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Abstrak — Model deep learning (DL) menunjukkan akurasi 
yang unggul dalam menganalisis sinyal EKG untuk mendeteksi 
infark miokard. Namun, pendekatan ini sering dianggap sebagai 
"black box" yang sulit dipahami oleh tenaga medis. Penelitian ini 
mengevaluasi penerapan explainable AI (XAI), yakni Grad-CAM 
dan LRP, dalam meningkatkan interpretabilitas model DL 
berbeda untuk deteksi infark miokard menggunakan sinyal EKG. 
Pada studi ini, XAI berupa Grad-CAM dan LRP diaplikasikan 
pada tiga jenis model konvolusional, yakni model konvolusional 
biasa, model residual, serta model inception. Hasil menunjukkan 
bahwa Grad-CAM memberikan penjelasan spasial yang konsisten 
dengan atribusi positif serta lebih sederhana, sementara LRP 
dapat memberikan atribusi positif maupun negatif, membedakan 
relevansi antar-lead, serta tidak tergantung pada resolusi spasial 
dari layer internal model. Kemudian, kombinasi Grad-CAM untuk 
analisis temporal dan LRP untuk analisis relevansi lead 
memberikan interpretasi model yang paling komprehensif dan 
direkomendasikan untuk evaluasi relevansi klinis model DL. 
Disimpulkan bahwa arsitektur InceptionTime ditemukan 
merupakan model terbaik, dengan akurasi tertinggi serta utilisasi 
lead tertinggi berdasarkan analisis XAI. 

Kata kunci—deep learning, elektrokardiogram, infark 
miokard, XAI 

I. PENDAHULUAN

Penyakit jantung iskemik merupakan penyebab kematian 
nomor 2 di Indonesia setelah stroke dengan angka kematian 
14,38% [1]. Di antara kematian penyakit jantung iskemik, 
33% merupakan akibat serangan jantung atau infark miokard 
[2]. Infark miokard merupakan kondisi gawat darurat yang 
membutuhkan penanganan cepat [3]. Penanganan terlambat 
dapat menyebabkan kerusakan permanen pada jantung dan 
menyebabkan komplikasi berbahaya yang memiliki tingkat 
mortalitas tinggi [4]. 

EKG merupakan salah satu modalitas yang penting untuk 
diagnosis infark miokard, dan perlu diambil secepat mungkin 
pada pasien dengan komplain sakit dada [4] [5] [6]. 
Interpretasi EKG dini dapat menentukan ketepatan 
penanganan serta prognosis pasien. Belakangan, metode 
komputasional untuk menganalisis EKG berbasis akal imitasi 
(artificial intelligence, AI), terutama arsitektur pembelajaran 
dalam (deep learning, DL), berkembang pesat dan 
memperoleh tingkat keberhasilan yang tinggi [3] [7] [8], 
bahkan lebih baik dari analisis kardiolog [9]. 

Namun, model deep learning umumnya dianggap sebagai 
black box, terutama dalam aplikasi klinis, karena mekanisme 
internal dan basis keluaran model tidak eksplisit, dan sulit 
dipercayai oleh tenaga kesehatan [10]. Interpretabilitas 
algoritma machine learning memiliki urgensi tinggi untuk 
dapat menjawab permasalahan etik dan pertanggungjawaban 

apabila model membuat kesalahan dalam pengambilan 
keputusan [11]. Dengan demikian, explainable artificial 
intelligence (XAI) telah diajukan sebagai solusi potensial 
untuk membuat model AI lebih transparan dan dapat dipahami 
[11]. Tugas akhir ini bermaksud berkontribusi pada 
pengembangan XAI dengan meninjau penerapannya untuk 
deteksi infark miokard pada sinyal EKG. 

II. KAJIAN TEORI

A. Infark miokard
Infark miokard adalah kematian sel jantung akibat

tersumbatnya arteri koroner yang menyuplai nutrisi ke sel 
tersebut. Diagnosis dan lokalisasi infark miokard dapat 
dilakukan melalui EKG 12-lead. Infark dinding anterior 
mengganggu progresi gelombang R dan menghasilkan 
gelombang Q pada lead lateral V1–V6. Infark lateral tinggi 
terlokalisasi pada lead frontal I dan aVL. Infark inferior 
menunjukkan elevasi ST dan gelombang Q pada lead II, III, 
dan aVF. Infark posterior diindikasikan oleh tinggi gelombang 
R yang bersifat resiprokal dan depresi ST pada lead V1–V2 
(dapat juga terlihat langsung melalui lead tambahan V7–V9); 
serta infark ventrikel kanan muncul pada V1 dan sadapan 
kanan V3R–V6R [16]. 

