
bahwa perilaku dan preferensi wisatawan tidak lagi
hanya dianalisis melalui pendekatan deskriptif
konvensional, tetapi juga melalui model prediktif yang
mampu mengekstraksi hubungan antar variabel secara
lebih mendalam [17]-[20].

Random Forest dan Naive Bayes merupakan dua
algoritma klasifikasi yang relevan untuk dibandingkan
dalam konteks tersebut karena keduanya mewakili
pendekatan pemodelan yang berbeda. Random Forest
merupakan metode ensemble yang menggabungkan
banyak decision tree untuk menghasilkan prediksi
yang lebih stabil, akurat, dan tahan terhadap
overfitting, serta efektif dalam menangani data

berdimensi banyak dan hubungan fitur yang kompleks
[21], [22]. Sebaliknya, Naive Bayes adalah algoritma
probabilistik yang dibangun atas asumsi independensi
kondisional antar fitur, dengan keunggulan pada
kesederhanaan, efisiensi komputasi, dan kemampuan
memberikan kinerja yang memadai pada berbagai
tugas klasifikasi [23]. Perbedaan karakteristik tersebut
menjadikan keduanya layak diuji secara komparatif
pada klasifikasi preferensi wisatawan.

Berdasarkan  kajian  terdahulu, penerapan
machine learning dalam bidang pariwisata telah
berkembang luas, tetapi sebagian besar penelitian
masih berfokus pada analisis sentimen, prediksi
kunjungan, sistem rekomendasi, dan klasifikasi ulasan
wisatawan [15]-[20]. Penelitian yang secara khusus
membandingkan performa algoritma klasifikasi untuk
memprediksi preferensi wisatawan terhadap destinasi
wisata berbasis alam, terutama antara pegunungan dan
pantai, masih relatif terbatas. Kesenjangan tersebut
menunjukkan perlunya penelitian yang menelaah
secara langsung perbandingan kinerja Random Forest
dan Naive Bayes dalam konteks klasifikasi preferensi
destinasi. Dengan demikian, penelitian ini memiliki
posisi penting baik secara teoritis, karena memperluas
penerapan machine learning dalam studi pariwisata,
maupun secara praktis, karena menyediakan dasar
analitis bagi pengelola destinasi dalam merancang
strategi promosi dan pengembangan wisata berbasis
data.

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan desain kuantitatif
dengan memanfaatkan kerangka klasifikasi machine
learning untuk mengidentifikasi preferensi wisatawan
terhadap destinasi wisata berbasis alam, khususnya
wisata pegunungan dan pantai. Proses metodologis
penelitian mencakup beberapa tahapan, yaitu
pengumpulan data, analisis eksploratif, persiapan data,
pembagian dataset, pembangunan model, evaluasi,
serta interpretasi hasil. Penelitian ini membandingkan
dua algoritma klasifikasi, yaitu Random Forest dan
Naive Bayes. Alur umum proses penelitian ini
disajikan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Diagram alur penelitian
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Random Forest digunakan karena struktur
ensemble yang dimilikinya mampu menangani
interaksi fitur yang kompleks, mengurangi risiko
overfitting, serta menghasilkan performa prediktif
yang relatif stabil. Sementara itu, Naive Bayes dipilih
sebagai model pembanding karena memiliki struktur
yang lebih sederhana, kebutuhan komputasi yang
relatif rendah, serta relevan untuk klasifikasi berbasis
probabilitas. Melalui rancangan tersebut, penelitian ini
bertujuan memperoleh evaluasi yang objektif terhadap
kemampuan prediktif kedua algoritma dalam
mengklasifikasikan preferensi wisatawan terhadap
destinasi wisata berbasis alam.

3.1. Data Collection

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang
diperoleh dari platform Kaggle, yaitu dataset berjudul
“Mountains vs. Beaches Preferences” [24]. Dataset
tersebut disusun untuk menggambarkan perbedaan
preferensi wisata antara dua jenis destinasi utama,
yakni pegunungan dan pantai, berdasarkan informasi
demografis serta karakteristik responden. Data
tersedia dalam format CSV dan dirancang untuk
mendukung prediksi terhadap kecenderungan pilihan
destinasi wisata wisatawan. Pemilihan dataset dari
Kaggle didasarkan pada sifatnya yang terbuka, mudah
diakses, serta luas digunakan dalam penelitian berbasis
machine learning. Lima contoh data dari dataset
Mountains vs. Beaches Preferences yang digunakan
dalam proses klasifikasi disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Contoh data untuk kumpulan data preferensi
pegunungan vs. pantai
Preferred | Vacation

