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Abstract

Headache disorders represent a significant global neurological challenge, yet medical diagnosis
is often hindered by subjective patient complaints and limited facilities. This study proposes an
integrated model combining Natural Language Processing (NLP) and Case-Based Reasoning
(CBR) to enhance the accuracy of medical decision-making for headache cases. The model
utilizes the Random Forest algorithm for NLP classification and Cosine Similarity within the CBR
framework to identify case relevance. The dataset consists of medical records for two types of
headaches: Cluster headache (G44.0) and Tension-type headache (G44.2). Experimental results
demonstrate that data augmentation significantly improves model performance, increasing
accuracy from 62% to 69%. For the G44.0 label, the model achieved a precision of 0.84, while
the G44.2 label reached a recall of 0.87. Furthermore, the CBR system strengthens the diagnosis
with a similarity level of up to 0.82 and continuous learning capabilities through the Retain stage.
This integration effectively provides faster, more targeted diagnostic recommendations for
medical professionals.

Keywords: Headache, Natural Language Processing, Case-Based Reasoning, Random
Forest, Data Augmentation

Abstrak

Penyakit sakit kepala merupakan masalah neurologis global yang signifikan, namun diagnosis
medis sering terkendala oleh keluhan pasien yang subjektif dan keterbatasan fasilitas. Penelitian
ini mengusulkan model integrasi antara Natural Language Processing (NLP) dan Case-Based
Reasoning (CBR) untuk meningkatkan akurasi pengambilan keputusan medis pada kasus sakit
kepala. Model ini menggunakan algoritma Random Forest untuk klasifikasi NLP dan teknik
Cosine Similarity pada jalur CBR untuk mencari kemiripan kasus. Data yang digunakan berasal
dari rekam medis dua jenis sakit kepala: Cluster headache (G44.0) dan Tension-type headache
(G44.2). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa proses augmentasi data secara signifikan
meningkatkan kinerja model, dengan akurasi meningkat dari 62% menjadi 69%. Pada label
G44.0, model mencapai presisi 0,84, sementara pada label G44.2 mencapai recall 0,87. Selain
itu, sistem CBR memperkuat diagnosis dengan tingkat kemiripan hingga 0,82 dan kemampuan
pembelajaran berkelanjutan melalui tahap Retain. Integrasi ini terbukti efektif dalam memberikan
rekomendasi diagnosis yang lebih cepat dan tepat sasaran bagi tenaga medis.

Kata Kunci: Sakit Kepala, Natural Language Processing, Case-Based Reasoning, Random
Forest, Data Augmentation

1. PENDAHULUAN

Penyakit sakit kepala menjadi gejala neurologis yang sering dialami dan dapat mengganggu bagi
individu (Tripakornkusol et al., 2025). Pada tahun 2021, terdapat sekitar 1,81 miliar kasus
penyakit sakit kepala di Asia Tenggara yang memberi dampak signifikan terhadap kualitas hidup
dan keselamatan pasien (Zhao et al., 2025). Jumlah kasus sakit kepala yang besar membuatnya
menempati peringkat ketiga sebagai kontributor utama dan penyebab disabilitas global bagi
orang dibawah umur 50 tahun (Dissing et al., 2025). Sakit kepala dapat dipicu oleh faktor seperti
stres, depresi, kecemasan, atau kualitas tidur yang buruk. Kondisi ini sering kali menjadi sumber
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kekhawatiran dan tekanan tersendiri dalam berbagai kalangan usia, termasuk anak maupun
orang tua (Mourid et al., 2025).

Dalam mengatasi sakit kepala, praktik medis saat ini menghadapi berbagai kesulitan dalam
menilai, mendiagnosis, dan mengobati. Ketidakseimbangan tenaga profesional dan fasilitas
medis, menyebabkan layanan yang diberikan kepada pasien berkuliatas rendah, tidak tepat
waktu, dan kurang efektif (Wu et al., 2024). Keluhan dari pasien yang mengalami sakit kepala
cenderung bersifat subjektif. Hal ini menyebabkan kesulitan bagi tenaga medis dalam
menetapkan diagnosis yang tepat dan cepat (Garcia-Azorin et al., 2020).