B. Deep Learning untuk Analisis EKG
Deep learning (DL) adalah metode yang robust dan

fleksibel untuk berbagai macam analisis data, termasuk sinyal 
EKG. Proses penerapannya terdiri dari pra-pemrosesan, 
training, dan evaluasi [3] [18] [19] [21] [22]. Arsitektur DL 
yang dapat diaplikasikan umumnya jaringan satu dimensi 
berbasis konvolusi serta rekurensi [3], [20] [20] beserta 
beragam variasinya: residual network (ResNet) [17], jaringan 
inception [23] [24], long short-term memory (LSTM) [23] 
[20], mekanisme perhatian (attention) [25] [26], dan 
pendekatan ensemble [22] [27] serta multi-branch [28] [29]. 

C. Explainable AI
Explainable artificial intelligence (XAI) merupakan

pendekatan yang menekankan interpretabilitas dari model DL. 
Survei [11] memberikan kriteria bahwa suatu studi dikatakan 
meninjau interpretabilitas dari AI jika terdapat usaha untuk 1) 
menjelaskan alasan model mengambil suatu keputusan; 2) 
menunjukkan pola tertentu pada mekanisme internal suatu 
algoritma; dan 3) mempresentasikan sistem tersebut 
menggunakan model atau matematika yang koheren. Dengan 
kata lain, XAI merupakan ekspansi dari ML di mana terdapat 
langkah yang memaparkan alasan model membuat prediksi 
tertentu (Gambar 1) [36]. Pada eksperimen ini, metode XAI 
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yang dipilih adalah Grad-CAM serta layer-wise relevance 
propagation (LRP). 

GAMBAR 1   
Perbedaan pipeline dari ML konvensional dan XAI [36]. 

1) Grad-CAM
Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation

Mapping) [31] merupakan sebuah teknik visualisasi yang 
memanfaatkan informasi gradien yang mengalir menuju 
lapisan konvolusional terakhir dari CNN untuk membangun 
peta lokalisasi kasar yang menunjukkan area-area penting 
pada citra masukan. Dengan menggunakan rata-rata gradien 
output kelas 𝑦𝑦𝑐𝑐  terhadap feature map 𝐴𝐴𝑘𝑘  pada lapisan 
konvolusional terakhir  

Untuk suatu masukan 𝑋𝑋, CNN menghasilkan skor logit 𝑦𝑦𝑐𝑐 
untuk kelas target 𝑐𝑐  dan menghitung gradien terhadap skor 
tersebut. Misalkan 𝐴𝐴𝑘𝑘  adalah feature map ke-𝑘𝑘 dari lapisan 
konvolusional terakhir. Grad-CAM menghitung gradien 𝑦𝑦𝑐𝑐 
terhadap feature map 𝜕𝜕𝑦𝑦

𝑐𝑐

𝜕𝜕𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑘𝑘  , di mana  merepresentasikan

aktivasi pada posisi spasial (𝑖𝑖, 𝑗𝑗) dari feature map ke-𝑘𝑘. Peta 
gradien dari masing-masing feature map selanjutnya 
dikompresi menjadi skalar 𝑎𝑎𝑘𝑘𝑐𝑐  yang menggambarkan 
kontribusi keseluruhan feature map tersebut terhadap kelas 𝑐𝑐 
melalui global average pooling (GAP) (Persamaan (1)). 

𝑎𝑎𝑘𝑘𝑐𝑐 =
1
𝑍𝑍��

𝜕𝜕𝑦𝑦𝑐𝑐

𝜕𝜕𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘𝑗𝑗𝑖𝑖

(1) 

Menggunakan nilai kontribusi tersebut, heatmap Grad-
CAM dihitung dengan memboboti feature map dengan 
kontribusi masing-masing (Persamaan (2)). 

