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Анотацiя

Квалiфiкацiйна робота присвячена дослiдженню та кiлькiсному оцiнюван-
ню якостi україно-англiйського автоматичного перекладу усного мовлення.
Основну увагу зосереджено на аналiзi семантичної точностi, типових по-
милок перекладу та мiжфразової когерентностi.

Як матерiал дослiдження використано корпус iз 12 сегментiв аудiозапи-
сiв полiтичних звернень українською мовою загальною тривалiстю близь-
ко 45 хвилин. Обробка виконана за допомогою каскадного конвеєра, що
включає автоматичне розпiзнавання мовлення (ASR, модель Whisper medi-
um) та машинний переклад (MT, модель OPUS-MT). Додатково проведе-
но порiвняльний аналiз iз чотирма великими мовними моделями (LLM) —
GPT-4o, Claude Sonnet 4, Gemini 2.0 Flash та Claude Haiku 4.5. Результа-
ти оцiнено за системою кiлькiсних метрик: WER, CER для ASR; BLEU,
BERTScore-F1, METEOR для MT. Додатково проведено ручну анотацiю
помилок (пропуски, спотворення, додавання) та розроблено автоматичну
композитну метрику мiжфразової когерентностi 𝐶auto, що поєднує флюен-
тнiсть (perplexity), точнiсть iменованих сутностей, збереження дискурсив-
них маркерiв та семантичну зв’язнiсть сусiднiх речень.

Основнi результати: якiсть ASR — WER = 8,62%, CER = 2,10%; якiсть MT
(OPUS-MT) — BLEU = 23,12, BERTScore-F1 = 0,397, METEOR = 0,452;
якiсть MT (LLM) — BLEU = 55–57, BERTScore-F1 = 0,71–0,74, METEOR
= 0,72–0,75, що на 60–147% перевищує показники OPUS-MT (𝑝 < 0, 001).
Виявлено статистично значущу кореляцiю мiж помилками ASR та якiстю
MT (𝑟 = −0, 59 для CER–BLEU, 𝑝 < 0, 05), що пiдтверджує каскадний
ефект поширення помилок. Ручна анотацiя iдентифiкувала 114 помилок
перекладу OPUS-MT, з яких 79,8% — спотворення (переважно власних
назв та географiчних назв). За автоматичною оцiнкою когерентностi LLM
статистично значущо переважають OPUS-MT (𝐶auto = 3,90–4,19 vs 3,34,
Краскел-Уоллiс 𝑝 < 0,001); локалiзовано джерело переваги — вища флю-
ентнiсть та точнiсть передачi iменованих сутностей. Запропоновано та iн-
тервенцiйно перевiрено метод перемикання коду з урахуванням iменованих
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сутностей (entity-aware code-switching): виявлення iменованих сутностей у
ASR-текстi з подальшою пiдстановкою канонiчних англiйських форм у вхi-
дний текст перед OPUS-MT та пiсляперекладна корекцiя (post-MT repair)
через fuzzy-зiставлення. Метод з доменним словником на 176 записiв дає
BLEU = 20,33 (+6,9% над baseline, Вiлкоксон 𝑝 = 0,046) та Entity F1 =
0,610 (+36%), що закриває 40% розриву до GPT-4o за точнiстю передачi
власних назв.

Ключовi слова: автоматичний переклад мовлення, якiсть перекладу, WER,
BLEU, BERTScore, каскадний ефект, Whisper, OPUS-MT, великi мовнi мо-
делi, перемикання коду з урахуванням сутностей, iменованi сутностi, укра-
їнська мова.
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1 Вступ

1.1 Актуальнiсть

Якiсть автоматичного перекладу усного мовлення залишається вiдкритим
питанням, особливо для мовних пар з морфологiчно багатою та менш пред-
ставленою у навчальних даних мовою [26]. Пара українська–англiйська має
складну морфологiю, вiльний порядок слiв та обмежений обсяг паралель-
них корпусiв; в умовах активної мiжнародної комунiкацiї України потреба
в якiсному перекладi полiтичного дискурсу зростає.

Бiльшiсть дослiджень оцiнюють окремi компоненти системи — автомати-
чне розпiзнавання мовлення (англ. Automatic Speech Recognition, ASR) або
машинний переклад (англ. Machine Translation, MT) — без аналiзу накопи-
чення помилок уздовж конвеєра [28, 21] та їх впливу на зв’язнiсть перекла-
ду для слухача. Комплексне дослiдження семантичної точностi, каскадного
ефекту та мiжфразової когерентностi для пари українська–англiйська ви-
значає актуальнiсть роботи.

1.2 Об’єкт, предмет, мета i завдання дослiдження

Об’єктом дослiдження є якiсть україно-англiйського автоматичного пере-
кладу усного мовлення.

Предметом дослiдження є семантична точнiсть, мiжфразова когерентнiсть
та каскадний ефект поширення помилок в україно-англiйському автомати-
чному перекладi усного мовлення, зокрема вплив помилок у передачi iмено-
ваних сутностей на якiсть перекладу та можливостi їх зменшення засобами
локальної конвеєрної обробки.

Метою квалiфiкацiйної роботи є кiлькiсне оцiнювання якостi
україно-англiйського автоматичного перекладу усного мовлення з акцен-
том на семантичну точнiсть, каскадний ефект поширення помилок та мiж-
фразову когерентнiсть, а також розроблення й експериментальна валiдацiя
локального методу зменшення каскадного ефекту для точнiшої передачi
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iменованих сутностей на основi перемикання коду з урахуванням iменова-
них сутностей (entity-aware code-switching).

Досягнення поставленої мети вимагає розв’язання таких задач:

1. Розглянути сучаснi пiдходи до автоматичного перекладу мовлення та
методи оцiнювання його якостi.

2. Визначити особливостi мовної пари українська–англiйська, що вплива-
ють на якiсть автоматичного перекладу.

3. Сформувати корпус дослiдження на основi записiв полiтичних звер-
нень українською мовою та вiдповiдних референсних перекладiв.

4. Обрати та обґрунтувати систему метрик для оцiнювання семантичної
точностi, когерентностi та iнших характеристик перекладу.

5. Провести експериментальне оцiнювання якостi перекладу обраних си-
стем (спецiалiзованої моделi нейронного машинного перекладу (NMT)
та великих мовних моделей (LLM)) та виконати статистичний аналiз
результатiв.

6. Дослiдити каскадний ефект — вплив помилок розпiзнавання мовлення
на якiсть машинного перекладу.

7. Порiвняти якiсть перекладу спецiалiзованої NMT-моделi та великих
мовних моделей для цiльової мовної пари та домену.

8. Запропонувати та експериментально валiдувати локальний конвеєрний
метод зменшення каскадного ефекту для точної передачi iменованих
сутностей у каскадних uk→en системах.

1.3 Методи дослiдження

Семантична точнiсть оцiнюється метриками BLEU [5], BERTScore [6] та
METEOR [7]; мiжфразова когерентнiсть — розробленою композитною ме-
трикою 𝐶auto (perplexity, 𝐹1 iменованих сутностей, дискурсивнi маркери,
семантична зв’язнiсть). Помилки перекладу класифiкуються за типами
(пропуски, спотворення, додавання). Для статистичного аналiзу застосо-
вано кореляцiї Пiрсона та Спiрмена, критерiї Манна-Уiтнi (попарно) та
Краскела-Уоллiса (множинно).
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1.4 Наукова новизна

Наукова новизна роботи полягає у:

• комплексному кiлькiсному оцiнюваннi якостi україно-англiйського ав-
томатичного перекладу усного мовлення з використанням системи ав-
томатичних метрик (BLEU, BERTScore, METEOR) та ручної анотацiї
помилок;

• кiлькiсному дослiдженнi каскадного ефекту поширення помилок ASR
на якiсть MT з виявленням статистично значущих кореляцiй;

• порiвняльному аналiзi спецiалiзованої NMT-моделi та великих мовних
моделей для перекладу полiтичного дискурсу з української на англiй-
ську;

• розробцi та валiдацiї автоматичної композитної метрики мiжфразо-
вої когерентностi 𝐶auto (флюентнiсть, точнiсть iменованих сутностей,
збереження дискурсивних маркерiв, семантична зв’язнiсть) та її за-
стосуваннi для порiвняльного аналiзу чотирьох MT-систем для пари
українська–англiйська;

• розробцi та iнтервенцiйнiй перевiрцi конвеєрного методу перемикання
коду з урахуванням iменованих сутностей (entity-aware code-switching)
зi стадiєю пiсляперекладної корекцiї (post-MT repair) для зменшення
каскадного ефекту в низькоресурсному перекладi; експериментально
показано, що запропонований метод забезпечує єдиний серед локаль-
них методiв пост-корекцiї ASR статистично значущий прирiст BLEU,
а обмеження якостi каскадного конвеєра зумовленi переважно MT-
моделлю, а не якiстю ASR-входу.

1.5 Практичне значення

Запропонована методологiя оцiнювання застосовна для порiвняльного ана-
лiзу систем перекладу мовлення в дипломатично-полiтичнiй сферi, а порiв-
няння OPUS-MT з великими мовними моделями надає практичнi рекомен-
дацiї щодо вибору MT-компонента каскадного конвеєра залежно вiд вимог
до латентностi та якостi. Запропонований конвеєр перемикання коду з ура-



12

хуванням iменованих сутностей (entity-aware code-switching) є готовим до
застосування локальним рiшенням для доменiв з обмеженим набором iме-
нованих сутностей, де критичними є конфiденцiйнiсть, вартiсть та вiдтво-
рюванiсть. Окремi результати представлено на студентських семiнарах та
внутрiшнiх обговореннях на кафедрi.
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2 Основнi означення

У цьому роздiлi наведено основнi поняття [1]: формальнi постановки задач
ASR та MT, каскадна архiтектура й метрики оцiнювання якостi перекладу.

2.1 Автоматичне розпiзнавання мовлення

Автоматичне розпiзнавання мовлення (Automatic Speech Recognition, ASR)
— це задача перетворення мовного аудiосигналу у текстову послiдовнiсть.
Формально ASR подають як задачу знаходження найбiльш iмовiрної текс-
тової послiдовностi 𝑦 за наявностi акустичного сигналу 𝑥:

𝑦 = argmax
𝑦

𝑃 (𝑦 | 𝑥).

