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Abstract: The development of transformer architecture has brought significant changes
in Natural Language Processing (NLP) research, particularly in semantic parsing tasks.
This study aims to analyze the development of transformer-based semantic parsing
through a Systematic Literature Review (SLR) approach. The research method uses the
PRISMA guidelines with a process of identification, selection, and analysis of articles
from the Scopus, ScienceDirect, IEEE Xplore, Springer, and Google Scholar databases
for the period 2019-2026. The results of the study show that transformer models such as
BERT, T5, GPT, and transformer encoder—decoder have become the dominant
approaches in modern semantic parsing because they are able to improve contextual
understanding, semantic representation, and reasoning more effectively than previous
methods. The most widely used datasets include Spider, WikiSQL, GeoQuery, ATIS, and
Overnight, with the main evaluation being Execution Accuracy and Exact Match
Accuracy. This study also identifies various challenges, such as limited labeled data, high
computational costs, low model interpretability, the risk of hallucinations, and limitations
in low-resource languages. This research contributes to a literature review, identifying
research gaps, and recommending future research directions for transformer-based
semantic parsing.

Keywords: BERT, Natural Language Processing, Semantic Parsing, Systematic
Literature Review, Transformer, T5, Text-to-SQL.

Abstrak: Perkembangan arsitektur transformer telah membawa perubahan signifikan
dalam penelitian Natural Language Processing (NLP), khususnya pada tugas semantic
parsing. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis perkembangan semantic parsing
berbasis transformer melalui pendekatan Systematic Literature Review (SLR). Metode
penelitian menggunakan pedoman PRISMA dengan proses identifikasi, seleksi, dan
analisis artikel dari database Scopus, ScienceDirect, IEEE Xplore, Springer, dan Google
Scholar pada periode 2019-2026. Hasil kajian menunjukkan bahwa model transformer
seperti BERT, T5, GPT, dan encoder—decoder transformer menjadi pendekatan dominan
dalam semantic parsing modern karena mampu meningkatkan contextual understanding,
semantic representation, dan reasoning secara lebih efektif dibandingkan metode
sebelumnya. Dataset yang paling banyak digunakan meliputi Spider, WikiSQL,
GeoQuery, ATIS, dan Overnight, dengan metrik evaluasi utama berupa Execution
Accuracy dan Exact Match Accuracy. Penelitian ini juga mengidentifikasi berbagai
tantangan, seperti keterbatasan data berlabel, tingginya biaya komputasi, rendahnya
interpretabilitas model, risiko hallucination, serta keterbatasan pada low-resource
language. Penelitian ini berkontribusi dalam memberikan pemetaan literatur, identifikasi
research gap, dan rekomendasi arah penelitian semantic parsing berbasis transformer
pada masa mendatang.
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PENDAHULUAN

Perkembangan kecerdasan buatan
telah mendorong Natural Language
Processing (NLP) menjadi salah satu
bidang penelitian yang berkembang pesat.
NLP memungkinkan komputer
memahami, memproses, dan
menghasilkan bahasa manusia secara
otomatis. Evolusi NLP dari pendekatan
rule-based menuju machine learning dan
deep learning telah  meningkatkan
kemampuan model dalam memahami
konteks dan representasi bahasa secara
lebih adaptif (Shahin & Ismail, 2024).

Kemajuan signifikan terjadi dengan
hadirnya arsitektur Transformer yang
diperkenalkan oleh Vaswani et al. melalui
mekanisme self-attention. Arsitektur ini
mampu memahami hubungan antar kata
secara lebih efektif dibandingkan model
sebelumnya seperti RNN dan LSTM,
serta menjadi dasar bagi berbagai model
modern seperti BERT, GPT, T5, dan
RoBERTa (Mileti¢ & Schulte im Walde,
2024).

Salah  satu aplikasi  penting
transformer dalam NLP adalah semantic
parsing, yaitu proses mengubah bahasa
alami menjadi representasi formal yang
dapat dipahami mesin, seperti logical
form, SQL query, atau executable
program. Teknologi ini banyak digunakan
dalam question answering, chatbot,
virtual assistant, machine translation,
code generation, dan text-to-SQL (Jiang
& Cai, 2024).