Di era modern saat ini, artifical intelligence (Al) menawarkan kemampuan substansial dan
problem-solving baru, serta mampu mengembangkan solusi yang sudah ada (Amin et al., 2020).
Al dapat diadopsi untuk mengatasi berbagai masalah pada bidang transportasi (Venkatesh Raja
et al., 2024) (Naqvi et al., 2022), konstruksi bangunan (Ezzat, 2020), kriminalitas (Krtger, 2023),
makanan (Galanis & Papakostas, 2022), hukum (Silva et al., 2022), pendidikan (Mulyanto et al.,
2024) (Rybinski, 2022), hingga layanan kesehatan (Jeong et al., 2024) (Kawazoe et al., 2025)
(Qiu et al., 2025). Salah satu teknologi yang terkenal saat ini adalah natural language processing
atau dikenal sebagai NLP. Teknologi NLP berhasil melakukan revolusi di berbagai bidang melalui
ChatGPT-3.5, ChatGPT-4, dan Microsoft Bing (Feng et al., 2025). Salah satu tujuan NLP
dibangun untuk mengatasi permasalahan dalam memahami dokumen yang mengandung teks
panjang dan terkadang ambigu (Hadj-Mabrouk, 2024).

Selain NLP, teknologi yang dapat digunakan untuk mengatasi permasalahan pengetahuan
berbasis teks adalah kerangka kerja sistem case-based reasoning, atau biasa dikenal sebagai
CBR (Mulyana et al., 2021). CBR memungkinkan kita untuk menghasilkan solusi baru melalui
pengalaman sebelumnya atau pengetahuan masa lalu, sekalipun dalam skenario berbeda.
Kemampuan dalam menggunakan kembali informasi yang sesuai membuat tingkat kepercayaan
CBR, bahkan sistem Al secara umum meningkat (Caro-Martinez et al., 2024). Integrasi antara
NLP dan CBR memungkinkan sistem untuk memberikan respons yang dinamis dan cerdas dalam
berbagai kondisi yang berubah-ubah. Selan itu, sistem jenis ini mampu memberikan rekomendasi
yang disesuaikan berdasarkan riwayat interaksi, preferensi, dan tingkat pengalaman operator
sebelumnya (Canizales-Martinez et al., 2025).

Penelitian yang menggunakan konsep NLP telah menunjukkan bahwa teknologi ini memberikan
solusi klinis yang efektif dalam dunia nyata, khususnya bidang kesehatan. Dalam analisis
eksperimental yang dilakukan menunjukkan bahwa kinerja hasil evaluasi permodelan NLP
mencapai F1 Score 88,85% dalam penentuan prioritas rujukan (Villena et al., 2025). Sedangkan
penelitian yang menggunakan konsep CBR telah diterapkan untuk mencari nilai nilai bobot
kompleksitas yang optimal guna memperoleh nilai MAE, atau Minimum Absolute Error
(Ardiansyah et al., 2022). Tak hanya itu, terdapat penelitian yang menggunakan konsep NLP
dengan mengintegrasikan CBR telah digunakan untuk memahami pengetahuan berbasis teks
siklus proyek konstruksi yang berhasil meningkatkan kinerja secara signifikan. Tak hanya itu
penelitian tersebut mampu disimpan secara lengkap dan utuh selama siklus, tanpa cacat akibat
pergantian staf dan keterbatasan waktu (Wang et al., 2022).

Sebagai langkah lanjutan, penelitian ini mengusulkan sebuah model integrasi antara Natural
Language Processing (NLP) dan Case-Based Reasoning (CBR) untuk meningkatkan efektivitas
dalam pengambilan keputusan medis. Teknik NLP digunakan untuk mengakuisisi pengetahuan
dari rekam medis yang kemudian diproses menjadi basis kasus untuk membantu penanganan
kasus sakit kepala. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dokumen rekam medis
di Klinik Utama (Poliklinik) UIN Sunan Kalijaga Yogyakarta. Diharapkan, penelitian ini dapat
memberikan manfaat bagi tenaga medis dalam meningkatkan efektivitas dan akurasi
penanganan kasus sakit kepala, serta memberikan solusi yang lebih cepat dan tepat sasaran.
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2. METODE PENELITIAN

Tujuan dan sasaran suatu topik menentukan pilihan metode penelitiannya, sehingga penelitian
ini mengusulkan metode kombinasi antara Natural Language Processing (NLP) dan Case-Based
Reasoning (CBR). Model ini digunakan untuk memfasilitasi kebutuhan para dokter di bidang
medis, terutama dalam meningkatkan pelayanan kepada masyarakat. Kombinasi kedua metode
tersebut diharapkan dapat membantu proses analisis dan pengambilan keputusan secara lebih
efektif di bidang kesehatan.

2.1 Ketersediaan Data

Data kasus yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari dokumentasi rekam medis nyeri
kepala. Sistem ini menggunakan 40 kasus dari 2 jenis kasus sakit kepala, yakni Cluster headache
syndrome dengan kode ICD X “G44.0” dan Tension-type headache dengan kode ICD X “G44.2”,
dengan masing-masing jenis kasus sakit kepala sejumlah 20 kasus. Kategori gejala, kode gejala,
dan kode kebalikan gejala yang digunakan dalam dataset berdasarkan ICD-10 disajikan pada
Tabel 3 dalam Lampiran.