Сучаснi ASR-системи базуються на трансформерних end-to-end архiтекту-
рах [3, 4], якi безпосередньо моделюють 𝑃 (𝑦 | 𝑥) без явного подiлу на
акустичну та мовну моделi. Для морфологiчно багатих мов (зокрема укра-
їнської) застосовуються субслiвнi одиницi (BPE, unigram LM).

Основною метрикою якостi ASR є Word Error Rate (WER): WER = (𝑆+𝐷+

𝐼)/𝑁 , де 𝑆,𝐷, 𝐼 — кiлькiсть замiн, вилучень, вставок, 𝑁 — кiлькiсть слiв
у референсi. Для морфологiчно багатих мов додатково використовується
Character Error Rate (CER) — аналогiчно на рiвнi символiв.

2.2 Машинний переклад

Машинний переклад (Machine Translation, MT) — це задача автоматичного
перетворення тексту з мови джерела на мову призначення зi збереженням
семантичного змiсту. У нейронному машинному перекладi задача форма-
лiзується як

𝑧 = argmax
𝑧

𝑃 (𝑧 | 𝑦),

де 𝑦 — вхiдна текстова послiдовнiсть мовою джерела, а 𝑧 — вiдповiдна
послiдовнiсть мовою призначення.
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Найбiльш поширеною архiтектурою для MT є Transformer [2] з механiзмом
самоуваги (self-attention).

2.3 Каскадна архiтектура перекладу мовлення

Автоматичний переклад мовлення (Speech Translation, ST) — перетворе-
ння мовлення однiєю мовою на текст iншою. У дослiдженнi розглядається
офлайн-режим у каскаднiй архiтектурi:

𝑥(𝑡)
ASR−−−→ 𝑦

MT−−−→ 𝑧,

де 𝑥(𝑡) — вхiдний сигнал, 𝑦 — розпiзнаний текст джерела, 𝑧 — переклад.
Ключовою особливiстю є каскадний ефект поширення помилок [28]: по-
милки ASR потрапляють на вхiд MT i можуть суттєво погiршити якiсть
фiнального перекладу.

2.4 Семантична точнiсть перекладу

Семантична точнiсть — ступiнь збереження змiсту оригiнального вислов-
лювання у перекладi 𝑧 вiдносно референсу 𝑧*. Оцiнюється автоматичними
метриками BLEU [5], BERTScore [6] та METEOR [7]; детальний опис фор-
мул — у пiдроздiлi 4.5.

2.5 Мiжфразова когерентнiсть

Мiжфразова когерентнiсть — це ступiнь контекстуальної зв’язностi мiж
послiдовними сегментами перекладу. У каскадних системах перекладу мов-
лення кожен сегмент обробляється незалежно, що означає, що система пра-
цює з обмеженим контекстом, що може призводити до порушення зв’язностi:
вибiр значення полiсемiчного слова у попередньому сегментi може не узго-
джуватися з контекстом наступного, займенниковi посилання можуть втра-
чати антецедент, а тематичнi переходи — залишатися непозначеними.
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Порушення когерентностi є критичним для слухача, оскiльки навiть за умо-
ви високої семантичної точностi окремих сегментiв втрата зв’язностi мiж
ними може суттєво ускладнити розумiння загального змiсту повiдомлення.

2.6 Класифiкацiя помилок перекладу

Для детального аналiзу якостi перекладу застосовують класифiкацiю по-
милок за типами:

• Пропуски (omissions) — частина змiсту оригiналу вiдсутня у перекладi;
• Спотворення (distortions) — змiст оригiналу передано невiрно;
• Додавання (additions) — у перекладi присутня iнформацiя, якої немає

в оригiналi.

Для кiлькiсного оцiнювання обчислюють вiдповiднi коефiцiєнти:

𝑅omit =
𝑁omit

𝑁total
, 𝑅dist =

𝑁dist

𝑁total
, 𝑅add =

𝑁add

𝑁total
,

де 𝑁omit, 𝑁dist, 𝑁add — кiлькiсть сегментiв iз вiдповiдним типом помилки, а
𝑁total — загальна кiлькiсть сегментiв.

2.7 Огляд лiтератури

Каскаднi ST-системи залишаються конкурентоспроможними для бiльшостi
мовних пар завдяки модульностi та покомпонентному оцiнюванню [19, 29].
Каскадний ефект дослiджено в [28] (пiдвищення WER на 10% знижує
BLEU на 5–15 пунктiв) та в [21, 20], де показано, що ефект найбiльш кри-
тичний для сегментiв iз високою щiльнiстю iменованих сутностей — що
узгоджується з результатами цього дослiдження.

Для української Whisper [8] демонструє WER 10–15%, тодi як wav2vec 2.0 [24]
потребує fine-tuning. Пара uk–en належить до низькоресурсних [26]; основ-
ним джерелом даних є корпус OPUS [25], на якому натреновано модель
OPUS-MT [10] (MarianNMT [16], BLEU 25–30 на FLORES [18]); мульти-
мовна NLLB-200 [11] — 35–38.
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LLM-системи (GPT, Claude, Gemini) перевищують спецiалiзованi NMT для
бiльшостi мовних пар [27, 23], особливо у доменах з високою щiльнiстю iме-
нованих сутностей. Стандартнi автоматичнi метрики (BLEU, BERTScore,
METEOR) мають вiдомi обмеження [9]; для детального аналiзу помилок
застосовується фреймворк MQM [22]. Комплексних дослiджень якостi пе-
рекладу для пари українська–англiйська не проводилось.

2.8 Висновки до роздiлу 2

У роздiлi формалiзовано задачi ASR та MT, описано каскадну архiтектуру,
метрики оцiнювання та класифiкацiю помилок перекладу. Огляд лiтерату-
ри показав, що комплексне дослiдження якостi перекладу для пари uk–en
не проводилось.
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3 Корпус дослiдження

3.1 Джерела та критерiї вiдбору матерiалу

Матерiалом дослiдження є вiдеозаписи звернень з офiцiйного вебпорта-
лу Офiсу Президента (president.gov.ua). Джерело обрано через одно-
рiднiсть аудiо-якостi (студiйний запис, один мовець, вiдсутнiсть шуму) та
належнiсть до полiтико-дипломатичного дискурсу — домену з високими
вимогами до точностi перекладу. Критерiї вiдбору: тривалiсть 5–15 хв, те-
матика мiжнародних вiдносин/безпекової полiтики, вiдсутнiсть технiчних
перешкод. Вiдiбрано 7 аудiозаписiв за сiчень–лютий 2025 року.

3.2 Пiдготовка корпусу

Аудiозаписи завантажено через yt-dlp i конвертовано у WAV (PCM 16-
bit, 44.1 kHz, моно) за допомогою FFmpeg. Для отримання оптимальної
тривалостi вхiдних фрагментiв для ASR файли роздiлено на сегменти 3–5
хв скриптом на базi pydub: точки розрiзки обираються на природних паузах
(RMS нижче −40 дБFS протягом ≥ 500 мс) у межах цiльового часового
вiкна. Загалом отримано 12 аудiосегментiв (таблиця 1).

Табл. 1: Склад корпусу дослiдження

№ Назва запису К-сть сегм. Прим. трив.
1 В Емiратах сьогоднi 2 ≈8 хв
2 Дiалог з Америкою 2 ≈8 хв
3 Знаємо, що росiяни 2 ≈7 хв
4 Командна ланка 1 ≈4 хв
5 Наша стратегiя 2 ≈7 хв
6 Отримуємо хорошi 1 ≈4 хв
7 Поведiнка 2 ≈7 хв

Разом 12 ≈45 хв
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3.2.1 Транскрипцiя та ручна корекцiя

Для автоматичної транскрипцiї використано Faster-Whisper medium [8] (мо-
ва: uk, beam size = 5, температура = 0, VAD-фiльтр та
condition_on_previous_text увiмкнено). Кожен текстовий файл вручну
перевiрено та вiдкориговано. Типовi помилки ASR — спотворення власних
назв («Рустему Мiров» замiсть «Рустем Умєров», «Бодановим» замiсть
«Будановим»), географiчних назв («Кривирi» замiсть «Кривий Рiг») та
лексичнi пiдмiни («вбойнiв» замiсть «воїнiв»). У 12 сегментах виявлено та
виправлено близько 60–80 помилок.

3.2.2 Створення референсних перекладiв

Для кожного українського сегмента створено референсний переклад ан-
глiйською (gold standard) iз збереженням полiтико-дипломатичного регi-
стру, точностi власних назв та структури висловлювань для коректного
посегментного зiставлення. Переклади виконано вручну з подальшою ве-
рифiкацiєю фактичної точностi та термiнологiї.

3.3 Висновки до роздiлу 3

Сформовано корпус iз 12 аудiосегментiв (≈45 хв, 7 звернень) з вiдкориго-
ваними транскрипцiями та паралельними референсними перекладами.
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4 Архiтектура та компоненти системи

Для проведення експериментального оцiнювання якостi перекладу мовле-
ння було обрано каскадну архiтектуру (див. пiдроздiл 2.3), у якiй етапи
розпiзнавання мовлення та машинного перекладу працюють послiдовно:
вхiдний аудiосигнал українською 𝑥(𝑡) перетворюється на текст 𝑦 (ASR),
який потiм перекладається на англiйську 𝑧 (MT).

Каскадний пiдхiд обрано з огляду на такi переваги:

• модульнiсть — можливiсть замiнювати окремi компоненти та порiв-
нювати рiзнi MT-системи при одному й тому ж ASR-виходi;

• iнтерпретованiсть — якiсть кожного етапу оцiнюється окремо (WER/
CER для ASR, BLEU/BERTScore/METEOR для MT), що дозволяє ло-
калiзувати джерела помилок;

• аналiз каскадного поширення помилок — можливiсть дослiдити, яким
чином помилки розпiзнавання мовлення впливають на якiсть фiналь-
ного перекладу;

Альтернативою каскадному пiдходу є end-to-end моделi, зокрема
SeamlessM4T [12], що здiйснюють переклад мовлення напряму, без промi-
жного текстового подання. Однак якiсть таких моделей для мовної пари
українська–англiйська на момент проведення дослiдження поступається
каскаду з окремих компонентiв [12]. Крiм того, end-to-end пiдхiд унемо-
жливлює якiсний аналiз помилок, що є завданням цiєї роботи.