𝐿𝐿Grad-CAM
𝑐𝑐 = ReLU��𝑎𝑎𝑘𝑘𝑐𝑐𝐴𝐴𝑘𝑘

𝑘𝑘

� (2) 

2) Layer-wise Relevance Propagation
Layer-Wise Relevance Propagation (LRP) [40] [46]

merupakan teknik interpretabilitas untuk jaringan saraf yang 
mengatribusikan prediksi model kembali ke fitur-fitur input 
dengan mempropagasikan "skor relevansi" melalui jaringan 
secara berurutan dalam urutan terbalik dari komputasi maju. 
LRP mendekomposisi skor output akhir 𝑦𝑦𝑐𝑐  menjadi 
kontribusi dari setiap dimensi input, dengan menerapkan 
prinsip konservasi relevansi sehingga 𝑦𝑦𝑐𝑐 = ∑𝑅𝑅𝑖𝑖, di mana 𝑅𝑅𝑖𝑖 
adalah relevansi yang diberikan kepada titik input 𝑥𝑥𝑖𝑖. 

Beberapa varian aturan LRP telah diajukan untuk 
menangani berbagai jenis lapisan dan karakteristik aktivasi. 
Dalam praktiknya, kombinasi beberapa aturan ini sering 

diterapkan pada lapisan-lapisan dari sebuah model tunggal 
untuk menghasilkan penjelasan yang lebih akurat dan dapat 
ditafsirkan. Ringkasan aturan umum dan rekomendasi 
penggunaannya disajikan pada Tabel 1. 

TABEL 1   
Aturan-aturan LRP beserta pemakaiannya [46]. 

Aturan Persamaan Pemakaian 

LRP-0 𝑅𝑅𝑗𝑗 = �
𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗

∑ 𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗0,𝑗𝑗𝑘𝑘

𝑅𝑅𝑘𝑘 Layer akhir 

LRP-ϵ 𝑅𝑅𝑗𝑗 = �
𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗

ϵ +∑ 𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗0,𝑗𝑗𝑘𝑘

𝑅𝑅𝑘𝑘 Layer tengah 

LRP-γ 𝑅𝑅𝑗𝑗 = �
𝑎𝑎𝑗𝑗�𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗 + γ𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗+�

∑ 𝑎𝑎𝑗𝑗�𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗 + γ𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗+�0,𝑗𝑗𝑘𝑘

𝑅𝑅𝑘𝑘 Layer awal 

LRP-αβ 

𝑅𝑅𝑗𝑗 = 

��α
�𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗�

+

∑ �𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗�
+

0,𝑗𝑗𝑘𝑘

− β
�𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗�

−

∑ �𝑎𝑎𝑗𝑗𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗�
−

0,𝑗𝑗
�𝑅𝑅𝑘𝑘 

Layer awal 

flat 𝑅𝑅𝑗𝑗 = �
1
∑ 1𝑗𝑗𝑘𝑘

𝑅𝑅𝑘𝑘 Layer awal 

𝑤𝑤2-rule 𝑅𝑅𝑖𝑖 = �
𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖
2

∑ 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖2𝑖𝑖𝑗𝑗

𝑅𝑅𝑗𝑗 Layer pertama 
(ℝ𝑑𝑑) 

𝑧𝑧ℬ-rule 𝑅𝑅𝑖𝑖 = �
𝑥𝑥𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑙𝑙𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖

+ − ℎ𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖
−

∑ 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑙𝑙𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖+ − ℎ𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖−𝑗𝑗

𝑅𝑅𝑗𝑗 
Layer pertama 

(piksel/nilai 
bounded) 

D. Analisis XAI
Digunakan dua strategi evaluasi untuk menganalisis hasil

penjelasan yang diberikan oleh XAI. Strategi pertama 
berfokus pada metrik fidelitas kuantitatif dengan uji 
insertion/deletion. Strategi kedua menekankan kesesuaian 
terhadap literatur klinis melalui analisis atribusi kualitatif 
(LRP dan Grad-CAM) dan lead relevance scoring (LRP). 

1) Tes insertion/deletion
Tes insertion dan deletion adalah metode berbasis

perturbasi untuk mengevaluasi perubahan kinerja model 
ketika fitur input dihapus atau ditambahkan kembali 
berdasarkan urutan relevansinya [47], [48]. Pada tes deletion, 
fitur input dihapus secara bertahap, dan penurunan nilai output 
kelas target digambarkan sebagai kurva deletion. Penjelasan 
yang baik menghasilkan penurunan awal yang tajam, dengan 
area under the curve (AUC) yang lebih rendah menandakan 
penjelasan yang lebih baik. Tes insertion adalah kebalikan 
dari deletion: dimulai dari input yang sepenuhnya dirusak, 
fitur dipulihkan bertahap, dan kenaikan output di-plot sebagai 
kurva insertion. Penjelasan yang baik menunjukkan kenaikan 
awal yang cepat dengan AUC yang lebih tinggi. 