No | Age | Gender Activities | Budget Preference

1|56 male skiing 2477 1

2 | 69 male swimming 4777 0

3 | 46 | female skiing 1469 1

4| 32 br.‘O”' hiking 1482 1
inary

5 | 60 | female | sunbathing 516 0

3.2. Data Exploration

Tahap eksplorasi data merupakan pemeriksaan
awal terhadap dataset sebelum dilakukan proses
persiapan data dan pembangunan model. Pada tahap
ini, analisis difokuskan pada pemahaman terhadap
struktur data, yang mencakup jumlah observasi dan
atribut, jenis variabel, konsistensi label kelas, serta
keberadaan missing values, data duplikat, dan pola
distribusi kelas. Pemeriksaan ini bertujuan untuk
memastikan bahwa dataset layak digunakan dalam
tugas Klasifikasi dan mampu merepresentasikan
preferensi wisatawan pada destinasi wisata berbasis
alam, yang dalam penelitian ini dibedakan ke dalam
dua kelompok, yaitu pegunungan dan pantai [5], [24].

3.3. Data Preparation

Sebelum model dibangun, dataset terlebih dahulu
melalui tahap persiapan untuk memastikan bahwa data
siap digunakan dalam analisis Kklasifikasi. Hasil

eksplorasi menunjukkan bahwa dataset tidak memiliki
missing values maupun data duplikat, sehingga tidak
diperlukan proses imputasi maupun penghapusan data
ganda. Entri nonbiner pada variabel Gender
dikeluarkan dari dataset guna menjaga konsistensi
tugas klasifikasi. Selanjutnya, dilakukan proses
encoding untuk mengubah variabel kategorikal
menjadi bentuk numerik agar dapat digunakan dalam
pemodelan machine learning [25]. Setelah itu, fitur
distandardisasi menggunakan StandardScaler untuk
mengurangi perbedaan skala antarkomponen variabel
dan mendukung proses pembelajaran model yang lebih
konsisten [26]. Sebelum model dilatih, diterapkan pula
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas, karena data
latih menunjukkan distribusi yang tidak merata antara
kelas pantai dan pegunungan [27]. Rangkaian tahapan
ini dilakukan agar dataset menjadi lebih konsisten dan
siap digunakan pada proses pelatihan serta pengujian
model.

3.4. Data Split

Dataset dibagi ke dalam subset data latih dan data
uji dengan rasio 80:20 untuk membangun sekaligus
mengevaluasi model Kklasifikasi. Subset data latih
digunakan untuk melatih model, sedangkan subset
data uji digunakan untuk menilai kemampuan model
dalam melakukan prediksi terhadap data baru. Dalam
proses pembagian tersebut, digunakan random state
tetap sebesar 42 agar partisi data yang dihasilkan dapat
direproduksi secara konsisten pada eksperimen yang
berbeda. Pemisahan ini memungkinkan proses
pelatihan dan pengujian dilakukan secara terpisah,
sehingga evaluasi terhadap kinerja klasifikasi dapat
dilakukan secara lebih objektif [28], [29]. Rasio 80:20
dipilin karena umum digunakan dalam penelitian
klasifikasi dan dinilai  mampu  memberikan
keseimbangan yang memadai antara kebutuhan
pembelajaran model dan kebutuhan pengujian pada
data yang tidak termasuk dalam proses pelatihan [30].