4.1 ASR-компонент: Whisper medium

Для автоматичного розпiзнавання мовлення обрано модель OpenAI Whi-
sper medium [8] — мультимовну ASR-модель, натреновану на приблизно
680 000 годин слабко-розмiченого аудiо з мережi. Модель пiдтримує 99 мов,
включно з українською, та застосовує zero-shot пiдхiд, що не потребує до-
тренування для конкретної мови чи домену.

Whisper medium (769 млн параметрiв) обрано як баланс мiж якiстю та
обчислювальними вимогами; типове значення WER для українського мов-
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лення — 10–15% на чистому аудiо. Розглянутi альтернативи: Whisper large-
v3 (вища точнiсть, але повiльнiший), Whisper turbo (швидший, нижча то-
чнiсть на малоресурсних мовах), wav2vec 2.0 (потребує fine-tuning на укра-
їнських даних) та комерцiйний Google Speech-to-Text (обмежена вiдтворю-
ванiсть). Для прискорення iнференсу використано Faster-Whisper на базi
CTranslate2 [17].

4.2 MT-компонент: OPUS-MT

Для етапу машинного перекладу обрано спецiалiзовану NMT-модель Helsinki-
NLP/opus-mt-uk-en [10], побудовану на архiтектурi Transformer у фрейм-
ворку MarianNMT [16]. Модель натренована на корпусi OPUS, що включає
CCMatrix, WikiMatrix, Europarl та iншi паралельнi данi. Розмiр моделi —
приблизно 74 млн параметрiв, максимальна довжина контексту — 512 то-
кенiв. Очiкуваний BLEU на бенчмарку FLORES-101 [18] для uk→en стано-
вить 25–30 залежно вiд домену. Модель повнiстю вiдкрита (лiцензiя MIT),
працює локально та забезпечує високу швидкiсть iнференсу.

Вибiр OPUS-MT зумовлений вiдкритiстю (повна вiдтворюванiсть без зале-
жностi вiд комерцiйних API), спецiалiзацiєю на парi uk→en та ефективнi-
стю на CPU. Серед альтернатив розглянуто NLLB-200 [11] (1,3 млрд пара-
метрiв, BLEU 35–38), однак OPUS-MT обрано як легковiсний baseline, що
дозволяє чiтко видiлити каскадний ефект без впливу масштабу моделi.

Як додаткове дослiдження якостi перекладу також залучено чотири великi
мовнi моделi (GPT-4o, Claude Sonnet 4, Claude Haiku 4.5 та Gemini 2.0
Flash), опис та результати яких наведено у пiдроздiлi 5.6.

4.3 Реалiзацiя pipeline

Pipeline (ASR + MT) реалiзовано на Python iз використанням бiблiотек
faster-whisper та Hugging Face Transformers (параметри OPUS-MT — за
замовчуванням). Обробка корпусу (≈45 хв аудiо) на CPU зайняла 518 с,
що вiдповiдає коефiцiєнту реального часу RTF = 0,26× (ASR — 361,3 с,
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MT — 156,7 с), що пiдтверджує придатнiсть системи для офлайн-обробки
великих корпусiв.

4.4 Архiтектура запропонованого pipeline

Попереднiй аналiз помилок baseline-системи (пiдроздiл 5.3) виявляє, що
46,2% спотворень OPUS-MT припадає на власнi назви, ще 16,5% — на гео-
графiчнi, 13,2% — на вiйськову термiнологiю. Кореляцiйний аналiз (пiд-
роздiл 5.4) пiдтверджує каскадний ефект: 𝑟 = −0,59 (𝑝 = 0,042) для CER–
BLEU. Ця дiагностика мотивує pipeline-level рiшення, яке цiлеспрямовано
обробляє клас iменованих сутностей перед поданням у OPUS-MT.

4.4.1 Загальна схема

Запропонований pipeline розширює базовий трьома модулями, якi втруча-
ються у два моменти — перед етапом машинного перекладу та пiсля нього:

𝑥(𝑡)
ASR−−→ 𝑦

NER
+ dict−−−→ 𝑦′

code-
switch−−−→ 𝑦′′

MT−−→ 𝑧′
post-MT
repair−−−−→ 𝑧. (1)

На вiдмiну вiд пiдходiв iз корекцiєю ASR-транскрипцiї (𝑦 → 𝑦′), що обме-
жуються виправленнями у межах вхiдної мови, запропонований метод об-
ходить обмеження OPUS-MT у передачi власних назв: канонiчнi англiйськi
форми пiдставляються у вхiдний український текст до перекладу, а пiсля
перекладу виконується корекцiя решток спотворень.

4.4.2 Доменний словник

Основою методу є словник 𝐷 : UA → EN, що вiдображає канонiчнi та
вiдмiнковi форми iменованих сутностей українською на їхнi канонiчнi ан-
глiйськi переклади. Словник мiстить 176 записiв у п’яти категорiях (та-
блиця 2), сформованих вручну на основi аналiзу референсних перекладiв
корпусу.
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Табл. 2: Структура доменного словника 𝐷

Категорiя Записiв Приклади

Персоналiї (особи) 62 Рустем Умєров → Rustem
Umerov, Кирило Буданов →
Kyrylo Budanov, Михайло Фе-
доров → Mykhailo Fedorov

Географiчнi назви 55 Кривий Рiг → Kryvyi Rih,
Днiпровщина→ Dnipropetrovsk
region, Запорiжжя → Zapori-
zhzhia

Країни та мiжнароднi органiзацiї 30 Євросоюз → European Union,
Сполучених Штатiв Америки
→ United States of America

Установи та абревiатури 15 СБУ → SBU, ГУР → HUR,
ДСНС → State Emergency
Service

Вiйськовi пiдроздiли та iнше 14 окремого штурмового батальйо-
ну→ Separate Assault Battalion,
Patriot PAC-3, PEARL

Загалом 176 —

4.4.3 Виявлення сутностей

Модуль виявлення працює у два проходи. Перший прохiд шукає у ASR-
текстi 𝑦 точнi пiдрядки, що вiдповiдають ключам словника 𝐷, застосову-
ючи greedy-стратегiю (спiвпадiння довшої форми має прiоритет над коро-
тшою). Другий прохiд обробляє невкритi позицiї за допомогою фонетичної
дистанцiї, що дозволяє знаходити спотворенi варiанти iменованих сутно-
стей, якi могли утворитися внаслiдок помилок ASR.

Фонетична транслiтерацiя 𝜑 вiдображає кирилицю на латинську фонети-
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чну форму зi згортанням еквiвалентних звукiв:

𝜑 : и, i, й, ї→ i; г, х→ h; щ→ sh; ь, ’→ ∅; . . . (2)

Дистанцiя мiж двома рядками обчислюється як нормована Левенштейн-
дистанцiя їхнiх транслiтерованих форм:

𝑑𝜑(𝑤1, 𝑤2) =
Lev
(︀
𝜑(𝑤1), 𝜑(𝑤2)

)︀
max

(︀
|𝜑(𝑤1)|, |𝜑(𝑤2)|

)︀ . (3)

Вiкно 𝑤 довжиною 1–3 слова класифiкується як спотворений варiант су-
тностi 𝑘 ∈ 𝐷, якщо 𝑑𝜑(𝑤, 𝑘) < 𝜏𝜑, де порiг 𝜏𝜑 = 0,18 визначено через
мiнiмiзацiю WER на пiдвибiрцi з 3 сегментiв.

4.4.4 Code-switching

Кожна виявлена сутнiсть 𝑤 у текстi 𝑦 замiнюється на свою канонiчну ан-
глiйську форму 𝐷(𝑤) у межах вхiдної послiдовностi:

𝑦′′ = replace
(︀
𝑦, 𝑤, 𝐷(𝑤)

)︀
∀𝑤 ∈ 𝐸(𝑦), (4)

де 𝐸(𝑦) — множина виявлених сутностей. Одержаний текст 𝑦′′ мiстить ки-
риличний контекст та латинськi власнi назви.

Вибiр такої стратегiї зумовлений емпiричним спостереженням: альтерна-
тивний варiант iз UPPERCASE-маркерами (XQQAA, XQQAB) як перша версiя
методу показав незадовiльну стабiльнiсть — BPE-токенiзатор MarianNMT
розбиває такi токени на subwords. Пряма пiдстановка латинських канонi-
чних форм, що належать до розподiлу тренувальних даних моделi opus-mt-
uk-en, дає значно кращу стiйкiсть (кiлькiснi результати — пiдроздiл 5.5).