Dalam eksperimen ini, data yang digunakan sebagai dataset adalah dataset sejumlah 40 data
dan dataset sesudah proses augmentasi sejumlah 440 data. Proses augmentasi dilakukan untuk
meningkatkan kualitas dan jumlah data yang lebih beragam sekaligus mempertahankan
karakteristik data asli. Hal ini dilakukan agar dataset lebih bersifat representatif terhadap dunia
nyata (Gao et al., 2025).

2.2 Alur Eksperimen

Alur eksperimen yang akan dilakukan pada studi ini disajikan dalam Gambar 1. Proses kerja
sistem ini diawali dengan memuat dataset kasus sebagai sumber basis pengetahuan awal bagi
model sistem yang dibangun. Setelah berhasil dimuat, data tersebut melalui tahapan pra-proses,
Pada tahap ini, data menjalani proses pembersihan informasi yang tidak relevan dan normalisasi
untuk meningkatkan akurasi dan kualitas data sehingga siap untuk diolah lebih lanjut [28]. Tak
hanya itu, tahap ini sangat krusial untuk memastikan hasil yang konsisten dari sistem ketika
menggunakan dataset [29]. Setelah data siap, alur kerja kombinasi dilakukan secara paralel,
yakni permodelan machine learning NLP dan Case-Based Reasoning.

Pada jalur permodalan machine learning NLP, dataset yang digunakan dibagi menjadi 80% data
latih dan 20% data uji. Hal ini dilakukan berdasarkan penelitian yang telah dilakukan oleh Yang
et al. (2025) bahwa pembagian data latih dan data uji mempengaruhi keberhasilan (Yang et al.,
2025). Data latih kemudian dipakai untuk melatih model dengan algoritma Random Forest.
Algoritma Forest dipilih karena memiliki keunggulan menghasilkan hasil yang signifikan, akurasi
yang lebih tinggi, dan kerentanan yang lebih rendah terhadap overfitting dibanding algoritma lain
(Guadarrama Rios et al., 2025). Dari banyaknya keunggulan algoritma Random Forest,
kecocokannya dalam mengatasi masalah klasifikasi dan pengambilan keputusan yang efisen
dalam dunia bidang kesehatan dan kedokteran menjadi alasan alasan utama dalam studi ini (C
et al., 2023) (Zhu et al., 2021). Setelah model selesai dilatih, kinerjanya diuji dengan melakukan
prediksi pada data uji dan dievaluasi hasilnya untuk mengetahui performa model. Model yang
telah tervalidasi ini kemudian digunakan untuk melakukan inferensi atau prediksi terhadap kasus-
kasus baru dengan menampikan hasil prediksi dan akurasi sebagai output.

Sementara itu, jalur lain menerapkan pendekatan Case-Base Reasoning (CBR) yang berfokus
pada penyelesaian masalah dengan merujuk pada kasus-kasus serupa di masa lalu. Prosesnya
dimulai dengan mengambil (Retrieve) kasus lama yang relevan. Lalu menggunakan kembali
(Reuse) kasus tersebut sebagai solusi acuan. Selanjutnya, pengguna diminta untuk memasukkan
kasus baru yang ingin diselesaikan. Sistem akan menghitung tingkat kemiripan antara kasus baru
dan kasus lama yang diambil dengan teknik Cosine Similarity. Teknik Cosine Similarity mengukur
kesamaan antar kasus dengan melihat tingkat kemiripan yang tinggi (Dai, 2025).
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Langkah krusial berikutnya pada jalur CBR adalah proses pengambilan keputusan berdasarkan
hasil perhitungan Cosine Similarity. Nilai akan dibandingkan dengan ambang batas (threshold)
yang telah ditetapkan, yakni 0,8. Jika nilai hasil Cosine Similarity lebih besar atau sama dengan
nilai threshold, kasus tersebut dianggap cukup mirip sehingga solusinya dapat langsung diadopsi
dan disimpan (Retain) ke dalam basis pengetahuan. Sebaliknya, jika nilai dibawah threshold,
sistem akan masuk ke proses perbaikan (Revise) untuk melakukan penyesuaian dengan
memasukkan diagnosis yang sesuai. Setelah diperbaiki, kasus baru yang telah berhasil
diselesaikan ini juga akan disimpan (Retain). Kedua jalur proses ini pada akhirnya akan bertemu
di titik “End” menandakan alur eksperimen ini selesai.