3.5. Model Training

Dua algoritma klasifikasi, yaitu Random Forest
dan Naive Bayes, dilatih untuk memprediksi jenis
destinasi wisata berbasis alam yang cenderung dipilih
oleh wisatawan. Untuk mengurangi pengaruh
ketidakseimbangan kelas terhadap proses
pembelajaran model, data latih terlebih dahulu
diproses menggunakan  StandardScaler  untuk
menstandardisasi ~ fitur dan SMOTE  untuk
menyeimbangkan distribusi kelas. Selanjutnya, model
klasifikasi  dibangun  berdasarkan data hasil
prapemrosesan tersebut untuk merepresentasikan
hubungan antara karakteristik responden dan
preferensi mereka terhadap destinasi pegunungan
maupun pantai. Random Forest digunakan karena
mekanisme ensemble yang dimilikinya
memungkinkan penggabungan sejumlah decision tree,
sehingga model menjadi lebih stabil dan memiliki
kecenderungan overfitting yang lebih rendah [21].
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Adapun Naive Bayes dipilih sebagai model
pembanding karena memiliki struktur probabilistik
yang sederhana, komputasi yang cepat, serta efektif
digunakan untuk klasifikasi berdasarkan pola
probabilitas fitur [23]. Kedua algoritma dijalankan
dengan pengaturan parameter dasar yang hanya
disesuaikan secara terbatas agar tetap sejalan dengan
desain eksperimen. Model yang telah dilatih tersebut
kemudian  digunakan  sebagai  dasar  untuk
membandingkan kinerja masing-masing algoritma
pada tahap evaluasi.

3.6. Model Evaluation

Data uji digunakan untuk membandingkan
seberapa baik Random Forest dan Naive Bayes mampu
memprediksi wisatawan yang cenderung memilih
pegunungan atau pantai sebagai destinasi wisata.
Label hasil prediksi kemudian dibandingkan dengan
label aktual, dan hasilnya disajikan dalam bentuk
confusion matrix untuk memperlihatkan kinerja
klasifikasi secara lebih jelas. Dari perbandingan
tersebut, diperoleh empat ukuran Kkinerja, Vyaitu
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Keempat
ukuran ini digunakan untuk memberikan gambaran
yang lebih komprehensif mengenai hasil klasifikasi
biner, karena accuracy secara keseluruhan saja belum
memadai untuk menunjukkan kualitas model secara
utuh [31], [32]. Dalam penelitian ini, accuracy
digunakan untuk menunjukkan persentase keseluruhan
klasifikasi yang benar, precision untuk menunjukkan
ketepatan prediksi positif, recall untuk menunjukkan
kemampuan model dalam mengidentifikasi kasus
positif, dan F1-score untuk menggabungkan precision
dan recall ke dalam satu nilai tunggal. Untuk
mempertimbangkan proporsi kelas dalam data uji,
nilai precision, recall, dan F1-score disajikan dalam
bentuk weighted average. Dengan menggunakan
beberapa ukuran evaluasi sebelum penyajian rumus,
kinerja model dapat dibandingkan dari berbagai sudut
pandang secara lebih memadai [31], [33].

TP+TN
Accuracy = ————— (1)
TP+TN+FP+FN

.. T

Precision = —— (2)
FPHEP
Recall = P N 3)
F1 — Score = 2x Precz'st'oanecall (4)
Precision+Recall

3.7. Evaluation Result Analysis

Tahap analisis hasil  dilakukan  untuk

mengevaluasi secara menyeluruh kinerja Random
Forest dan Naive Bayes dengan memanfaatkan
confusion matrix serta metrik evaluasi seperti
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Pada tahap
ini, nilai dari setiap metrik dibandingkan antar model
untuk menilai tingkat konsistensi kinerjanya. Analisis

ini juga  mencakup  penelaahan  terhadap
kecenderungan  masing-masing  model  dalam
menghasilkan kesalahan klasifikasi pada kelas

tertentu. Evaluasi tidak hanya bergantung pada
accuracy, tetapi juga mempertimbangkan precision

dan recall guna menghindari bias, terutama ketika
distribusi kelas tidak sepenuhnya seimbang. Adapun
F1-score digunakan sebagai ukuran kompromi antara
precision dan recall. Seluruh proses evaluasi
dilakukan dengan menggunakan data uji yang sama
agar kesimpulan komparatif yang dihasilkan menjadi
lebih kuat. Dengan demikian, perbedaan performa
yang diamati dapat diatribusikan pada perbedaan
perilaku model, bukan pada perbedaan sampel
pengujian.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan temuan penelitian
sekaligus membahas kinerja model klasifikasi yang
digunakan pada data preferensi  wisatawan.
Pembahasan dibagi ke dalam tiga bagian, yaitu hasil
tahap eksplorasi data, kinerja model Random Forest
dan Naive Bayes, serta analisis perbandingan kinerja
kedua algoritma dalam mengklasifikasikan preferensi
terhadap destinasi wisata berbasis alam.