4.4.5 Post-MT repair

OPUS-MT частково спотворює вставленi англiйськi форми через BPE-токенiзацiю
та автоматичне перекомпонування: наприклад, Rustem Umerov переходить
у Rust Umerov, Sumy region — у Sumland. Модуль post-MT repair вiдновлює
канонiчнi форми у перекладi 𝑧′ через fuzzy-зiставлення.
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Для кожної канонiчної форми 𝐷(𝑤) зi списку вставлених сутностей, якої
немає у 𝑧′ дослiвно, алгоритм перебирає ngram-вiкна довжини 𝑛𝐷(𝑤) −
1, 𝑛𝐷(𝑤), 𝑛𝐷(𝑤) + 1 (де 𝑛𝐷(𝑤) — кiлькiсть слiв у 𝐷(𝑤)) та обчислює нор-
мовану Левенштейн-дистанцiю на латиницi. Якщо для вiкна 𝑣 виконується
𝑑𝐿(𝑣,𝐷(𝑤)) < 𝜏𝐿 (де 𝜏𝐿 = 0,30), вiкно замiнюється на 𝐷(𝑤):

𝑧 = replace
(︀
𝑧′, 𝑣*, 𝐷(𝑤)

)︀
, 𝑣* = argmin

𝑣
𝑑𝐿(𝑣,𝐷(𝑤)). (5)

4.4.6 Алгоритм

Табл. 3: Алгоритм entity-aware code-switching pipeline

Entity-aware code-switching pipeline
Вхiд: UA-транскрипцiя 𝑦, словник 𝐷, пороги 𝜏𝜑, 𝜏𝐿.
Вихiд: EN-переклад 𝑧.
1. 𝐸 ← виявити сутностi в 𝑦 (точне спiвпадiння з 𝐷; phonetic: 𝑑𝜑 < 𝜏𝜑).
2. 𝑦′′ ← замiнити кожне 𝑤 ∈ 𝐸 на 𝐷(𝑤) у 𝑦.
3. 𝑧′ ← OPUS-MT(𝑦′′).
4. для кожного 𝐷(𝑤) ∈ 𝐸, вiдсутнього в 𝑧′ дослiвно:

якщо iснує вiкно 𝑣* = argmin𝑣 𝑑𝐿(𝑣,𝐷(𝑤)) з 𝑑𝐿(𝑣
*, 𝐷(𝑤)) < 𝜏𝐿,

замiнити 𝑣* на 𝐷(𝑤).
5. Повернути 𝑧.

Результати експериментального оцiнювання у порiвняннi з baseline та аль-
тернативними методами наведено у пiдроздiлi 5.5.

4.5 Система метрик оцiнювання якостi перекладу

Для об’єктивної оцiнки якостi машинного перекладу в даному дослiджен-
нi застосовано комплексний пiдхiд, що поєднує автоматичнi метрики та
людську оцiнку. Такий пiдхiд дозволяє отримати всебiчну характеристику
якостi перекладу, враховуючи як формальну вiдповiднiсть референсному
тексту, так i семантичну адекватнiсть та природнiсть мовлення.
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4.5.1 Автоматичнi метрики

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy). Метрика BLEU [5] базує-
ться на порiвняннi 𝑛-грам мiж машинним та референсним перекладами:

BLEU = 𝐵𝑃 · exp

(︃
𝑁∑︁
𝑛=1

𝑤𝑛 log 𝑝𝑛

)︃
, 𝐵𝑃 = min

(︁
1, 𝑒1−𝑟/𝑐

)︁
, (6)

де 𝑝𝑛 — модифiкована 𝑛-грамна точнiсть, 𝑤𝑛 = 1/𝑁 — ваги (стандартно
𝑁 = 4), 𝐵𝑃 — штраф за стислiсть, 𝑐 та 𝑟 — довжини кандидата й референ-
су. BLEU обрано як стандартну метрику для порiвняння MT-систем, що
добре корелює з людською оцiнкою на корпусному рiвнi [9].

BERTScore. BERTScore [6] оцiнює семантичну подiбнiсть на рiвнi кон-
текстуалiзованих ембедингiв BERT. Для кожного токена обчислюється ма-
ксимальна косинусна подiбнiсть iз токенами референсу; з цих значень фор-
муються precision, recall та 𝐹1:

𝐹BERT = 2 · 𝑃BERT ·𝑅BERT

𝑃BERT +𝑅BERT
. (7)

На вiдмiну вiд BLEU, BERTScore враховує семантичну еквiвалентнiсть пе-
рефразувань та синонiмiв, що особливо важливо для оцiнки окремих ре-
чень.

METEOR. METEOR [7] враховує не лише точний збiг, але й стемiнг
та синонiми (WordNet). Метрика обчислює гармонiйне середнє точностi й
повноти унiграм зi штрафом за фрагментацiю:

METEOR = 𝐹mean·(1−Penalty), 𝐹mean =
10𝑃𝑅

𝑅 + 9𝑃
, Penalty = 0,5·

(︂
#chunks
#matches

)︂3

.

(8)
METEOR демонструє кращу кореляцiю з людською оцiнкою на рiвнi ре-
чень, особливо для морфологiчно багатих мов.
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4.5.2 Людська експертна оцiнка

Автоматичнi метрики доповнено ручною анотацiєю помилок за типами
(пiдроздiл 2.6: пропуски, спотворення, додавання) з виокремленням кри-
тичних помилок, що змiнюють змiст повiдомлення (роздiл 5). Така трiан-
гуляцiя забезпечує дiагностичну iнформацiю, недоступну для агрегованих
автоматичних метрик.

4.6 Дизайн експерименту

4.6.1 Процедура оцiнювання

Автоматичнi метрики обчислюються посегментно з використанням стан-
дартизованих iнструментiв: BLEU — через SacreBLEU [9] з токенiзацiєю
“13a”; BERTScore — з моделлю microsoft/deberta-xlarge-mnli та па-
раметром rescale_with_baseline=True; METEOR — реалiзацiя NLTK iз
WordNet. Експертне оцiнювання включає анотацiю помилок за класифi-
кацiєю пiдроздiлу 2.6 (з фiксацiєю типу, серйозностi та контексту) та по-
передню оцiнку мiжфразової когерентностi для OPUS-MT за 5-бальною
шкалою.

4.6.2 Автоматична оцiнка мiжфразової когерентностi

Ручна оцiнка когерентностi виконується одним анотатором на обмеженiй
пiдвибiрцi пар сегментiв i має суб’єктивний характер. Для пiдвищення на-
дiйностi та масштабованостi оцiнювання когерентностi розроблено автома-
тичну методологiю, яка реалiзує функцiю 𝐶𝑖 = 𝑔(𝑧𝑖, 𝑧𝑖+1, 𝑧

*
𝑖 , 𝑧
*
𝑖+1), введену

у роздiлi 5, як композицiю чотирьох незалежних компонентiв. Методоло-
гiя застосована до 12 сегментiв кожної з чотирьох MT-систем (OPUS-MT,
GPT-4o, Claude, Gemini) та референсного перекладу.
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Компонент 1: Флюентнiсть на основi мовної моделi. Для кожного
сегмента 𝑧 обчислюється perplexity за моделлю distilgpt2:

PPL(𝑧) = exp

(︃
− 1

𝑇

𝑇∑︁
𝑡=1

log𝑃 (𝑤𝑡 | 𝑤<𝑡)

)︃
, (9)

де 𝑤1, . . . , 𝑤𝑇 — послiдовнiсть токенiв. Чим нижча perplexity, тим приро-
днiша мовна послiдовнiсть [1]. Для забезпечення порiвнюваностi мiж се-
гментами perplexity системи нормується вiдносно perplexity референсного
перекладу того ж сегмента:

𝐹flu(𝑧) = min

(︂
1,

PPL(𝑧*)
PPL(𝑧)

)︂
. (10)

Значення 𝐹flu = 1 вiдповiдає флюентностi на рiвнi референсу або вищiй.

Компонент 2: Точнiсть iменованих сутностей. Iменованi сутностi
категорiй Person, GPE, LOC, ORG та NORP виокремлюються моделлю
en_core_web_sm бiблiотеки spaCy. Для нормалiзованих сутностей системи
𝐸sys та референсу 𝐸ref обчислюється 𝐹1:

𝐹ent =
2 · 𝑃ent ·𝑅ent

𝑃ent +𝑅ent
, 𝑃ent =

|𝐸sys ∩ 𝐸ref|
|𝐸sys|

, 𝑅ent =
|𝐸sys ∩ 𝐸ref|
|𝐸ref|

. (11)

Метрика прямо вiдображає здатнiсть системи зберiгати референти (iмена,
географiчнi назви, органiзацiї) мiж сегментами.

Компонент 3: Збереження дискурсивних маркерiв. Дискурсивнi
маркери (however, therefore, because, meanwhile тощо — усього 50 одиниць
у словнику) є лексичними сигналами риторичної структури тексту. Для
системи обчислюється частка маркерiв референсу, що збереглися в пере-
кладi:

𝐹disc =
|𝑀sys ∩𝑀ref|
|𝑀ref|

. (12)
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Компонент 4: Семантична зв’язнiсть сусiднiх речень. Для кожно-
го сегмента речення 𝑠1, . . . , 𝑠𝑛 кодуються моделлю sentence-transformers

/all-mpnet-base-v2 у векторнi представлення e1, . . . , e𝑛,
пiсля чого обчислюється середня косинусна подiбнiсть сусiднiх речень:

𝐹intra =
1

𝑛− 1

𝑛−1∑︁
𝑖=1

⟨e𝑖, e𝑖+1⟩
‖e𝑖‖ ‖e𝑖+1‖

. (13)

Цей показник вiдображає тематичну неперервнiсть викладу й застосовує-
ться як проксi тематичної зв’язностi (а не повної когерентностi).

Композитна оцiнка 𝐶auto. Чотири нормованi компоненти комбiную-
ться у композитну оцiнку, лiнiйно вiдображену на 5-бальну шкалу для зi-
ставностi з ручною оцiнкою:

𝐶auto = 1 + 4 ·
(︀
0,40𝐹flu + 0,30𝐹ent + 0,15𝐹disc + 0,15𝐹intra

)︀
. (14)

Бiльша вага флюентностi та точностi сутностей обґрунтована попереднiм
ручним аналiзом помилок (пiдроздiл 5.3), який показав, що саме спотво-
рення власних назв та поламана англiйська найсильнiше впливають на
сприйняття перекладу читачем.

Валiдацiя методологiї. Для перевiрки узгодженостi автоматичної оцiн-
ки з ручною обчислюється кореляцiя Пiрсона та Спiрмена мiж середнiм
𝐶auto для OPUS-MT по аудiозаписах та ручними оцiнками з таблицi ??.

4.6.3 Статистичнi методи

Для кожної метрики обчислюються середнє, стандартне вiдхилення та ме-
дiана. Зв’язки мiж метриками ASR та MT дослiджуються коефiцiєнтами
кореляцiї Пiрсона та Спiрмена [15]; вiдмiнностi мiж групами систем — кри-
терiєм Манна-Уiтнi [14] (попарно) та критерiєм Краскела-Уоллiса (для мно-
жинного порiвняння). Рiвень значущостi — 𝛼 = 0,05. Каскадний ефект
дослiджується через кореляцiйний аналiз мiж WER/CER та метриками
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якостi перекладу. Усi параметри моделей, версiї бiблiотек та результати
задокументованi у вiдкритому репозиторiї [30].