2) Analisis atribusi kualitatif
Analisis atribusi kualitatif dilakukan dengan memeriksa

secara visual heatmap yang dihasilkan oleh Grad-CAM dan 
LRP, dengan berfokus pada segmen gelombang ECG (seperti 
gelombang P, kompleks QRS, dll.) yang memperoleh nilai 
atribusi tertinggi [49]. Analisis ini memungkinkan penilaian 
apakah daerah EKG yang disorot selaras dengan peristiwa 
infark miokard dan dapat digunakan untuk menjelaskan kasus 
outcome tertentu (false positive dll.). Pendekatan ini 
melengkapi metrik kuantitatif dengan memberikan 
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pemahaman intuitif mengenai bagaimana model 
mendistribusikan perhatian sepanjang struktur temporal ECG. 

3) Lead relevance score
Lead relevance score adalah metrik interpretabilitas global 

yang dirancang untuk mengevaluasi bagaimana suatu metode 
XAI mendistribusikan relevansi pada 12 lead standar ECG 
[49]. Pendekatan ini mengagregasikan nilai atribusi sepanjang 
dimensi temporal setiap lead dan menormalkannya terhadap 
total atribusi absolut dari seluruh sinyal, menghasilkan 12 
skalar yang mencerminkan tingkat kepentingan relatif yang 
diberikan model pada masing-masing lead ketika 
memprediksi suatu kelas tertentu, sehingga diperoleh profil 
atribusi global yang menyoroti lead mana yang paling 
berpengaruh dalam proses pengambilan keputusan model. 

III. PERANCANGAN SISTEM

Studi ini menggunakan database PTB-XL [50], yang 
mencakup 21.837 rekaman EKG 12-lead dari 18.885 pasien. 
Basis data tersebut merupakan basis data multilabel yang 
dianotasi oleh dua orang kardiolog menggunakan kode sesuai 
dengan standar SCP-ECG. Tiap rekaman EKG memiliki 
durasi 10 detik dan tersedia dua opsi untuk laju pencuplikan, 
yakni 500 Hz dan 100 Hz. 

TABEL 2   
Distribusi data kelas induk PTB-XL. 

Kelas induk Jml. 
EKG 

% 
dataset 

normal (NORM) 9.528 44,46% 
myocardial infarction (MI) 5.486 25,60% 
ST/T change (STTC) 5.250 24,50% 
conduction disturbance (CD) 4.907 22,90% 
hypertrophy (HYP) 2.655 12,39% 

Dataset terdiri menjadi lima kelas diagnostik induk: 
normal, gangguan hantaran (conduction disturbance), infark 
miokard (myocardial infarction), hipertropi (hypertrophy), 
serta perubahan ST/T (ST/T change) (Tabel 2). Karena 
patologi yang tumpang tindih cukup umum, semua model 
akan dilatih pada tugas klasifikasi multilabel, mencakup lima 
kelas induk diagnostik, supaya mencerminkan kompleksitas 
dan komorbiditas dalam interpretasi EKG klinis.  

Data selection menyeleksi rekaman ECG menggunakan 
kode SCP untuk menyaring rekaman yang tidak memiliki 
label diagnostik. Kode SCP masing-masing rekaman 
kemudian dipetakan ke lima kelas diagnostik induk sebagai 
ruang label. 

TABEL 3   
Pembagian data latih, validasi, dan uji. Data tanpa label 
diagnostik tidak dimasukkan, sehingga total data lebih 

sedikit dari ukuran database PTB-XL. 

Himpunan data Jml. rekaman % 
Data latih 17.111 79.85% 

Data validasi 2.156 10,06% 
Data uji 2.163 10,09% 

Total 21.430 100% 

Data kemudian dibagi menjadi data latih, validasi, serta 
data uji dengan rasio sekitar  80:10:10 (Tabel 3). Pembagian 
data tersebut berdasarkan stratifikasi rekomendasi PTB-XL. 
Distribusi label pada masing-masing himpunan terdapat pada 
Tabel 4. 

TABEL 4   
Distribusi label pada masing-masing subhimpunan data. 