4.1. Hasil Eksplorasi Data

Hasil pemeriksaan awal terhadap dataset
Mountains vs. Beaches Preferences menunjukkan
bahwa dataset tersebut terdiri atas 52.444 rekaman dan
14 atribut. Dataset ini memuat 9 variabel numerik dan
5 variabel kategorikal. Variabel Preference berperan
sebagai variabel target dalam penelitian ini, sedangkan
atribut lainnya digunakan sebagai variabel prediktor.
Hasil inspeksi dataset menunjukkan bahwa seluruh
atribut memiliki informasi yang lengkap dan tidak
mengandung missing values. Pemeriksaan terhadap
data duplikat juga menunjukkan bahwa tidak terdapat
rekaman ganda. Setelah melalui proses pembersihan
data, dataset yang digunakan dalam analisis berjumlah
35.160 rekaman. Ringkasan dataset setelah proses
eksplorasi dan pembersihan disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Ringkasan dataset setelah eksplorasi dan
pembersihan

Description Value
Initial data 52,444
Final data 35,160
Number of attributes 14
Missing values 0
Duplicate data 0
Beaches class 26,345
Mountains class 8,815

Untuk menjaga konsistensi proses encoding pada
variabel kategorikal, rekaman dengan kategori
nonbiner pada variabel Gender dihapus pada tahap
pembersihan data. Langkah ini menyebabkan jumlah
rekaman berkurang menjadi  35.160. Setelah
pembersihan, distribusi kelas menunjukkan bahwa
kelas Beaches berjumlah 26.345 rekaman, sedangkan
kelas Mountains berjumlah 8.815 rekaman. Kondisi
ini menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas
yang berpotensi memengaruhi kinerja Klasifikasi.
Untuk mengatasi ketimpangan distribusi tersebut,
diterapkan SMOTE pada data latih. Analisis korelasi
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antarvariabel juga menunjukkan bahwa sebagian besar
atribut tidak memiliki hubungan linear yang kuat
dengan variabel target. Kondisi ini mengindikasikan
bahwa dataset kemungkinan memiliki hubungan antar

fitur yang lebih kompleks. Oleh Kkarena itu,
perbandingan algoritma  klasifikasi dengan
karakteristik pemodelan yang berbeda, seperti

Random Forest dan Naive Bayes, menjadi relevan
untuk dilakukan. Visualisasi distribusi kelas target
disajikan pada Gambar 2.

26.345

25000

20000

15000 1

Jumlah Data

10000 4

5000 4

o4

beaches mountains
Kelas

Gambar 2. Distribusi kelas target setelah tahap
pembersihan data

4.2. Hasil Evaluasi Model

Subbagian ini membahas hasil perbandingan
antara Random Forest dan Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan preferensi wisatawan terhadap
destinasi wisata berbasis alam. Evaluasi kinerja model
dilakukan menggunakan empat ukuran utama, yaitu
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Keempat
ukuran tersebut digunakan untuk memberikan
gambaran yang lebih komprehensif mengenai
kemampuan prediktif dan klasifikasi masing-masing
model. Berdasarkan Tabel 3, Random Forest secara
konsisten menunjukkan nilai kinerja yang lebih tinggi
dibandingkan Naive Bayes pada seluruh metrik
evaluasi.

Tabel 3. Hasil evaluasi Random Forest dan Naive

Bayes

Model | Accuracy |Precision| Recall F1-Score
Random| - 994506 | 0.994626 | 0.994596 | 0.994604
Forest ) ' ' '
Naive | 4919226 |0.930133 |0.919226| 0.921664
Bayes

Model Random Forest menghasilkan nilai
accuracy sebesar 0,994596, precision sebesar

0,994626, recall sebesar 0,994596, dan F1-score
sebesar 0,994604. Sebaliknya, model Naive Bayes
memperoleh nilai accuracy sebesar 0,919226,
precision sebesar 0,930133, recall sebesar 0,919226,

dan Fl1-score sebesar 0,921664. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa Random Forest memiliki
kemampuan yang jauh lebih baik dalam

mengklasifikasikan dataset yang digunakan dalam

penelitian ini dibandingkan dengan Naive Bayes.
Temuan pada confusion matrix memperjelas

perbedaan pola Klasifikasi antara kedua model.

