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За последние годы технологии машинного перевода претерпели революционные изменения. Переход от статистических методов к нейронному машинному переводу (NMT), а впоследствии – к использованию больших языковых моделей (LLM), позволил достичь беспрецедентного качества автоматического перевода для многих языковых пар. Направление "русский → английский" традиционно является одним из наиболее востребованных как в силу глобального статуса английского языка, так и благодаря значительному объему доступных параллельных корпусов [1, 8].
Актуальность применения LLM в задачах русско-английского перевода обусловлена несколькими факторами. Во-первых, это способность моделей к обучению "в несколько примеров" (few-shot prompting), что позволяет адаптировать их к специализированным доменам (юридические, медицинские, технические тексты) без необходимости сбора огромных доменно-специфичных параллельных корпусов [1]. Во-вторых, генеративные возможности LLM открывают путь к созданию систем, учитывающих стилистические и прагматические нюансы, что особенно важно при передаче идиоматики и культурно-специфичных реалий [8].
Однако, несмотря на впечатляющий прогресс, широкое внедрение LLM в критически важные области, где требуется высокоточный перевод с русского на английский (международное право, дипломатия, научная коллаборация), сдерживается рядом серьезных проблем. К ним относятся склонность моделей к генерации фактологически неверной информации (галлюцинации), воспроизведение и усиление социальных и культурных предубеждений (bias), непрозрачность механизмов принятия решений, а также отсутствие надежных и интерпретируемых метрик оценки [2, 3, 6, 7]. 
Целью данного доклада является систематизация этих проблемных аспектов и анализ современных подходов к их решению, предлагаемых в зарубежной и отечественной научной литературе, с проекцией на специфику русско-английской языковой пары. Анализ актуальных исследований позволяет выделить несколько магистральных направлений, в рамках которых ведутся дискуссии о проблемах и путях развития LLM в машинном переводе.
Одной из наиболее острых проблем является склонность LLM к галлюцинациям – генерации беглого, но семантически неверного английского перевода, не соответствующего исходному русскому тексту. Для русско-английской пары эта проблема усугубляется значительными различиями в грамматических структурах (свободный порядок слов в русском против фиксированного в английском, категория вида глагола и др.). Как отмечается в обзорной работе [1], галлюцинации остаются нерешенной проблемой для всех архитектур. Исследование [7] показывает, что стандартные LLM могут не только генерировать, но и с трудом обнаруживать собственные галлюцинации без специальной настройки.
Дополнительную уязвимость создает использование механизма Retrieval-Augmented Generation (RAG). Авторы статьи [2] в своей работе демонстрируют, что системы, дополненные поиском, крайне чувствительны к "шумному" контексту. Для перевода с русского это может означать, что извлечение нерелевантного или неверно интерпретированного фрагмента из памяти переводов способно катастрофически ухудшить качество финального вывода. 
Проблема системной предвзятости в русско-английском переводе имеет ярко выраженную лингвокультурную специфику. Исследование [5] констатирует, что модели воспроизводят и усиливают стереотипы. Для пары русский-английский это может проявляться в нескольких аспектах:
1. Гендерная предвзятость: Русский язык маркирует гендер грамматически (сказуемое в прошедшем времени), в то время как английский часто требует явного указания на гендер или использования нейтральных конструкций. Модели могут "угадывать" гендер на основе стереотипных ассоциаций (например, "врач сказала" → "the doctor said" с потерей гендера, или ошибочное "she" там, где это не следует из контекста).
2. Культурные реалии: Перевод концептов, уникальных для русской культуры ("душа", "тоска", "дачная амнистия"), требует не просто транслитерации, а культурной адаптации, к которой LLM не всегда готовы, часто выбирая буквалистские или стилистически неадекватные варианты [8].
Оценка качества русско-английского перевода сталкивается с теми же проблемами, что и оценка для других пар, но с нюансами. Традиционные метрики, такие как BLEU, часто не справляются с оценкой семантической точности при наличии лексических и синтаксических расхождений между языками.
Масштабное исследование 47 метрик показало, что методы на основе LLM как оценщиков ненадежны на сегментном уровне. В ответ на эти ограничения предлагаются более сложные подходы. Метрика TASER [9] использует Large Reasoning Models (LRMs) для пошаговой систематической оценки, что не только повышает точность, но и обеспечивает интерпретируемость результатов. Работа [6] также акцентируют внимание на необходимости создания сложных тестовых наборов и использования протокола Error Span Annotation (ESA) для более качественной человеческой оценки, что особенно важно для выявления тонких смысловых искажений при переводе с русского.
Подход, основанный на прямой оптимизации предпочтений (англ. – Direct Preference Optimization) [10], использует идею обучения на парах "хороший" и "плохой" перевод, где "плохой" (отвергаемый) перевод содержит галлюцинацию. Цель –  максимизировать разницу в логарифмической вероятности между предпочтительным и непредпочтительным ответами. Функция потерь выражается как:

где:
· β - гиперпараметр (коэффициент регуляризации).
· π(Y| X)[image: ] - оптимизируемая языковая модель, которая учится предсказывать ответ Y для промпта X. 
· (Y|X) - референсная (замороженная) модель, которая нужна, чтобы новая модель не уходила слишком далеко от исходного распределения токенов.[image: ]
·  -  входной текст (промпт);
·   - предпочтительный (winning)  ответ
·   – отвергаемый (losing) ответ.
Математическое ожидание в функции потерь вычисляется путем генерации троек  () из обучающего набора данных.
Для русско-английского перевода генерация таких пар () может быть осуществлена путем внесения типичных ошибок, связанных с межъязыковой интерференцией (например, неверный порядок слов, калькирование, неправильный выбор предлога).
Проведенный анализ показывает, что применение методов машинного обучения, в особенности больших языковых моделей, в задачах перевода с русского на английский сопряжено с рядом серьезных проблем. Галлюцинации, системная предвзятость, неинтерпретируемость и несовершенство метрик оценки остаются объектами активных исследований. Особую остроту этим проблемам придают структурно-типологические различия между русским и английским языками, а также необходимость передачи культурно-специфичных смыслов.
Современные подходы к решению этих проблем лежат в различных плоскостях: от совершенствования архитектур и методов обучения (оптимизация предпочтений, соревновательное обучение) до создания гибридных нейро-символических систем и разработки новых, более сложных и интерпретируемых метрик оценки. Дальнейшие исследования в этой области должны быть направлены на создание более надежных, справедливых и объяснимых систем, способных эффективно и безопасно работать с лингвистической сложностью и культурным богатством русско-английской языковой пары.
Данная работа была выполнена под руководством проф., д. ф.-м. н. Кудрявцева Олега Евгеньевича.
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