Label Data 
latih % Data 

val. % Data 
uji % 

NORM 7.607 44,46% 957 44,39% 964 44,57% 
MI 4.389 25,65% 544 25,23% 553 25,57% 

STTC 4.193 24,50% 534 24,76% 523 24,18% 
CD 3.912 22,86% 497 23,05% 498 23,02% 

HYP 2.121 12,40% 271 12,57% 263 12,16% 

Tahap pra-pemrosesan sinyal terdiri dari denoising dan 
normalisasi mengikuti skema pada referensi [17]. Digunakan 
low-pass filter (LPF) dengan frekuensi cutoff 0,5 Hz untuk 
mengisolasi baseline drift, yang kemudian dikurangi dari 
sinyal untuk mendapatkan sinyal dengan baseline nol. 
Selanjutnya, LPF dengan frekuensi cutoff 40 Hz diaplikasikan 
untuk menghilangkan derau frekuensi tinggi. Normalisasi 
dilakukan secara global mengikuti referensi [23], dengan 
menggeser rata-rata sinyal ke nol dan membagi dengan 
deviasi standar. 

Tabel 5 merangkum model DL yang digunakan beserta 
referensi implementasinya. Masukan semua model berukuran 
(B, 12, 1000) dan keluaran berukuran (B, 5) di mana B = batch 
size = 32. Model dilatih menggunakan skema multilabel, 
dengan optimisasi AdamW, learning rate sebesar 1 × 10−3, 
dan weight decay sebesar 0.01. Loss function yang digunakan 
adalah binary cross-entropy. Pelatihan dilakukan selama 
maksimal 50 epoch, serta early stopping untuk ResNet dan 
Inception apabila akurasi validasi tidak meningkat selama 
lima epoch berturut-turut. Model dengan validation loss 
terendah dipilih. 

TABEL 5   
Ringkasan model deep learning yang diinterpretasikan 

menggunakan XAI. 

Referensi Arsitektur Jumlah 
parameter 

Ukuran 
model 

[51] AlexNet-1D 3.414.661 15,50 MB 
[23] ResNet 473.349 18,22 MB 
[23], [24] InceptionTime 507.653 40,66 MB 

IV. HASIL DAN ANALISIS

Training loss dan validation loss selama proses training 
dapat dilihat pada Gambar 2. Ketiga model mencapai hasil 
yang memadai setelah training. Tampak bahwa seiring 
meningkatnya jumlah epoch, AlexNet mengalami overfitting 
berat (validation loss meningkat meskipun training loss 
menurun). Namun, model terbaik dengan validation loss 
terendah merupakan versi yang disimpan untuk analisis. 

GAMBAR 2   
Training loss dan validation loss pada ketiga model 
selama proses training. Kiri: AlexNet 1D, tengah: 

ResNet, bawah: InceptionTime 

Tabel 6 menunjukkan performansi masing-masing model 
pada klasifikasi semua kelas pada data latih serta uji. Terlihat 
bahwa ketiga model mencapai akurasi di atas 85%. Tingkat 
precision cukup rendah dan tidak mencapai 70%. Tingkat 
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recall ketiga model berada pada rentang 84-86%, dan skor f1 
ketiga model sekitar 75%. Secara keseluruhan, arsitektur 
Inception memiliki akurasi, recall, skor f1, dan ROC AUC 
tertinggi.  

TABEL 6   
Performa ketiga model pada tugas klasifikasi semua kelas. Model 

terbaik dicetak tebal dan digarisbawahi. Performa model yang 
mendekati performa tertinggi (selisih < 𝟏𝟏𝟏𝟏−𝟑𝟑) diberi cetak tebal 

tanpa garis bawah. 

Model AlexNet-1D ResNet InceptionTime 
Data Latih Uji Latih Uji Latih Uji 
% Akurasi 88,202 85,030 86,951 85,992 89,629 86,269 
% Precision 72,125 66,723 69,202 68,681 74,962 68,661 
% Recall 88,927 84,184 89,668 84,398 90,199 86,433 
% skor-f1 79,661 74,444 78,117 75,733 81,887 76,529 
ROC AUC 0,95099 0,91019 0,94749 0,92365 0,96070 0,92781 

Sampel hasil output Grad-CAM pada masing-masing 
model dapat ditinjau pada Gambar 4 – Gambar 3. Seperti 
ditunjukkan pada Gambar 5, Grad-CAM tidak terlalu efektif 
pada AlexNet karena resolusi spasial rendah dari peta fitur 
akhirnya, yang tidak mampu menangkap dan membedakan 
fitur EKG yang lebih halus. ResNet menghasilkan heatmap 
dengan resolusi yang cukup tinggi untuk memungkinkan 
diferensiasi pola spesifik EKG secara bermakna, sementara 
InceptionTime mencapai resolusi tertinggi di antara ketiga 
arsitektur tersebut karena mempertahankan jumlah timestep 
EKG asli pada peta fitur akhirnya. 