Load Dataset
Case
Preprocessing
Data

A 4
| Split Dataset I

Data Test 20%

Data Train
80%

Train Model
(Random Forest
Algorithm)

Prediksi
Data Test

Evaluasi Hasil
Training Model

h
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If > Threshold
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Input
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— . o End

Gambar 1 Alur Eksperimen

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses eksperimental diawali dengan persiapan dataset hasil augmentasi. Dataset tersebut
digunakan untuk melatih model klasifikasi NLP dengan menggunakan algoritma Random Forest
(FR). Model ini dilatih agar dapat membedakan antara dua kelas diagonis penyakit nyeri kepala,
yakni G44.0 dan G44.2. Kinerja model dievaluasi menggunakan data uji yang menghasilkan
Confusion Matrix seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. Dari matrix tersebut, terlihat bahwa
model berhasil memprediksi 27 kasus G44.0 dengan tepat dan 34 kasus G44.2 dengan tepat.

Artikel ini didistribusikan mengikuti lisensi Atribusi-NonKomersial CC BY-NC sebagaimana tercantum pada
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/.



JISKA (Jurnal Informatika Sunan Kalijaga)
269 = Vol. 11, No. 2, MEI, 2026: 265 — 274

Namun, terjadi kesalahan klasifikasi di mana model salah memprediksi 22 kasus yang
seharusnya G44.0 sebagai G44.2, dan 5 kasus yang seharusnya G44.2 sebagai G44.0.

Berdasarkan classification report pada Tabel 1, model mencapai akurasi keseluruhan sebasar
69%. Untuk label G44.0, model berhasil memiliki presisi yang tinggi (0.84). Hal ini berarti saat
model memprediksi G44.0, prediksinya cenderung tepat. Namun recall menunjukan tingkat yang
lebih rendah (0.55), menandakan model hanya mampu mengidentifikasi 55% dari seluruh label
G44.0 yang sebenarnya. Sebaliknya, untuk label G44.2, model menunjukkan recall yang sangat
baik (0.87) tetapi dengan presisi yang lebih rendah (0.61). Hal ini mengindentifikasi bahwa model
dapat memprediksi sebagai besar kasus G44.2, tetapi terkadang salah melabeli kasus lain
sebagai G44.2.

Confusion Matrix
30
G44.0

25

20

True label

r15

10

G44.0 G44.2
Predicted label

Gambar 2 Hasil Confusion Matrix Dataset Augmentasi

Tabel 1 Klasifikasi Dataset Augmentasi

Precision Recall F1-Score Support

G44.0 0.84 0.55 0.67 49
G44.2 0.61 0.87 0.72 39
Accuracy 0.69 88
Macro Avg 0.73 0.71 0.69 88
Weighted Avg 0.74 0.69 0.69 88

Pada tahap inferensi untuk kasus baru, sistem bekerja secara parallel; baik model NLP maupun
CBR memberikan hasil prediksi yang bersifat probabilistik. Alur proses dalam kasus seperti ini,
di mana kasus baru didiagnosis sebagai G44.0 dengan tingkat keyakinan hingga 96%. Secara
paralel, sistem CBR melakukan proses Retrieve untuk mencari kasus serupa dalam dataset.
Hasilnya menunjukkan bahwa CBR menemukan kasus-kasus lama yang didiagnosis G44.0
dengan kemiripan (similarity) tertinggi hingga 0.82. Tingkat kemiripan melampaui threshold

0.8 sehingga sistem otomatis masuk ke tahap Retain untuk menyimpan kasus baru dan solusinya
ke dalam dataset sehingga dapat digunakan sebagai basis pengambilan keputusan.

Sebagai perbandingan dan untuk menetapkan hasil kinerja dasar (baseline), pengujian juga
dilakukan menggunakan dataset asli tanpa proses augmentasi. Tahapan eksperimen yang
dilakukan serupa, tetapi hanya sebatas pada model NLP dengan algoritma Random Forest.
Tujuan dari penguijian ini adalah untuk melihat sejauh mana model dapat belajar dan melakukan
klasifikasi pada data-data yang jumlahnya terbatas. Model yang dilatih secara keseluruhan
mencapai akurasi sebesar 62%. Analisis mendalam terlihat pada Gambar 3 dalam bentuk
Confusion Matrix. Confusion Matrix menunjukkan bahwa dari total 8 data uji, model berhasil
mengklasifikasikan 3 kasus G44.0 dan 2 kasus G44.2 dengan benar. Namun, terjadi kesalahan
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klasifikasi di mana 2 kasus G44.0 salah diprediksi sebagai G44.2 dan 1 kasus G44.2 salah
diprediksi sebagai G44.0.