Berdasarkan Gambar 3, model Random Forest
mengklasifikasikan 5.255 data kelas beaches dengan
benar sebagai beaches, sedangkan 27 data beaches
salah diklasifikasikan sebagai mountains. Pada kelas
mountains, sebanyak 1.739 data diklasifikasikan
dengan benar sebagai mountains, sedangkan 11 data
mountains salah diklasifikasikan sebagai beaches.
Dengan  demikian, Random Forest hanya
menghasilkan 38  kesalahan  klasifikasi  dari
keseluruhan data uji. Sebaliknya, berdasarkan Gambar
4, Naive Bayes menghasilkan jumlah kesalahan yang
lebih besar. Model ini mengklasifikasikan 4.809 data
beaches dengan benar, tetapi 473 data beaches salah
diklasifikasikan sebagai mountains. Pada kelas
mountains, sebanyak 1.655 data diklasifikasikan
dengan benar, sedangkan 95 data mountains salah
diklasifikasikan sebagai beaches. Secara keseluruhan,
Naive Bayes menghasilkan 568 kesalahan klasifikasi.
Perbedaan jumlah kesalahan tersebut menunjukkan
bahwa Random Forest tidak hanya unggul pada metrik
agregat seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score,
tetapi juga lebih konsisten dalam membedakan
preferensi wisatawan terhadap destinasi beaches dan
mountains. Perbandingan visual antar metrik evaluasi
pada kedua model disajikan pada Gambar 5, yang
secara umum menegaskan keunggulan performa
Random Forest.

5000

27 4000

beaches

3000

True Label

— 2000

11 1739

mountains

— 1000

beaches mountains
Predicted Label

Gambar 3. Confusion matrix untuk Random Forest

4000
473

beaches

3000

True Label

— 2000

95 1655
- 1000

mountains

beaches mountains
Predicted Label

Gambar 4. Confusion matrix untuk Naive Bayes
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Gambar 5. Perbandingan metrik evaluasi model

4.3. Analisis dan Perbandingan Hasil

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Random
Forest memiliki performa lebih unggul dibandingkan
Naive Bayes dalam mengklasifikasikan preferensi
wisatawan terhadap destinasi wisata berbasis alam.
Keunggulan ini tercermin secara konsisten pada Tabel
3, confusion matrix pada Gambar 3 dan Gambar 4,
serta perbandingan metrik evaluasi pada Gambar 5.
Random Forest memperoleh akurasi, presisi, recall,
dan F1-score yang lebih tinggi dibandingkan Naive
Bayes, sehingga menunjukkan kemampuan klasifikasi
yang lebih stabil pada data uji. Faktor utama yang
menjelaskan keunggulan tersebut adalah kemampuan
Random Forest dalam menangkap pola nonlinier dan
interaksi antar fitur melalui mekanisme ensemble
berbasis banyak decision tree. Karakteristik ini relevan
dengan dataset preferensi wisatawan yang memuat
kombinasi atribut demografis, aktivitas, anggaran
perjalanan, dan kecenderungan pilihan destinasi.
Hubungan antar atribut dalam konteks pariwisata tidak
selalu bersifat linear atau independen, Kkarena
preferensi wisatawan dapat terbentuk dari kombinasi
beberapa faktor secara simultan. Hasil eksplorasi data
juga menunjukkan bahwa sebagian besar atribut tidak
memiliki hubungan linear yang kuat dengan variabel
target, sehingga model yang mampu membentuk
pemisahan kelas secara lebih fleksibel menjadi lebih
sesuai.

Selain itu, adanya ketidakseimbangan kelas
antara beaches dan mountains menunjukkan perlunya
model yang mampu mengenali pola pada kedua kelas
secara lebih seimbang. Penerapan SMOTE pada data
latih  membantu memperbaiki representasi kelas
minoritas, sedangkan mekanisme Random Forest
memungkinkan proses klasifikasi menjadi lebih stabil
karena setiap pohon dibangun dari kombinasi
observasi dan fitur yang berbeda. Dengan demikian,
risiko kesalahan yang berasal dari satu pola
pembelajaran tunggal dapat dikurangi. Sebaliknya,
Naive Bayes bergantung pada asumsi independensi
kondisional antar fitur. Asumsi ini cenderung sulit
dipenuhi pada data preferensi wisata, karena variabel
seperti aktivitas yang disukai, anggaran liburan,
frekuensi perjalanan, dan karakteristik responden
berpotensi saling berkaitan. Ketidaksesuaian antara
asumsi model dan karakteristik data tersebut dapat
menjelaskan mengapa Naive Bayes menghasilkan

kesalahan klasifikasi yang lebih besar dibandingkan
Random Forest.