GAMBAR 3   
Sampel Grad-CAM pada InceptionTime, kasus true 

positive MI 

GAMBAR 4   
Sampel Grad-CAM pada ResNet, kasus true positive MI 

GAMBAR 5   
Sampel Grad-CAM pada AlexNet 1D, kasus true positive 

MI 

Sampel hasil output LRP dapat ditinjau pada Gambar 6 
s.d. Gambar 8. LRP menghasilkan atribusi yang sangat
jarang pada ResNet  dan Inception, sedangkan atribusinya
pada AlexNet cenderung berderau dan terkonsentrasi pada
sebagian EKG. LRP secara eksplisit membedakan relevansi
pada berbagai lead dan menyoroti relevansi negatif
(menentang kelas target).

ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.12, No.5 Oktober 2025 | Page 7095



GAMBAR 6   
Sampel LRP pada ResNet, kasus true positive MI 

GAMBAR 7   
Sampel LRP pada AlexNet 1D, kasus true positive MI 

Tabel 7 menunjukkan hasil perhitungan kurva insertion 
dan deletion mengikuti spesifikasi yang telah dijelaskan di 
Bab III. Pada mayoritas kurva insertion, prediksi model 
langsung naik secara signifikan pada langkah pertama. Hal 
tersebut dapat mencerminkan bahwa transformasi bertahap 
dari baseline menjadi output akhir kurang tepat untuk 
mengevaluasi performa model pada sinyal EKG. 

GAMBAR 8   
Sampel LRP pada Inception, kasus true positive MI 

Satu-satunya model yang menciptakan kurva insertion dengan 
sanity relatif baik adalah Inception. Kurva insertion Inception 
memiliki sifat yang diinginkan yakni bentuk kurva menaik 
dengan relatif cepat pada awal insertion, sehingga dapat 
disimpulkan bahwa XAI yang digunakan mencerminkan 
atensi model dengan cukup faithful. Sementara itu untuk 
kurva deletion, terdapat penurunan yang relatif cepat pada 
awal deletion pada ResNet dengan Grad-CAM, serta 
Inception dengan Grad-CAM, menunjukkan bahwa Grad-
CAM mampu memberikan relevansi secara memadai 
terhadap input kedua model tersebut. 

Analisis atribusi kualitatif dilakukan pada ResNet dan 
Inception dengan Grad-CAM serta AlexNet dengan LRP. 
Tabel 8 – Tabel 10 menjelaskan temuan-temuan yang 
diperoleh melalui analisis atribusi kualitatif. 

TABEL 7   
Hasil perhitungan kurva insertion dan deletion 

AlexNet 1D (Grad-CAM) 
Kurva insertion Kurva deletion 

ResNet (Grad-CAM) 
Kurva insertion Kurva deletion 
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Inception (Grad-CAM) 
Kurva insertion Kurva deletion 

AlexNet 1D (LRP) 
Kurva insertion Kurva deletion 

ResNet (LRP) 
Kurva insertion Kurva deletion 

Inception (LRP) 
Kurva insertion Kurva deletion 

TABEL 8   
Temuan dari analisis atribusi kualitatif pada ResNet 

(Grad-CAM) 

Kasus 
(MI) 

Temuan pada ResNet (Grad-
CAM) 

Kesesuaian dengan 
domain klinis 

True 
positive 

Fitur paling relevan terdiri dari 
kompleks QRS (80%), terutama 
bagian akhir atau J-point (70%), 
serta gelombang T (60%). 

Bagian akhir kompleks 
QRS, terutama J-point, 
relevan untuk diagnosis MI 
karena menjadi titik 
pengukuran elevasi- dan 
depresi-ST. Gelombang T 
juga mengalami inversi 
pada beberapa lead setelah 
terjadinya infark miokard. 