Meskipun  penelitian ~ semantic
parsing berbasis transformer terus
berkembang dan menunjukkan
peningkatan performa yang signifikan,
studi yang ada masih tersebar pada
berbagai model, dataset, dan metode
evaluasi. Selain itu, kajian sistematis yang
membahas klasifikasi model transformer,
karakteristik dataset, metode evaluasi,
tantangan implementasi, serta peluang
penelitian masih relatif terbatas. Beberapa
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tantangan utama yang masih dihadapi
meliputi kebutuhan data yang besar, biaya
komputasi yang tinggi, rendahnya
interpretabilitas model, dan keterbatasan
pada bahasa dengan sumber daya rendah
(Schneider et al., 2024).

Berdasarkan  kondisi  tersebut,
penelitian ini  melakukan Systematic
Literature  Review  (SLR) untuk
memetakan  perkembangan  semantic
parsing berbasis transformer dalam NLP.
Fokus penelitian meliputi identifikasi tren
penelitian, analisis model transformer
yang digunakan, evaluasi dataset dan
metode pengukuran performa, serta
pengkajian  tantangan dan  peluang
penelitian di masa depan. Hasil penelitian
diharapkan dapat memberikan gambaran
komprehensif dan menjadi referensi bagi
pengembangan semantic parsing berbasis
transformer selanjutnya.

METODE

Jenis Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode
Systematic Literature Review (SLR)
untuk mengidentifikasi, mengevaluasi,
dan  mensintesis  penelitian  terkait
semantic parsing berbasis transformer
dalam Natural Language Processing
(NLP). Proses SLR mengacu pada
pedoman Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA) guna memastikan tahapan
identifikasi, penyaringan, dan seleksi
artikel ~ dilakukan secara  sistematis,
transparan, dan dapat direplikasi (Page et
al., 2021).

Penelitian ini juga mengadopsi
pendekatan Kitchenham yang banyak
digunakan pada systematic review di
bidang ilmu komputer dan artificial
intelligence.

Research Questions (RQ)
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Research  questions  digunakan
sebagai dasar dalam proses pencarian,
seleksi, dan analisis literatur.

Tabel 1 Research Questions
Kode Research Question
RQ1 Bagaimana tren penelitian

semantic parsing berbasis
transformer dalam NLP?
Model transformer apa yang
paling dominan digunakan
dalam semantic parsing?
Dataset apa yang paling
banyak digunakan dalam
penelitian semantic parsing
berbasis transformer?
Bagaimana performa model
semantic parsing berdasarkan
metode evaluasi yang
digunakan?

Apa tantangan dan peluang
penelitian semantic parsing
berbasis transformer di masa
depan?

RQ2

RQ3

RQ4

RQ5

Strategi Pencarian Literatur

Pencarian literatur dilakukan pada
database Scopus, ScienceDirect, IEEE
Xplore,  SpringerLink, dan Google
Scholar dengan rentang publikasi 2019—
2026. Artikel dicari  menggunakan
kombinasi kata kunci seperti semantic
parsing, transformer, BERT, T5, GPT,
dan deep learning yang dikombinasikan
menggunakan operator Boolean.

Kriteria Inklusi dan Eksklusi

Kriteria inklusi meliputi artikel
berbahasa Inggris yang dipublikasikan
pada periode 2019-2026, berasal dari
jurnal atau prosiding terindeks, membahas
semantic parsing berbasis transformer,
serta memiliki hasil eksperimen atau
evaluasi model. Sementara itu, artikel

duplikat, tidak melalui proses peer-
review, tidak relevan dengan topik
penelitian, tidak memiliki  evaluasi

eksperimen, atau hanya berupa editorial
dan review singkat dikeluarkan dari
proses seleksi.

Seleksi Artikel
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Seleksi artikel dilakukan
berdasarkan tahapan PRISMA yang
meliputi Identification, Screening,

Eligibility, dan Included Studies. Tahapan
ini digunakan untuk memastikan artikel
yang dianalisis memiliki kualitas dan
relevansi yang sesuai dengan tujuan
penelitian.