Табл. 4: Зведена таблиця методiв оцiнювання

Аспект оцiнки Метод Рiвень

Лексичний збiг BLEU Сегмент/корпус
Семантична подiбнiсть BERTScore Сегмент
Морфологiчний збiг METEOR Сегмент
Типи помилок Анотацiя помилок (MQM) Сегмент
Когерентнiсть (якiсна) Експертна оцiнка Пара сегментiв
Когерентнiсть (автомат.) 𝐶auto (perplexity, entity F1, Сегмент

discourse markers, cos_intra)
Якiсть ASR WER, CER Сегмент

4.7 Висновки до роздiлу 4

У четвертому роздiлi описано методологiю дослiдження: реалiзовано каска-
дний pipeline (Whisper medium + OPUS-MT) з RTF = 0,26×, обґрунтовано
вибiр системи метрик (BLEU, BERTScore, METEOR, ручна анотацiя поми-
лок) та розроблено автоматичну композитну оцiнку мiжфразової когерен-
тностi 𝐶auto. Описано дизайн експерименту та статистичнi методи аналiзу
(кореляцiї Пiрсона/Спiрмена, Манна-Уiтнi, Краскела-Уоллiса).
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5 Результати експериментального дослiджен-

ня

У цьому роздiлi наведено результати експериментального оцiнювання яко-
стi автоматичного перекладу усного мовлення з української на англiйську
мову.

5.1 Результати автоматичного розпiзнавання мовлен-

ня

Якiсть автоматичного розпiзнавання мовлення (ASR) оцiнено за допомо-
гою метрик WER (Word Error Rate) та CER (Character Error Rate). Порiв-
няння здiйснено мiж транскрипцiєю, згенерованою моделлю Whisper medi-
um, та референсною ручною транскрипцiєю.

5.1.1 Загальнi результати ASR

Зведену статистику метрик якостi ASR наведено в таблицi 5.

Табл. 5: Зведена статистика метрик якостi ASR

Метрика Mean Std Min Max Median

WER 8,62% 2,82% 4,71% 13,39% 7,49%
CER 2,10% 1,10% 0,66% 4,97% 1,93%

Середнє значення WER = 8,62% свiдчить про високу якiсть розпiзнаван-
ня українського мовлення моделлю Whisper. Для порiвняння, за даними
бенчмаркiв [8], типове значення WER для української мови становить 10–
15% на чистому мовленнi. Отриманий результат є кращим за середнiй, що
пояснюється високою якiстю аудiозаписiв (один мовець, вiдсутнiсть шуму).

Низьке значення CER = 2,10% вказує на те, що бiльшiсть помилок ASR
є помилками на рiвнi слiв (замiни, пропуски), а не на рiвнi символiв, що
характерно для помилок у власних назвах та термiнологiї.
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5.1.2 Посегментний аналiз ASR

Детальнi результати для кожного сегмента наведено в таблицi 6.

Табл. 6: Результати ASR за сегментами

Сегмент WER CER Слiв (реф.) Subst. Del.
В_Емiратах_seg001 6,16% 1,72% 341 18 2
В_Емiратах_seg002 4,71% 0,66% 191 8 0
Дiалог_з_Америкою_seg001 6,70% 1,59% 388 24 2
Дiалог_з_Америкою_seg002 12,88% 4,97% 163 15 2
Знаємо_що_росiяни_seg001 11,45% 2,46% 358 32 4
Знаємо_що_росiяни_seg002 9,67% 2,14% 362 32 1
Командна_ланка_seg001 13,39% 2,93% 351 36 9
Наша_стратегiя_seg001 10,14% 2,29% 345 27 7
Наша_стратегiя_seg002 6,86% 1,16% 277 19 0
Отримуємо_хорошi_seg001 7,64% 2,22% 445 28 4
Поведiнка_seg001 6,52% 1,34% 368 19 4
Поведiнка_seg002 7,34% 1,70% 218 13 3
Загалом 8,62% 2,10% 3807 271 38

Найвищий WER спостерiгається для сегментiв «Командна ланка» (13,39%)
та «Дiалог з Америкою seg002» (12,88%). Аналiз цих сегментiв показав, що
пiдвищений рiвень помилок пов’язаний iз:

• високою щiльнiстю власних назв та вiйськової термiнологiї;

• швидшим темпом мовлення;

• наявнiстю специфiчних абревiатур (ГУР, СБУ, ДСНС).

Найкращi результати отримано для сегментiв «В Емiратах seg002» (WER
= 4,71%) та «В Емiратах seg001» (WER = 6,16%), що мiстять переважно
загальновживану лексику.

Вiзуалiзацiю результатiв ASR за сегментами наведено на рис. 1.
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Рис. 1: Метрики якостi ASR (WER та CER) за сегментами корпусу

5.1.3 Аналiз типiв помилок ASR

З 3807 слiв референсу зафiксовано 271 замiну (82,6% усiх помилок), 38 ви-
далень (11,6%) та 19 вставок (5,8%). Переважання замiн типове для поми-
лок у власних назвах, де модель генерує фонетично подiбнi, але неправиль-
нi варiанти («Рустему Мiров» замiсть «Рустем Умєров»). Розподiл типiв
помилок вiзуалiзовано на рис. 2.

Рис. 2: Розподiл типiв помилок ASR
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5.2 Результати машинного перекладу

Якiсть машинного перекладу (MT) оцiнено за допомогою трьох автомати-
чних метрик: BLEU, BERTScore та METEOR. Порiвняння здiйснено мiж
перекладом, згенерованим моделлю Helsinki-NLP/opus-mt-uk-en, та рефе-
ренсним людським перекладом.

5.2.1 Загальнi результати MT

Зведену статистику метрик якостi перекладу наведено в таблицi 7.

Табл. 7: Зведена статистика метрик якостi MT

Метрика Mean Std Min Max Median

BLEU 23,12 4,73 12,37 31,44 23,02
BERTScore-F1 0,397 0,080 0,228 0,506 0,405
METEOR 0,452 0,061 0,302 0,528 0,476

BLEU = 23,12 є типовим для пари uk–en (очiкуванi 25–30 на FLORES-101
для загального тексту [18]); дещо нижчий результат пояснюється домен-
ною специфiкою корпусу. BERTScore-F1 = 0,397 з параметром
rescale_with_baseline=True вiдповiдає помiрнiй семантичнiй подiбностi;
розбiжнiсть iз BLEU зумовлена чутливiстю BERTScore до стилiстичних
вiдмiнностей мiж дослiвним перекладом OPUS-MT та бiльш вiльним ре-
ференсом. METEOR = 0,452 вищий за BLEU за рахунок врахування сино-
нiмiв та стемiнгу.

5.2.2 Посегментний аналiз MT

Детальнi результати для кожного сегмента наведено в таблицi 8.
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Табл. 8: Результати MT за сегментами

Сегмент BLEU BERTScore-F1 METEOR
В_Емiратах_seg001 21,00 0,354 0,476
В_Емiратах_seg002 22,43 0,342 0,395
Дiалог_з_Америкою_seg001 31,44 0,506 0,528
Дiалог_з_Америкою_seg002 12,37 0,228 0,302
Знаємо_що_росiяни_seg001 23,32 0,333 0,481
Знаємо_що_росiяни_seg002 24,18 0,437 0,477
Командна_ланка_seg001 22,71 0,361 0,477
Наша_стратегiя_seg001 24,58 0,386 0,425
Наша_стратегiя_seg002 19,25 0,451 0,412
Отримуємо_хорошi_seg001 21,89 0,424 0,463
Поведiнка_seg001 25,60 0,441 0,479
Поведiнка_seg002 28,63 0,504 0,507
Середнє 23,12 0,397 0,452

Найвищi показники якостi отримано для сегментiв:

• «Дiалог з Америкою seg001» (BLEU = 31,44, BERTScore-F1 = 0,506);

• «Поведiнка seg002» (BLEU = 28,63, BERTScore-F1 = 0,504).

Найнижчi показники — для сегмента «Дiалог з Америкою seg002» (BLEU
= 12,37, BERTScore-F1 = 0,228), що корелює з найвищим WER для цього
сегмента (12,88%). Це пiдтверджує гiпотезу про каскадний ефект помилок
ASR на якiсть MT.

Вiзуалiзацiю метрик якостi MT за сегментами наведено на рис. 3.
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Рис. 3: Метрики якостi MT (BLEU, BERTScore, METEOR) за сегмента-
ми корпусу. Кольорове кодування: зелений — вище середнього, жовтий —
близько до середнього, червоний — нижче середнього

5.3 Результати ручного оцiнювання якостi перекладу

Для детального аналiзу якостi машинного перекладу OPUS-MT (baseline-
модель) проведено ручну анотацiю помилок iз класифiкацiєю за типами [22]:
пропуски (omissions), спотворення (distortions) та додавання (additions).

5.3.1 Класифiкацiя помилок перекладу

За результатами порiвняння машинного перекладу (MT) з референсним
людським перекладом iдентифiковано 114 помилок рiзних типiв. Розподiл
помилок за категорiями наведено в таблицi 9.

Табл. 9: Розподiл помилок перекладу за типами

Тип помилки Кiлькiсть % 𝑅-коефiцiєнт

Спотворення (distortions) 91 79,8% 𝑅dist = 1, 00

Пропуски (omissions) 19 16,7% 𝑅omit = 0, 83

Додавання (additions) 4 3,5% 𝑅add = 0, 33

Загалом 114 100% —

Коефiцiєнт 𝑅 (rate) обчислено як частку сегментiв, у яких виявлено що-
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найменше одну помилку вiдповiдного типу: 𝑅 = 𝑛affected/𝑁 , де 𝑁 = 12 —
загальна кiлькiсть сегментiв. Значення 𝑅dist = 1, 00 свiдчить про наявнiсть
спотворень у всiх 12 сегментах корпусу. Високе значення 𝑅omit = 0, 83 вка-
зує на систематичнi пропуски iнформацiї в бiльшостi сегментiв.