Classification report disajikan pada Tabel 2 untuk menunjukkan performa berdasarkan label
kasus G44.0 dan G44.2. Model menunjukkan bahwa tingkat presisi mencapai 0.75, namun
dengan recall yang lebih rendah, yaitu 0.60. Sebaliknya, untuk kelas G44.2, tingkat presisi yang
dihasilkan lebih rendah, yaitu 0.50, namun recall-nya lebih baik, sebesar 0.67. Kinerja ini
menegaskan bahwa tanpa proses augmentasi data, kemampuan model untuk belajar dan
melakukan generalisasi secara akurat cukup terbatas, sehingga hasil ini menjadi acuan penting
dalam menilai efektivitas teknik augmentasi pada tahap selanjutnya.

Confusion Matrix

3.00
2.75
G44.0 2.50

2.25

r2.00

True label

r 175

G44.2 A U r 1.50

r1.25

G44.0 G44.2
Predicted label

Gambar 3 Hasil Confusion Matrix Dataset Tanpa Proses Augmentasi

Tabel 2 Klasifikasi Dataset Tanpa Proses Augmentasi

Precision Recall F1-Score Support

G44.0 0.75 0.60 0.67 5
G44.2 0.50 0.67 0.57 3
Accuracy 0.62 8
Macro Avg 0.62 0.63 0.62 8
Weighted Avg 0.66 0.62 0.63 8

4. KESIMPULAN

Studi ini menunjukkan bahwa model kombinasi NLP-CBR mampu memberikan kontribusi dalam
bidang kesehatan dan kedokteran dalam pengambilan keputusan. Hal ini ditunjukkan dengan
kemampuan model dalam memprediksi kasus baru berdasarkan pengetahuan dari rekam medis.
Hal ini ditunjukkan dengan dengan hasil eksperimen dengan data augmentasi secara siginifikan
meningkatkan kemampuan klasifikasi dengan tingkat akurasi meningkat dari 62% menjadi 69%.
Model yang dilatih dengan dataset augmentasi menunjukkan presisi tinggi untuk label G44.0
dengan tingkat 0.84 dan recall tinggi untuk label G44.2 dengan tingkat 0.87. Tingkat keberhasilan
ini mencerminkan peningkatan dalam kemampuan model untuk mengenali pola kasus secara
lebih seimbang. Selain itu, sistem CBR turut memperkuat proses diagnosis dengan tingkat
similarity kasus hingga 0.82, kemampuan Retain sebagai upaya pembelajaran berkelanjutan.
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LAMPIRAN
Tabel 3 Data Gejala Berdasarkan ICD X
Reverse
Category Code Symptoms Code
Headache GO Headache XG0
Type of Headache G11  Pulsatile XG11
G12  Feels Tight XG12
G13  Severe XG13
G14  Feels Achy XG14
G15 Being Tight XG15
G16  Feels Like Being Stabbed XG16
G17  Nighttime Headaches XG17
G18 Headache That Wakes You Up from Sleep XG18
Location of Headache G21  Bilateral Headache- XG21
G22 Diffuse headache XG22
G23  Sided/Unilateral Headache XG23
G24  Periorbital Headache XG24
Onset of Headache G31  Intermittent XG31
G32  Continuous XG32
G33  Gradual XG33
G34  Recurring XG34
G35 Sudden XG35
Intensity of Headache G41 Mid XG41
G42  Moderate XG42
G43  Sevvere XG43
Headache Duration G51 30 Minutes To 1 Week XG51
G52  4-72 Hours XG52
G53  15-180 Minutes XG53
Accompanyin G61  Nauseous XG61
Symptoms G62  Vomiting XG62
G63  Anorexia XG63
G64  Photophobia XG64
G65 Phonobhobia XG65
G66  Psychological XG66
G67 Mood Changes XG67
G68  Sleep Disorders XG68
G69 Reddish Eyes XG69
G610 Watery Eyes XG610
G611 Nasal Nose XG611
G612 Runny nose (Rhinorrhea) XG612
G613 Sweaty Forehead XG613
G614  Shoulder Stiffness XG614
Aggravating/Relieving G71  Aggravated By Physical Activity XG71
Factors G72  Improves After Rest XG72
G73  Interfere With Daily Activities XG73
Spreading Location of G81  From The Back of the Neck XG81
Headache G82  From Forehead XG82
Trigger Factors G91  Psychological Distress XG91
Other Symptoms 0] Other Symptoms 0]
Other Text T Other Text T
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