True 
negative 

Pada hampir semua kasus yang 
ditinjau, bagian QRS ditekankan 
(90%). Kecuali satu kasus CLBBB, 
di mana gelombang QRS memiliki 
bentuk yang paling berbeda, di 
mana bagian paling relevan 
terhadap MI beralih ke gelombang 
P (10%). Gelombang P merupakan 
fitur sekunder setelah QRS pada 2 
kasus (20%). Gelombang T 
merupakan fitur sekunder pada 1 
kasus (10%). 

- 

False 
positive 

Kasus false positive terjadi pada 
kasus CD (40%) dan STTC (40%), 
serta dua kasus normal (20%). Pada 
kasus-kasus tersebut, model 
memprediksi CD dan STTC secara 
akurat dengan tingkat kepercayaan 
yang lebih tinggi dibandingkan MI. 

Kasus CD dapat terjadi 
akibat penyakit jantung 
iskemik, sehingga 
komorbiditas berpotensi 
memengaruhi output model. 
Infark miokard juga sering 

Pada satu kasus, terdapat baseline 
drift yang gagal di-filter saat pra-
pemrosesan sehingga model gagal 
memprediksi STTC dengan benar 
(10%). 

menunjukkan perubahan 
ST-T. 

False 
negative 

100% kasus false negative memiliki 
komorbiditas. Paling banyak terjadi 
dengan kasus infark inferior (70%). 
Kasus lainnya terdiri dari infark 
anterolateral (20%) dan lateral 
(10%), di mana laporan PTB-XL 
menunjukkan confidence kardiolog 
yang relatif rendah (0,15). 

Infark miokard lebih sulit 
untuk diidentifikasi pada 
EKG dengan komorbiditas. 

TABEL 9   
Temuan dari analisis atribusi kualitatif pada Inception 

(Grad-CAM)  

Kasus 
(MI) 

Temuan pada Inception (Grad-
CAM) 

Kesesuaian dengan domain 
klinis 

True 
positive 

Fitur paling relevan adalah titik 
awal kompleks QRS atau segmen 
PQ (80%). Segmen ST adalah 
fitur sekunder pada 4 kasus (40%) 
dan gelombang T pada 3 kasus 
(30%). 

Mirip dengan ResNet. 
Elevasi- dan depresi-ST 
dapat diinterpretasikan 
sebagai depresi- dan elevasi-
PQ. 

True 
negative 

Banyak terfokus pada segmen PQ. - 

False 
positive 

100% kasus berpotensi memiliki 
patologi. Mirip dengan 
sebelumnya, model sering 
memprediksi MI sebagai prediksi 
sekunder setelah CD. Bagian yang 
ditinjau terbanyak yakni segmen 
PQ (80%), selanjutnya segmen TP 
(30%). Perubahan transien ditinjau 
di dua kasus (20%). 

Model lebih fokus kepada 
daerah baseline, yang 
signifikan dalam peninjauan 
elevasi- dan depresi-ST. 

False 
negative 

Model meninjau antara segmen 
PQ, kompleks QRS, dan segmen 
ST pada 90% kasus. Model paling 
umum memprediksi normal. 

Seperti sebelumnya, model 
fokus pada daerah baseline, 
yang relatif konsisten pada 
klasifikasi normal. 

TABEL 10   
Temuan dari analisis atribusi kualitatif pada AlexNet 

(LRP) 

Kasus 
(MI) 

Temuan pada AlexNet (LRP) Kesesuaian dengan 
domain klinis 

True 
positive 

Relevansi tertinggi pada lead V1 
(100%). J-point, segmen ST, titik 
mulai QRS, serta gelombang T 
menjadi fokus utama model. 

Mirip dengan kedua model 
sebelumnya. 

True 
negative 

Relevansi tertinggi pada lead V1 
(100%). 
Titik paling negatif terletak pada J-
point serta gelombang T. Namun, 
titik positif tetap cukup banyak. 

- 

False 
positive 

Relevansi tertinggi pada lead V1 
(100%). 
Gelombang T dan kompleks QRS 
ditekankan secara bergantian, tidak 
konsisten dalam satu EKG, sulit 
untuk diinterpretasikan. Kasus 
komorbiditas dengan CD tetap 
muncul. 

Kasus CD dapat terjadi 
akibat penyakit jantung 
iskemik, sehingga 
komorbiditas berpotensi 
memengaruhi output 
model. 