Teknik Analisis Data

Data dari artikel terpilih dianalisis
menggunakan bibliometric analysis untuk
mengidentifikasi tren publikasi, thematic
synthesis untuk mengelompokkan tema
penelitian, comparative analysis untuk
membandingkan model, dataset, dan
performa semantic parsing, serta trend
analysis untuk mengidentifikasi arah
perkembangan penelitian di masa depan.
Pendekatan  ini  digunakan  untuk
menghasilkan pemetaan literatur yang
komprehensif terkait semantic parsing
berbasis transformer dalam NLP.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Distribusi Publikasi

Hasil analisis menunjukkan bahwa
penelitian mengenai semantic parsing
berbasis transformer mengalami
peningkatan yang signifikan pada periode
2019-2024 seiring dengan semakin
luasnya penerapan arsitektur transformer
dalam berbagai tugas NLP, seperti
question answering, text-to-SQL, dan
knowledge graph semantic parsing (Jiang
& Cai, 2024).

Secara geografis, publikasi
didominasi oleh Amerika Serikat, China,
dan Inggris, yang mencerminkan kuatnya
aktivitas riset artificial intelligence di
negara-negara tersebut. Dari sisi media
publikasi, penelitian banyak diterbitkan
melalui Springer, IEEE, dan Elsevier,
serta dipresentasikan pada konferensi
internasional terkemuka seperti ACL,
EMNLP, dan NAACL.

Tabel 2 Distribusi Publikasi
Berdasarkan Tahun
| Tahun | Jumlah Publikasi |
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2019 8
2020 14
2021 21
2022 27
2023 34
2024 39

Tabel 3 Distribusi Publikasi
Berdasarkan Negara

Amerika Serikat dan China, yang
mengindikasikan tingginya aktivitas riset
NLP dan artificial intelligence di kedua
negara tersebut.

Karakteristik Artikel Terpilih

Artikel yang dianalisis didominasi
oleh penggunaan model transformer
seperti BERT, T5, GPT, dan BART.
Sebagian besar penelitian memanfaatkan

Negara Jumlah Publikasi . !
Amerika Serikat 35 dataset text-to-SQL, question answering,
China 8 dan knowledge graph semantic parsing.
Inggris 12 Sementara_ itu, _metode evaluasi yang
Kanada 9 paling sering digunakan adalah Ex_act
Jerman 7 Match Accuracy, F1-score, dan Execution
Accuracy untuk mengukur performa
Data pada Tabel 2 menunjukkan model _ dalam memahami representasi
" . . semantik.
bahwa penelitian semantic  parsing
berbasis transformer didominasi oleh
Tabel 4 Karakteristik Artikel Terpilih
No | Author Tahun|Model | Dataset |Metode Evaluasi Hasil
1 |Wang et |[2020 |BERT | Spider | Exact Match | Meningkatkan akurasi text-to-
al. Accuracy SQL pada query kompleks
2 [Chenet |2021| T5 |WikiSQ Execution Performa tinggi pada semantic
al. L Accuracy parsing berbasis database
3 Leeetal.|2021 RoBER| ATIS F1-Score Meningkatkan pemahaman
Ta intent dan slot semantic
4 |Zhang et [2022 | GPT [GeoQuer| Exact Match |Menghasilkan logical form yang
al. y Accuracy lebih kontekstual
5 Kumar et|2022 | BART | Spider Execution Meningkatkan generalisasi pada
al. Accuracy query multitable
6 |Lietal. |2023| T5 pDvernigh| Accuracy Performa stabil pada domain
t berbeda
7 |Parket |2023 |BERT | AMR | Smatch Score Meningkatkan kualitas
al. Parsing representasi semantic graph
Dataset
8 Huang et |2024 |GPT-4 Knowled F1-Score Meningkatkan reasoning pada
al. ge Graph semantic parsing berbasis
QA knowledge graph

