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IMPLEMENTASI SELEKSI FITUR BIRD EYE VIEW UNTUK
KLASIFIKASI TUMOR OTAK DENGAN XGBOOST

Gregory Kurniawan

ABSTRAK

Klasifikasi tumor otak secara otomatis menggunakan citra MRI menjadi
tantangan penting dalam bidang medis, terutama karena kompleksitas struktur
otak dan keterbatasan tenaga ahli radiologi. Penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan metode seleksi fitur berbasis metaheuristic baru, yaitu Bird
Eye View (BEV), untuk mereduksi dimensi fitur, serta mengevaluasi performa
model klasifikasi XGBoost pada tugas klasifikasi tumor otak. Tiga jenis tumor
yang diprediksi adalah Meningioma, Glioma, dan Pituitary Tumor, dengan total
2048 fitur per citra. InceptionV3 digunakan untuk mengekstraksi fitur dari citra
tumor otak. BEV menghasilkan 12 kombinasi fitur, di mana pada Stage 0 sebanyak
1035 fitur menghasilkan accuracy sebesar 93,45%, dan pada Stage 1 sebanyak 539
fitur menghasilkan accuracy tertinggi sebesar 93,84%. Hal ini menunjukkan bahwa
BEV efektif dalam mempertahankan akurasi seraya mengurangi kompleksitas
dimensi fitur. Eksperimen dilakukan pada dua rasio pembagian data, yaitu 80:20
dan 75:25. Model terbaik diperoleh pada rasio 80:20 dengan 539 fitur, yang
menghasilkan accuracy sebesar 88,56% dan nilai Fl-score, precision, dan recall
masing-masing sebesar 89%. Selain itu, proporsi data training yang lebih besar
(80%) terbukti memberikan hasil evaluasi yang sedikit lebih baik dibandingkan
dengan rasio 75:25. Penelitian ini membuktikan bahwa kombinasi BEV dan
XGBoost merupakan pendekatan yang efektif dalam klasifikasi tumor otak berbasis
citra.

Kata kunci: Bird Eye View, seleksi fitur, tumor otak, XGBoost
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BIRD EYE VIEW FEATURE SELECTION IMPLEMENTATION FOR BRAIN
TUMOR CLASSIFICATION USING XGBOOST

Gregory Kurniawan

ABSTRACT

Automatic brain tumor classification using MRI images presents a significant
challenge in the medical field, primarily due to the complexity of brain structures
and the limited availability of expert radiologists. This study aims to implement
metaheuristic-based feature selection method, namely Bird Eye View (BEV), to
reduce feature dimensionality, and to evaluate the performance of the XGBoost
classification model for brain tumor classification. The three tumor types predicted
are Meningioma, Glioma, and Pituitary Tumorn, with a total of 2048 features
extracted per image. InceptionV3 is utilized to extract features from the brain
tumor images. BEV produces 12 feature combinations, where Stage 0 with 1035
features achieves an accuracy of 93.45%, and Stage 1 with 539 features achieves the
highest accuracy of 93.84%. This demonstrates that BEV is effective in maintaining
accuracy while reducing the complexity of feature dimensions. Experiments were
conducted using two data split ratios, 80:20 and 75:25. The best model was
obtained using the 80:20 ratio with 539 features, achieving an accuracy of 88.56%,
and an F1-score, precision, and recall of 89%. Furthermore, a larger training data
proportion (80%) yielded slightly better evaluation results compared to the 75:25
ratio. This study confirms that the combination of BEV and XGBoost is an effective
approach for image-based brain tumor classification.

Keywords: Bird Eye View, feature selection, brain tumor, XGBoost
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