False 
negative 

Relevansi tertinggi pada lead V1 
(100%). 
Model paling umum memprediksi 
normal dan STTC. Bagian 
gelombang T serta akhir kompleks 
QRS umumnya relevan, namun juga 
kurang konsisten. 

Fitur yang ditinjau model 
kesulitan membedakan 
antara STTC, normal dan 
MI. 

Gambar 9 – Gambar 11 menunjukkan grafik tingkat 
relevansi masing-masing lead dengan diukur oleh LRP. 
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Distribusi relevansi tersebut berpotensi mengungkapkan 
bagaimana model menggunakan informasi dari lead berbeda.  

GAMBAR 9   
Lead relevance score AlexNet 1D 

GAMBAR 10   
Lead relevance score ResNet 

GAMBAR 11   
Lead relevance score Inception 

Dapat disimpulkan bahwa: 

• Lead V1, V2, V5 dan V6 memiliki relevansi lebih pada
ketiga model. Secara klinis, keempat lead tersebut
menunjukkan jantung bagian anterior serta lateral,
sehingga menandakan model fokus mengklasifikasikan
MI pada bagian jantung tersebut.

• Lead III, aVR, V3 dan V4 tidak terlalu relevan pada ketiga
model. Lead III memiliki peran penting dalam klasifikasi
MI inferior, sementara V3 dan V4 bermanfaat dalam
klasifikasi MI anterior. Dapat disimpulkan bahwa ketiga
model lebih memilih untuk menggunakan lead lain seperti
V1-V2 dan V5-V6 yang juga berguna dalam klasifikasi
infark selain anterior.

• AlexNet bergantung secara ekstrim pada lead V1 untuk
membuat prediksi MI.

• Inception menggunakan lebih banyak lead dibandingkan
dua model lainnya, yakni lead I, II dan aVL masih sangat
relevan. Lead I berperan dalam klasifikasi infark lateral,
sementara lead II dan aVL berperan dalam klasifikasi MI
inferior.

• Tidak seperti model lainnya, pada Inception, beberapa
lead lebih penting dalam membuat outcome tertentu.

Secara keseluruhan, dari ketiga jenis arsitektur DL
tersebut, arsitektur Inception merupakan yang terkuat karena 
melingkupi paling banyak lead, termasuk lead untuk 
klasifikasi infark miokard yang lebih jarang seperti infark 
inferior. 

V. KESIMPULAN

A. Kesimpulan
Hasil implementasi Grad-CAM untuk menjelaskan model

DL dalam kasus deteksi infark miokard pada sinyal EKG 
menunjukkan bahwa Grad-CAM menekankan fitur rekuren 
dengan relevansi konsisten, serta hanya memberikan atribusi 
positif terhadap kelas target yakni infark miokard, hanya 
efektif untuk model dengan lapisan konvolusi terakhir yang 
resolusinya tinggi, serta tidak mampu membedakan relevansi 
antara lead input EKG. Sementara itu, LRP memberikan 
atribusi positif maupun negatif, detail halus dan membedakan 
relevansi antara lead berbeda, namun pada implementasi tugas 
akhir ini, kemampuannya untuk menunjukkan fitur rekuren 
masih kurang konsisten dan intensitas penjelasannya dapat 
ditingkatkan. Inception merupakan model dengan performa 
terbaik, dengan akurasi tertinggi serta kombinasi Grad-CAM 
untuk analisis temporal, serta LRP untuk analisis relevansi 
lead menunjukkan bahwa arsitektur Inception menggunakan 
fitur dari lead terbanyak dan menghasilkan interpretasi paling 
lengkap dan cocok dengan pengetahuan klinis. 

B. Saran
Saran untuk penelitian selanjutnya terkait XAI pada ranah

sinyal EKG adalah sebagai berikut. 

1. Penting untuk eksplorasi lebih lanjut variasi XAI yang
beragam untuk DL klasifikasi EKG untuk mendapatkan
hasil penjelasan yang lebih baik.

2. Peninjauan lebih lanjut metode evaluasi XAI yang lebih
cocok untuk sinyal berulang seperti EKG sangat
diperlukan, karena tes insertion/deletion memberikan
input kepada model yang bukan merupakan sinyal EKG
valid. Pendekatan seperti generative adversarial network
(GAN) serta input optimization dapat menjadi langkah
selanjutnya untuk mengevaluasi XAI dengan EKG
sintetis.
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