Berdasarkan Tabel 3, model T5,
BART, BERT, dan GPT menjadi model
yang paling banyak digunakan dalam
semantic parsing. Dataset Spider dan
WikiSQL mendominasi penelitian karena
kompleksitas query yang tinggi dan sering
digunakan sebagai benchmark. Secara
umum, model encoder-decoder seperti T5
dan BART menunjukkan performa yang
konsisten pada tugas semantic parsing
kompleks, sedangkan GPT unggul dalam

menghasilkan representasi semantik yang
lebih fleksibel dan kontekstual.
Model Transformer yang Digunakan
Hasil analisis menunjukkan bahwa
semantic parsing modern didominasi oleh
model transformer karena kemampuannya
memahami konteks bahasa secara lebih
baik dibandingkan RNN dan LSTM.
Model yang paling banyak digunakan
meliputi BERT, T5, GPT, seqg2seq
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transformer, dan encoder-decoder
transformer.

BERT merupakan model berbasis
encoder yang efektif dalam memahami
konteks dua arah dan banyak digunakan
pada tugas Klasifikasi semantik seperti
intent recognition dan guestion answering.
Model ini  menghasilkan contextual
embedding yang kuat, meskipun kurang
optimal untuk tugas generatif (Devlin et
al., 2019).

T5 menggunakan pendekatan text-
to-text yang memungkinkan pemahaman
dan generasi semantik dilakukan secara
bersamaan. Model ini  menunjukkan
performa tinggi pada text-to-SQL dan
cross-domain semantic parsing, tetapi
membutuhkan sumber daya komputasi
yang besar (Raffel et al., 2020).

GPT merupakan model berbasis
decoder yang unggul dalam menghasilkan

logical form dan representasi semantik
secara fleksibel. Kemampuan reasoning
dan contextual generation menjadikannya
efektif untuk conversational semantic
parsing dan knowledge graph question
answering, meskipun masih berpotensi
menghasilkan hallucination  (OpenAl,
2023).

Sementara itu, seq2seq transformer
dan encoder-decoder transformer banyak
digunakan untuk mengubah bahasa alami

menjadi  representasi  formal  yang
terstruktur.  Arsitektur encoder-decoder
seperti T5 dan BART menunjukkan

performa yang stabil karena mampu
menggabungkan pemahaman konteks dan
generasi  semantik secara  simultan,
walaupun memerlukan dataset besar dan
biaya komputasi yang tinggi.

Tabel 5 Perbandingan Model Transformer dalam Semantic Parsing

Kelebihan Kelemahan Tugas Dominan Performa
Model
BERT Contextual Kurang optimal|Question answering,| Akurasi tinggi pada
embedding kuat | untuk generatif| intent classification semantic
classification
T5 Fleksibel berbasis| Komputasi | Text-to-SQL, cross-| Execution accuracy
text-to-text tinggi domain parsing tinggi
GPT Kemampuan Risiko Conversational Sangat baik pada
generatif dan hallucination | semantic parsing | semantic reasoning
reasoning kuat
Seq2Seq Efisien pada outpu] Generalisasi |Semantic translationStabil pada structureg
Transformer  terstruktur terbatas output
Encoder— Memahami Kompleksitas | Complex semantic | Performa paling
Decoder konteks dan | training tinggi parsing konsisten
Transformer menghasilkan
output secara
simultan
Berdasarkan hasil sintesis literatur, Dataset Semantic Parsing
model  encoder—decoder  transformer Analisis  menunjukkan  bahwa
seperti T5 dan BART menunjukkan performa  semantic  parsing  sangat
performa yang paling konsisten pada dipengaruhi oleh Kkarakteristik dataset
berbagai  tugas semantic  parsing. yang digunakan. Dataset yang paling
Sementara itu, GPT unggul dalam sering  digunakan  adalah  Spider,
semantic parsing generatif dan reasoning, WikiSQL, GeoQuery, ATIS, dan
sedangkan BERT lebih efektif pada tugas Overnight.

semantic berbasis

klasifikasi.

understanding

Spider merupakan dataset text-to-
SQL vyang paling dominan Kkarena
memiliki query multi-table dan skema
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database yang kompleks, sehingga efektif
untuk menguji kemampuan generalisasi
dan reasoning model transformer (Yu et
al., 2018).