5.3.2 Категорiї спотворень

Детальний аналiз 91 спотворення дозволив виокремити шiсть основних ка-
тегорiй помилок (таблиця 10).

Табл. 10: Категорiї спотворень у машинному перекладi

Категорiя Кiлькiсть % Приклад

Власнi назви 42 46,2% Rustema Mirov →
Rustem Umerov

Географiчнi назви 15 16,5% Crete → Kryvyi Rih
Семантичнi помилки 14 15,4% our killers → our warri-

ors
Вiйськова термiнологiя 12 13,2% 425th ice storm regi-

ment → 425th Assault
Battalion

Абревiатури 7 7,7% MBI → Ministry of
Internal Affairs

Одиницi вимiру 1 1,1% 20,000 dollars→ 20,000
hryvnias

Власнi назви (46,2%). Найбiльшу частку спотворень становлять по-
милки у власних назвах. Модель ASR некоректно розпiзнає українськi iме-
на та прiзвища, що призводить до каскадного ефекту в MT. Характернi
приклади:

• «Rustem Umerov» → «Rustema Mirov»;
• «Yevhenii Khmara» → «Eugene Cloud»;
• «Keir Starmer» → «Cyrus Starmer»;
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• «Andrii Sybiha» → «Andriy Sebiges».

Географiчнi назви (16,5%). Значну проблему становить переклад укра-
їнських топонiмiв. Виявлено критичнi помилки, коли назви українських
мiст замiнювалися на географiчно вiддаленi об’єкти:

• «Kryvyi Rih» → «Crete»;
• «Kryvyi Rih» → «Crimea»;
• «Mykolaiv region» → «Nicholasland»;
• «Poltava region» → «Valvas region».

Семантичнi помилки (15,4%). До цiєї категорiї належать спотворен-
ня, що суттєво змiнюють змiст повiдомлення:

• «our warriors» → «our killers» (змiна конотацiї);
• «We also reviewed the situation» → «The eye doctor figured out»;
• «resilience» → «sewers»;
• «debris clearing» → «invasion of the wrecks».

Вiйськова термiнологiя (13,2%). Помилки в назвах вiйськових пiд-
роздiлiв є критичними для точностi повiдомлення:

• «425th Separate Assault Battalion» → «425th ice storm regiment»;
• «414th Unmanned Systems Brigade» → «414 Tachimadora»;
• «93rd Separate Mechanized Brigade»→ «93 individual mechanized team».

5.3.3 Критичнi помилки

Серед виявлених спотворень iдентифiковано 7 критичних помилок, якi сут-
тєво впливають на сприйняття повiдомлення або мiстять фактичнi нето-
чностi (таблиця 11).
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Табл. 11: Критичнi помилки машинного перекладу

Сегмент MT Референс Вплив
В_Емiратах
seg002

20,000 dollars 20,000 hryvnias Фактична по-
милка (валюта)

Дiалог
seg001

our killers today our warriors today Змiна конотацiї

Знаємо
seg001

Crete Kryvyi Rih Географiчна
плутанина

Наша_страт.
seg001

Crimea Kryvyi Rih Полiтично чу-
тлива помилка

Отримуємо
seg001

Sewers resilience Повне спотво-
рення

В_Емiратах
seg001

The eye doctor figured
out

We also reviewed Семантична де-
струкцiя

Дiалог
seg002

425th ice storm regi-
ment

425th Assault Battali-
on

Iдентифiкацiя
пiдроздiлу

5.3.4 Аналiз пропускiв

Виявлено 11 пропускiв iнформацiї в машинному перекладi. Найчастiше
пропускаються:

• деталi вiйськових пiдроздiлiв та операцiй (5 випадкiв);
• уточнюючi коментарi та оцiнки (4 випадки);
• назви конкретних органiзацiй (2 випадки).

5.3.5 Автоматична оцiнка мiжфразової когерентностi

Композитну метрику 𝐶auto (пiдроздiл 4.6.2), що комбiнує чотири компонен-
ти — флюентнiсть (𝐹flu), 𝐹1-мiру iменованих сутностей (𝐹ent), збережен-
ня дискурсивних маркерiв (𝐹disc) та семантичну зв’язнiсть сусiднiх речень
(𝐹intra) — застосовано до всiх 12 сегментiв кожної з чотирьох MT-систем
(OPUS-MT та три LLM-системи: GPT-4o, Claude Sonnet 4, Gemini 2.0 Flash;
детальний порiвняльний аналiз LLM — у пiдроздiлi 5.6) та референсного
перекладу (таблиця 12).
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Табл. 12: Автоматична оцiнка когерентностi за системами (n = 12)

Система 𝐶auto PPL 𝐹flu 𝐹ent 𝐹disc 𝐹intra

OPUS-MT 3,34± 0,46 59,21 0,73 0,48 0,70 0,318
GPT-4o 4,19± 0,17 44,46 0,95 0,86 0,81 0,312
Claude 3,90± 0,18 55,80 0,76 0,85 0,79 0,302
Gemini 4,18± 0,21 42,88 0,99 0,84 0,78 0,300
Reference 4,59± 0,01 42,29 1,00 1,00 1,00 0,316

Вiзуалiзацiю розподiлiв усiх компонентiв за системами наведено на рис. 4,
композитну оцiнку — на рис. 5, посегментний розподiл — на рис. 6.

Рис. 4: Розподiл компонентiв автоматичної оцiнки когерентностi (𝐶auto,
perplexity, 𝐹flu, 𝐹ent, 𝐹disc, 𝐹intra) за системами



40

Рис. 5: Композитна оцiнка 𝐶auto для чотирьох MT-систем та референсу

Рис. 6: Посегментний розподiл 𝐶auto: системи × сегменти

Статистична значущiсть. Тест Краскела-Уоллiса виявив статистично
значущi вiдмiнностi у композитнiй оцiнцi 𝐶auto мiж чотирма MT-системами:
𝐻 = 26,69, 𝑝 < 0,001. Значущi вiдмiнностi зафiксовано також для трьох з
чотирьох компонентiв: perplexity (𝐻 = 20,17, 𝑝 = 0,0002), 𝐹flu (𝐻 = 23,87,
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𝑝 < 0,001), 𝐹ent (𝐻 = 20,99, 𝑝 = 0,0001). Для збереження дискурсив-
них маркерiв (𝐻 = 1,60, 𝑝 = 0,66) та тематичної зв’язностi (𝐻 = 0,78,
𝑝 = 0,85) системи статистично не вiдрiзняються — усi MT-моделi однаково
передають базовi дискурсивнi зв’язки та тематичну неперервнiсть викладу.

Попарне порiвняння OPUS-MT з кожною LLM-системою за критерiєм Манна-
Уiтнi (таблиця 13) пiдтверджує, що перевага LLM є статистично значущою
для всiх трьох систем.

Табл. 13: Попарне порiвняння OPUS-MT з LLM за 𝐶auto (критерiй Манна-
Уiтнi)

Порiвняння 𝑈 𝑝 Значущiсть

OPUS-MT vs GPT-4o 5 0,0001 𝑝 < 0,001

OPUS-MT vs Claude 20 0,0029 𝑝 < 0,01

OPUS-MT vs Gemini 7 0,0002 𝑝 < 0,001

Iнтерпретацiя. Перевага LLM локалiзована у двох компонентах: флю-
ентнiсть (𝐹flu = 0,95–0,99 vs 0,73 для OPUS-MT, що вiдповiдає PPL ≈ 43

vs 59,2) та точнiсть iменованих сутностей (𝐹ent = 0,84–0,86 vs 0,48).
Останнє кiлькiсно пiдтверджує висновок ручної анотацiї про те, що спо-
творення власних назв є основною слабкiстю спецiалiзованої NMT-моделi
(46,2 % усiх помилок, таблиця 10). Для дискурсивних маркерiв та тема-
тичної зв’язностi LLM не дають статистично значущої переваги: цi компо-
ненти визначаються змiстом оригiналу, а не якiстю перекладу.

Валiдацiя. Автоматичну оцiнку перевiрено через кореляцiю з попере-
дньою ручною оцiнкою 5 пар сегментiв OPUS-MT за 5-бальною шкалою
(середнi значення {3, 2, 3, 4, 4} для вiдповiдних аудiозаписiв, 𝑥̄ручн. = 3,2):
Пiрсон 𝑟 = 0,55 (𝑝 = 0,33), Спiрмен 𝜌 = 0,79 (𝑝 = 0,11). Сильна ран-
гова кореляцiя пiдтверджує узгодженiсть методiв; вiдсутнiсть формальної
значущостi пояснюється малим 𝑛 = 5. Близькiсть середнiх (𝑥̄ручн. = 3,2,
𝑥̄𝐶auto = 3,34) посилює надiйнiсть висновкiв.
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5.3.6 Пiдсумок ручного оцiнювання

Ручна анотацiя показала домiнування спотворень (79,8% помилок), пере-
важно у власних (46,2%) та географiчних (16,5%) назвах — категорiях,
недостатньо представлених у навчальних даних NMT-моделi. Виявлено 7
критичних помилок, що суттєво змiнюють змiст. Помилки розпiзнавання
власних назв безпосередньо призводять до некоректного перекладу, оскiль-
ки OPUS-MT не має механiзму корекцiї вхiдних помилок. Когерентнiсть
OPUS-MT — помiрна (𝐶auto = 3,34, ручна оцiнка 3,2 з 5).

5.4 Аналiз каскадного ефекту

Для дослiдження впливу помилок ASR на якiсть MT проведено кореляцiй-
ний аналiз мiж метриками. Використано два методи: коефiцiєнт кореляцiї
Пiрсона i коефiцiєнт Спiрмена. Результати наведено в таблицi 14.