Temuan penelitian ini secara umum sejalan
dengan penelitian terdahulu dalam analitik pariwisata
yang menegaskan efektivitas machine learning untuk
fungsi prediksi, segmentasi, dan rekomendasi [5].
Studi sebelumnya juga menunjukkan bahwa Random
Forest cenderung unggul pada data dengan struktur
yang relatif kompleks, sedangkan Naive Bayes lebih
sesuai  digunakan pada  konteks  klasifikasi
probabilistik yang lebih sederhana [11]. Dari sudut
pandang praktis, hasil ini menunjukkan bahwa
Random Forest merupakan model yang lebih tepat
untuk memprediksi preferensi wisatawan terhadap
destinasi dalam penelitian ini. Model tersebut
berpotensi dimanfaatkan oleh pemangku kepentingan
pariwisata untuk mengidentifikasi segmen pasar dan
menyusun strategi pemasaran yang lebih terarah.
Meskipun demikian, beberapa keterbatasan tetap perlu
dicatat. Analisis ini hanya menggunakan satu dataset
publik, membandingkan dua algoritma klasifikasi, dan
menerapkan pengaturan parameter dasar tanpa
optimasi hyperparameter yang mendalam. Oleh
karena itu, penelitian selanjutnya dapat memperluas
temuan ini melalui penggunaan beberapa dataset,
penerapan cross-validation, serta integrasi teknik
optimasi yang lebih lanjut agar hasil yang diperoleh
menjadi lebih kuat dan lebih luas daya generalisasinya.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Analisis  komparatif menunjukkan  bahwa
Random Forest dan Naive Bayes sama-sama mampu
mengklasifikasikan preferensi wisatawan terhadap
destinasi wisata berbasis alam. Namun, Random
Forest menunjukkan kinerja yang lebih unggul pada
seluruh metrik evaluasi. Random Forest memperoleh
akurasi sebesar 0,994596, presisi sebesar 0,994626,
recall sebesar 0,994596, dan F1-score sebesar
0,994604. Sementara itu, Naive Bayes memperoleh
akurasi sebesar 0,919226, presisi sebesar 0,930133,
recall sebesar 0,919226, dan F1-score sebesar
0,921664. Perbedaan nilai tersebut menunjukkan
bahwa Random Forest memiliki kemampuan
klasifikasi yang lebih konsisten dan lebih efektif dalam
membedakan preferensi wisatawan terhadap destinasi
pantai dan pegunungan pada dataset yang dianalisis.

Kontribusi utama penelitian ini terletak pada
penyediaan bukti empiris mengenai efektivitas
komparatif dua algoritma  klasifikasi ~ dalam

memprediksi preferensi wisata berbasis alam. Selain
itu, penelitian ini memperkuat pemanfaatan machine
learning dalam riset pariwisata dengan menunjukkan
bahwa pemodelan prediktif dapat digunakan untuk
mendukung Klasifikasi berbasis preferensi dan analitik
pariwisata. Dari sisi praktis, temuan ini berpotensi
membantu pengelola destinasi, perencana pariwisata,
dan lembaga pemasaran dalam menyusun segmentasi
pasar, meningkatkan ketepatan strategi promosi, serta
mendukung pengambilan keputusan berbasis data
dalam pengelolaan pariwisata alam. Meskipun
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demikian, penelitian ini  memiliki  sejumlah
keterbatasan. Analisis hanya bertumpu pada satu
dataset publik, sehingga daya generalisasi hasil
penelitian  masih  terbatas. Di samping itu,
perbandingan hanya dilakukan terhadap dua
algoritma, dan model diuji menggunakan pengaturan
parameter yang sederhana tanpa prosedur optimasi
yang lebih mendalam. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya perlu mempertimbangkan penggunaan
dataset yang lebih besar dan lebih heterogen,
memasukkan metode Klasifikasi tambahan, serta
menerapkan teknik optimasi model yang lebih ketat,
termasuk cross-validation dan hyperparameter tuning,
agar diperoleh temuan yang lebih kuat dan lebih dapat
diterapkan pada beragam konteks pariwisata.
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