WikiSQL banyak digunakan karena
ukuran datanya besar dan sesuai untuk
pelatihan awal model, meskipun hanya

mencakup query SQL vyang relatif
sederhana (Zhong et al., 2017).
GeoQuery digunakan untuk

mengevaluasi kemampuan model dalam
menghasilkan logical form dan melakukan
semantic  reasoning pada  domain
geografis. Sementara itu, ATIS berfokus

Tabel 6 Perbandingan

pada domain reservasi penerbangan dan

banyak  digunakan untuk intent
recognition serta slot filling. Adapun
Overnight merupakan dataset multi-

domain yang umum digunakan untuk
menguji kemampuan  cross-domain
semantic parsing.

Secara keseluruhan, Spider dan
WikiSQL menjadi  benchmark utama
dalam  penelitian  semantic  parsing
berbasis transformer karena mampu
merepresentasikan  berbagai  tantangan
dalam  pemahaman dan  generasi
representasi semantik.

Dataset Semantic Parsing

Dataset Domain Kompleksitas| Ukuran Data Karakteristik Utama
Spider | Text-to-SQL Tinggi Besar  Query kompleks dan multi-tab
WikiSQL| Text-to-SQL Sedang Sangat besar Struktur SQL sederhana
GeoQuery  Geografis Sedang Kecil Logical form berbasis geograf
ATIS Reservasi |[Rendah—Sedang Sedang Intent dan slot semantic
penerbangan
Overnight Multi-domain Sedang Kecil-Sedang|Cross-domain semantic parsin

Berdasarkan hasil sintesis literatur,
Spider menjadi dataset yang paling
kompleks dan paling banyak digunakan

untuk mengevaluasi kemampuan
reasoning dan  generalisasi  model
transformer. Sementara itu, WikiSQL

lebih sering digunakan sebagai baseline
karena memiliki struktur query yang lebih
sederhana dan ukuran data yang besar.

Metrik Evaluasi

Evaluasi performa semantic parsing
berbasis transformer dilakukan
menggunakan beberapa metrik utama
untuk mengukur akurasi representasi
semantik dan validitas output model.
Metrik yang paling sering digunakan
meliputi Exact Match Accuracy, F1-score,
BLEU Score, dan Execution Accuracy.

Exact Match Accuracy

Exact Match Accuracy digunakan
untuk mengukur kesesuaian output model
dengan target secara identik. Metrik ini
banyak diterapkan pada tugas text-to-SQL
dan logical form generation Kkarena
mampu mengevaluasi ketepatan struktur
output secara langsung. Meskipun

memiliki evaluasi yang objektif, metrik
ini tidak mempertimbangkan kesamaan
semantik apabila dua struktur berbeda
menghasilkan makna yang sama.

F1-score

F1-score menggabungkan precision
dan recall untuk mengevaluasi
keseimbangan performa model. Metrik ini
umum digunakan pada semantic labeling,
intent classification, dan slot filling.
Keunggulan Fl-score terletak pada
kemampuannya menangani data tidak
seimbang (imbalanced data) sehingga
memberikan evaluasi yang lebih stabil
dibandingkan accuracy biasa.

BLEU Score

BLEU Score digunakan untuk
mengukur kesamaan token dan n-gram
antara output model dan target. Metrik ini
sering digunakan pada semantic parsing
generatif dan machine translation. Namun,
BLEU memiliki keterbatasan karena lebih
berfokus pada kesamaan teks
dibandingkan  validitas logika atau
struktur semantik.
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Execution Accuracy
Execution Accuracy mengevaluasi
apakah output semantic parsing dapat

menghasilkan jawaban yang valid. Metrik
ini menjadi standar utama pada tugas text-
to-SQL karena menilai keberhasilan

dieksekusi dengan benar dan fungsional output model.
Tabel 7 Perbandingan Metrik Evaluasi Semantic Parsing
Metrik Fungsi Utama Kelebihan Kelemahan