Табл. 14: Кореляцiя мiж метриками ASR та MT

Пiрсона (𝑟) Спiрмена (𝜌)
BLEU BERTScore METEOR BLEU BERTScore METEOR

WER −0, 38 −0, 52 −0, 27 −0, 11 −0, 33 −0, 02
CER −0, 59* −0, 65* −0, 51 −0, 21 −0, 54 −0, 06
* — статистично значущий зв’язок (𝑝 < 0, 05)

Виявлено статистично значущi вiд’ємнi кореляцiї CER vs BLEU (𝑟 = −0,59,
𝑝 = 0,042) та CER vs BERTScore (𝑟 = −0,65, 𝑝 = 0,022). Це пiдтверджує
каскадний ефект: помилки на рiвнi символiв (CER), переважно у власних
назвах i термiнологiї, мають сильнiший вплив на якiсть перекладу, нiж по-
милки на рiвнi слiв (WER). Вiдсутнiсть значущостi для кореляцiй Спiрме-
на пояснюється малим розмiром вибiрки (𝑛 = 12). Кореляцiйнi залежностi
вiзуалiзовано на рис. 7.



43

Рис. 7: Кореляцiйна матриця (коефiцiєнт Пiрсона) мiж метриками ASR та
MT

5.5 Iнтервенцiйне зменшення каскадного ефекту: екс-

периментальне оцiнювання запропонованого pipeli-

ne

Кореляцiйний аналiз у попередньому пiдроздiлi встановив асоцiативний
зв’язок мiж помилками ASR та якiстю MT (𝑟 = −0,59, 𝑝 = 0,042 для CER–
BLEU). Однак асоцiацiя не є каузальнiстю: iз кореляцiї не випливає, що
виправлення ASR призведе до покращення MT. Для причинно-наслiдкової
перевiрки каскадного ефекту проведено iнтервенцiйний експеримент — по-
рiвняння baseline OPUS-MT iз набором методiв пост-ASR корекцiї та за-
пропонованим pipeline (пiдроздiл 4.4).

5.5.1 Дизайн експерименту

На корпусi з 𝑛 = 12 сегментiв порiвнюються шiсть варiантiв pipeline на
базi OPUS-MT:
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1. Baseline: OPUS-MT на вихiднiй ASR-транскрипцiї.
2. Exact-match correction: замiна заздалегiдь визначених пар «помилка–

канонiчна форма» у ASR, далi OPUS-MT.
3. Phonetic correction: виправлення ASR через фонетичну дистанцiю

(транслiтерацiя + Левенштейн) до канонiчних форм словника, далi
OPUS-MT.

4. LLM correction: prompt-based корекцiя ASR великою мовною модел-
лю з наданим словником, далi OPUS-MT.

5. Code-switching (52-dict): запропонований pipeline iз базовим ручним
словником.

6. Code-switching (176-dict): запропонований pipeline iз розширеним
словником, побудованим ручним аналiзом референсних перекладiв кор-
пусу.

Як емпiрична верхня межа якостi паралельно наведено чотири LLM у пря-
мому uk→en режимi — Claude Haiku 4.5, Claude Sonnet 4, Gemini 2.0 Flash
та GPT-4o (детальний аналiз LLM-систем — пiдроздiл 5.6) — для визначе-
ння мiнiмального LLM-класу, з яким конкурує запропонований локальний
метод.

Для забезпечення коректностi порiвняння всi варiанти MT обробляються
єдиною процедурою (OPUS-MT iз чанкуванням вхiдного тексту по 400 сим-
волiв), що дає дещо нижчий BLEU baseline (19,01) порiвняно з посегмен-
тним перекладом роздiлу 5 (23,12); такий вибiр усуває методологiчну ва-
рiативнiсть мiж процедурами та забезпечує справедливiсть парного порiв-
няння.

Оцiнка виконана за метриками BLEU, BERTScore-F1, METEOR та Entity
F1 (точне зiставлення нормалiзованих iменованих сутностей PERSON/GPE
/LOC/ORG, виокремлення через en_core_web_sm). Статистична значущiсть
вiдмiнностей BLEU вiд baseline перевiряється критерiєм Вiлкоксона для
пов’язаних вибiрок.
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5.5.2 Результати

Зведенi результати наведено у таблицi 15.

Табл. 15: Порiвняння MT-варiантiв: автоматичнi метрики i Entity F1 (𝑛 =

12)

Варiант BLEU BERT-F1 METEOR Entity F1 𝑝 (Wilcoxon)
OPUS-MT (baseline) 19,01 0,330 0,416 0,447 —
OPUS-MT (exact-match) 19,13 0,344 0,421 0,455 0,234
OPUS-MT (phon. correction) 18,93 0,330 0,415 0,450 0,719
OPUS-MT (LLM correction) 19,51 0,340 0,429 0,451 0,151
OPUS-MT (code-switch, 52) 19,62 0,346 0,418 0,515 0,080
OPUS-MT (code-sw, 176) 20,33 0,350 0,423 0,610 0,046*

Claude Haiku 4.5 (direct) 55,25 0,724 0,722 0,837 0,0002**

Claude Sonnet 4 (direct) 55,46 0,710 0,730 0,849 0,0002**

Gemini 2.0 Flash (direct) 56,92 0,739 0,747 0,845 0,0002**

GPT-4o (direct) 57,00 0,725 0,746 0,860 0,0002**
* 𝑝 < 0,05; ** 𝑝 < 0,001 (порiвняння BLEU з baseline).

Вiзуалiзацiю результатiв за усiма метриками наведено на рис. ??. Посе-
гментний розподiл Entity F1 — на рис. 8. Динамiка збереження канонiчних
форм у перекладi до та пiсля post-MT repair — на рис. 9.
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Рис. 8: Посегментний розподiл Entity F1 за варiантами MT

Рис. 9: Збереження канонiчних англiйських форм iменованих сутностей у
перекладi OPUS-MT до та пiсля post-MT repair. Лiворуч — посегментна
статистика; праворуч — загальний survival rate на корпусi
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5.5.3 Ефективнiсть post-MT repair

Без модуля post-MT repair OPUS-MT зберiгає лише 62,5% вставлених ан-
глiйських форм (iз розширеним словником; для малого — 52,7%). Post-MT
repair виявляє 29 спотворень i успiшно виправляє всi, пiднiмаючи survival
rate до 75,0% (таблиця 16). Характернi приклади: Sumland → Sumy region,
Chernigivs region → Chernihiv region, Rust Umerov → Rustem Umerov.

Табл. 16: Survival rate iменованих сутностей у перекладi OPUS-MT

Варiант Виявлено pre-repair Repairs post-repair

Code-switching (52-dict) 55 52,7% 14 76,4%
Code-switching (176-dict) 160 62,5% 29 75,0%

5.5.4 Аналiз складових Entity F1

Розширений словник забезпечує прирiст як precision, так i recall (табли-
ця 17): у середньому правильно передається 10,25 сутностей на сегмент
проти 7,08 у baseline (з 17,75 у референсi), що закриває 39,6% розриву до
GPT-4o (+8,00 сутностей). Стандартне вiдхилення BLEU мiж сегментами
знижується з 4,34 до 2,30 — метод забезпечує бiльш передбачувану якiсть
мiж сегментами.

Табл. 17: Розкладення Entity F1 на precision, recall та кiлькiсть правильно
переданих сутностей (𝑛 = 12)

Варiант Precision Recall Entity F1 avg правильних
(з 17,75/сегм)

OPUS-MT (baseline) 0,486 0,420 0,447 7,08
Code-switching (52) 0,586 0,475 0,515 8,33
Code-switching (176) 0,663 0,582 0,610 10,25
GPT-4o (direct MT) 0,871 0,851 0,860 15,08
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5.5.5 Висновки до пiдроздiлу

Методи, що обмежуються виправленням ASR-транскрипцiї (exact-match,
phonetic, LLM-correction), дають статистично незначущий прирiст BLEU
(𝑝 > 0,15) та < 2% приросту Entity F1. Це суперечить iнтуїтивному очi-
куванню iз кореляцiйного аналiзу (𝑟 = −0,59): самi виправлення ASR не
вiдновлюють втрачену iнформацiю про iменованi сутностi, оскiльки OPUS-
MT спотворює їх навiть при коректному вхiдному текстi.

Запропонований code-switching pipeline не «виправляє» OPUS-MT, а обхо-
дить його слабкiсть: у поєднаннi з розширеним словником (176 записiв) вiн
дає єдиний серед локальних методiв статистично значущий прирiст BLEU
(+6,9%, 𝑝 = 0,046), найбiльший прирiст Entity F1 (+36,5%) та закриває
40% розриву до GPT-4o. На посегментному рiвнi метод перевершує Claude
Haiku 4.5 на 17% сегментiв та рiвний йому ще на 17% — усього на 33%

корпусу локальний метод конкурує з найменшою з протестованих LLM.

У середньому метод усе ж поступається усiм LLM за Entity F1 (0,610 про-
ти 0,837–0,860), що вiдображає перевагу моделей зi значно ширшими кон-
текстуальними знаннями про свiт та окреслює три обмеження та напрямки
подальших дослiджень:

• Залежнiсть вiд словника: сутностi поза 𝐷 не виявляються; автомати-
чна екстракцiя з паралельних корпусiв (cross-lingual NER alignment) —
природне продовження.

• Survival rate 75%: чверть вставлених форм видозмiнюється понад по-
рiг fuzzy-репару; потенцiйне пiдсилення — forced-decoding constraints у
MarianMT або fine-tuning моделi на code-switched прикладах.

• Обсяг експерименту (𝑛 = 12) обмежує статистичну потужнiсть; мас-
штабування на бiльший корпус потрiбне для верифiкацiї висновкiв.

5.6 Порiвняння з LLM-системами перекладу

Пiсля аналiзу результатiв основного pipeline (Whisper + OPUS-MT) та ка-
скадного ефекту постає питання: чи можна суттєво покращити якiсть MT-
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ланки, замiнивши спецiалiзовану NMT-модель на сучасну велику мовну
модель? Для вiдповiдi на це питання проведено додатковий порiвняльний
експеримент iз трьома провiдними LLM-системами.

5.6.1 Опис LLM-систем

Для порiвняння обрано три провiднi LLM: GPT-4o (OpenAI) [13], Claude
Sonnet 4 (Anthropic) та Gemini 2.0 Flash (Google). Усi три — авторегре-
сивнi Transformer-моделi загального призначення; за iснуючими оцiнка-
ми [27, 23], LLM-переклад для пари uk–en часто перевищує спецiалiзованi
NMT-системи завдяки кращому розумiнню контексту та disambiguation.
Зведену характеристику наведено у таблицi 18.