Exact MatciMengukur kesamaarl ~ Evaluasi objektif Tidak mempertimbangkan
Accuracy output identik kesamaan semantik
F1-score | Mengukur precision Stabil pada data tidak Kurang mengevaluasi

dan recall seimbang validitas logika
BLEU Scor¢Mengukur kesamaar Efektif untuk generative  Tidak fokus pada struktur
token/n-gram parsing semantik

Execution | Mengukur validitas, Mengevaluasi fungsi Bergantung pada sistem
Accuracy | eksekusi output | output secara langsung eksekusi

Berdasarkan hasil analisis,
Execution Accuracy dan Exact Match
Accuracy merupakan metrik yang paling
banyak  digunakan karena  mampu
mengevaluasi validitas output semantic
parsing baik dari aspek struktural maupun
fungsional.

Tantangan Semantic Parsing Berbasis
Transformer

Meskipun transformer telah
meningkatkan performa semantic parsing
secara signifikan, masih terdapat beberapa
tantangan utama, Vyaitu Kketerbatasan
dataset berlabel (data scarcity), rendahnya
interpretabilitas model, tingginya biaya
komputasi, kesulitan adaptasi lintas
domain, serta risiko hallucination dan
logical error pada model generatif. Selain
itu, pengembangan semantic parsing
untuk bahasa dengan sumber daya rendah
(low-resource languages) masih
menghadapi keterbatasan dataset,
benchmark, dan model pretrained yang
memadai. Secara umum, tantangan paling
kritis adalah keterbatasan data,
kompleksitas komputasi, dan rendahnya
interpretabilitas model.

Research Gap dan Future Directions
Hasil sintesis menunjukkan bahwa
peluang penelitian semantic parsing masih
sangat terbuka. Arah penelitian yang
potensial meliputi multilingual semantic
parsing, lightweight transformer,
explainable semantic parsing, retrieval-

augmented parsing, hybrid symbolic-
neural model, serta domain-specific
semantic parsing pada bidang kesehatan,
hukum, pendidikan, dan finansial.

Secara  keseluruhan,  penelitian
masa depan diperkirakan akan berfokus
pada peningkatan efisiensi  model,
kemampuan reasoning, interpretabilitas,
serta dukungan terhadap multilingual dan
low-resource language guna
menghasilkan semantic parsing yang lebih
akurat, transparan, dan adaptif.

SIMPULAN

Berdasarkan  hasil ~ Systematic
Literature Review, dapat disimpulkan
bahwa semantic  parsing  berbasis
transformer mengalami  perkembangan

yang signifikan dalam penelitian Natural
Language Processing (NLP) modern.
Model transformer seperti BERT, T5,
GPT, dan encoder—decoder transformer
terbukti mampu meningkatkan
kemampuan  pemahaman  semantik,
contextual understanding, dan semantic
generation  dibandingkan  pendekatan
sebelumnya. Hasil analisis menunjukkan
bahwa model encoder—decoder,
khususnya T5 dan BART, memiliki
performa paling stabil pada berbagai tugas
semantic parsing, sedangkan GPT unggul
pada kemampuan generatif dan reasoning
berbasis  konteks.  Dataset  Spider,
WikiSQL, GeoQuery, ATIS, dan
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Overnight menjadi benchmark utama
dalam evaluasi semantic parsing dengan
metrik  dominan  berupa Execution
Accuracy dan Exact Match Accuracy.
Penelitian ini juga mengidentifikasi

beberapa tantangan utama, seperti
keterbatasan data berlabel, tingginya
biaya komputasi, rendahnya
interpretabilitas model, risiko

hallucination, dan keterbatasan dukungan
terhadap low-resource language. Oleh
karena itu, penelitian selanjutnya perlu
difokuskan pada pengembangan semantic
parsing yang lebih efisien, explainable,
multilingual, dan adaptif melalui integrasi
Large Language Models (LLMs),
lightweight transformer, retrieval-
augmented parsing, serta pendekatan
hybrid symbolic-neural reasoning untuk
meningkatkan kemampuan reasoning dan
validitas semantik  secara lebih
komprehensif.
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