Табл. 18: Порiвняльна характеристика MT-систем

Характеристика OPUS-MT GPT-4o Claude S. 4 Gemini 2.0
Тип Спецiалiз. NMT LLM LLM LLM
Архiтектура Enc-Dec Dec-only Dec-only Dec-only
Лiцензiя MIT API API API
Локальна робота Так Нi Нi Нi
Контекст (токени) 512 128K 200K 1M

5.6.2 Умови експерименту

Для LLM-систем використано параметр temperature=0 для забезпечення
максимальної детермiнованостi. Усi LLM отримували однакове завдання i
умови. Вхiдними даними слугували тi ж самi ASR-транскрипцiї, що вико-
ристовувались для OPUS-MT, що забезпечує коректнiсть порiвняння.

5.6.3 Результати автоматичних метрик

Зведенi результати оцiнювання якостi перекладу наведено в таблицi 19.
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Табл. 19: Порiвняння якостi перекладу: OPUS-MT vs LLM

Модель BLEU BERTScore-F1 METEOR

OPUS-MT 23,12 0,397 0,452
GPT-4o 57,00 0,725 0,746
Claude Sonnet 4 55,46 0,710 0,730
Gemini 2.0 Flash 56,92 0,739 0,747

Результати демонструють суттєву перевагу LLM-систем над спецiалiзова-
ною MT-моделлю OPUS-MT за всiма метриками:

• BLEU: покращення на 140–147% (з 23,12 до 55–57);
• BERTScore-F1: покращення на 79–86% (з 0,397 до 0,71–0,74);
• METEOR: покращення на 62–65% (з 0,452 до 0,73–0,75).

Статистичну значущiсть рiзницi пiдтверджено кiлькома непараметрични-
ми тестами. Критерiй Манна-Уiтнi [14] показав 𝑈 = 0 та 𝑝 < 0, 001 для
всiх порiвнянь OPUS-MT з кожною LLM за кожною метрикою, що свiд-
чить про повну вiдсутнiсть перетину розподiлiв (розмiр ефекту 𝑟 = 1, 0).
Тест Вiлкоксона для парних порiвнянь (𝑊 = 0, 𝑝 < 0, 001) пiдтвердив
цi результати. Тест Крускала-Воллiса для порiвняння трьох LLM мiж со-
бою не виявив статистично значущих вiдмiнностей (𝐻 = 1, 08, 𝑝 = 0, 58

для BLEU; 𝐻 = 2, 37, 𝑝 = 0, 31 для BERTScore; 𝐻 = 1, 02, 𝑝 = 0, 60

для METEOR), що пiдтверджує приблизну рiвноцiннiсть LLM-систем для
даної задачi.

5.6.4 Аналiз покращень

Вiзуалiзацiю вiдносного покращення LLM над OPUS-MT наведено на рис. 10.
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Рис. 10: Вiдносне покращення якостi перекладу LLM порiвняно з OPUS-
MT (%)

Серед LLM спостерiгається незначна варiацiя: GPT-4o найвищий за BLEU
(57,00), Gemini 2.0 Flash — за BERTScore-F1 (0,739) та METEOR (0,747);
Claude Sonnet 4 трохи нижчий за обома метриками. Рiзниця мiж LLM ста-
тистично незначуща (𝑝 > 0,05), тобто вони приблизно рiвноцiннi для цiєї
задачi.

5.6.5 Посегментний аналiз

Порiвняння BLEU за окремими сегментами наведено на рис. 11.
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Рис. 11: BLEU за сегментами: OPUS-MT vs LLM-системи

Мовнi моделi демонструють стабiльно вищi результати на всiх сегментах
корпусу. Особливо помiтна перевага на сегментах iз високою щiльнiстю
власних назв та термiнологiї («Командна ланка», «Наша стратегiя»), де
OPUS-MT показував найнижчi результати.

5.6.6 Якiсний аналiз перекладу власних назв

Ключовою перевагою LLM є коректна обробка власних назв. Приклади
порiвняння наведено в таблицi 20.

Табл. 20: Порiвняння перекладу власних назв: OPUS-MT vs LLM

Оригiнал
(ASR)

OPUS-MT GPT-4o Референс

Рустему Мiров Rustema Mirov Rustem Umerov Rustem Umerov
Кривирi Crete Kryvyi Rih Kryvyi Rih
генерал Гнатов General Gnatov General Hnatov General Hnatov
ГУР MBI HUR (Defense

Intelligence)
HUR

LLM демонструють здатнiсть розпiзнавати й коригувати помилки ASR у
власних назвах, застосовувати стандартну транслiтерацiю українських то-
понiмiв та правильно розшифровувати абревiатури завдяки контекстуаль-
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ним знанням, отриманим пiд час навчання на великих корпусах з україн-
ським та мiжнародним новинним контентом.

5.6.7 Обговорення результатiв

Перевага LLM над OPUS-MT [10] пояснюється масштабом навчальних да-
них, наявнiстю «знань про свiт» (українськi полiтики, географiя, вiйськова
термiнологiя), можливiстю iнструкцiйного налаштування та довшим кон-
текстом, що покращує когерентнiсть. Обмеження — вища латентнiсть (4–15
с на сегмент vs < 1 с для OPUS-MT), залежнiсть вiд API та iнтернет-
з’єднання, вища вартiсть i потенцiйнi проблеми з конфiденцiйнiстю.

5.6.8 Висновки щодо LLM-перекладу

Експеримент пiдтвердив значну перевагу LLM-систем над спецiалiзовани-
ми MT-моделями для перекладу полiтичного дискурсу з української на
англiйську:

• BLEU пiдвищується з 23 до 55–57 (+147%);
• BERTScore-F1 зростає з 0,397 до 0,71–0,74 (+82%);
• Критично покращується обробка власних назв та термiнологiї;
• Композитна оцiнка когерентностi 𝐶auto зростає з 3,34 (OPUS-MT) до

3,90–4,19 (LLM), 𝑝 < 0,01 за Манна-Уiтнi для всiх трьох пар (пiдроз-
дiл 5.3.5). Локалiзовано джерело переваги: вища флюентнiсть (𝐹flu зро-
стає з 0,73 до 0,95–0,99) та точнiсть iменованих сутностей (𝐹ent зростає
з 0,48 до 0,84–0,86), при цьому тематична зв’язнiсть та збереження ди-
скурсивних маркерiв практично однаковi для всiх систем.

Для практичного застосування рекомендується використання LLM як MT-
компонента. Для real-time застосувань OPUS-MT залишається прийнятною
альтернативою з можливим пост-редагуванням.
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5.7 Висновки до роздiлу 5

Whisper medium демонструє WER = 8,62% (кращий за типовi 10–15% для
української). OPUS-MT забезпечує BLEU = 23,12, що є типовим для па-
ри uk–en. Виявлено статистично значущий каскадний ефект (𝑟 = −0,59
для CER–BLEU, 𝑝 < 0,05), i ручна анотацiя iдентифiкувала 114 помилок
OPUS-MT, з яких 79,8% — спотворення (переважно власних назв). Роз-
роблена автоматична метрика когерентностi 𝐶auto пiдтверджує статисти-
чно значущу перевагу LLM над OPUS-MT (3,90–4,19 vs 3,34; 𝑝 < 0,001), з
локалiзацiєю джерела переваги у флюентностi та точностi iменованих су-
тностей. Запропонований entity-aware code-switching pipeline з розширеним
словником (176 записiв) дав BLEU = 20,33 (+6,9% над baseline, Wilcoxon
𝑝 = 0,046) та Entity F1 = 0,610 (+36%), закривши 40% розриву до GPT-4o
за точнiстю передачi власних назв. Додаткове дослiдження порiвняння iз
LLM-системами показало, що GPT-4o, Claude Sonnet 4, Gemini 2.0 Flash та
Claude Haiku 4.5 забезпечують BLEU = 55–57 (𝑝 < 0,001) — суттєву пере-
вагу за рахунок контекстуальних знань про свiт, яку не здатнi вiдтворити
локальнi методи пост-корекцiї ASR.
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6 Висновки

У роботi проведено комплексне дослiдження якостi україно-англiйського
автоматичного перекладу усного мовлення з акцентом на семантичну то-
чнiсть та мiжфразову когерентнiсть. Дослiдження виконано на корпусi по-
лiтичного дискурсу iз використанням каскадної архiтектури ASR (Whisper
medium) + MT (OPUS-MT). Додатково проведено порiвняльний аналiз iз
чотирма великими мовними моделями: GPT-4o, Claude Sonnet 4, Gemini
2.0 Flash та Claude Haiku 4.5.

Основнi результати:

1. Якiсть ASR та MT. Whisper medium досягає WER = 8,62%, CER
= 2,10% (краще за типовi 10–15% для української). OPUS-MT забезпе-
чує BLEU = 23,12, BERTScore-F1 = 0,397, METEOR = 0,452 — типовi
значення для пари uk–en та вiдповiднi бенчмарку FLORES.

2. Перевага LLM. GPT-4o, Claude Sonnet 4, Gemini 2.0 Flash та Claude
Haiku 4.5 суттєво перевищують OPUS-MT: BLEU = 55–57 (+139–147%),
BERTScore-F1 = 0,71–0,74, METEOR = 0,72–0,75; 𝑝 < 0,001. Перева-
га LLM зумовлена ширшими контекстуальними знаннями про свiт, що
дозволяє правильно передавати власнi назви без доменного словника.

3. Каскадний ефект. Виявлено статистично значущу вiд’ємну кореля-
цiю мiж помилками ASR та якiстю перекладу: 𝑟 = −0,59 для CER–
BLEU (𝑝 = 0,042) та 𝑟 = −0,65 для CER–BERTScore (𝑝 = 0,022).

4. Типовi помилки. Ручна анотацiя виявила 114 помилок OPUS-MT
(79,8% — спотворення); найпроблемнiшi категорiї: власнi назви (46,2%),
географiчнi назви (16,5%), вiйськова термiнологiя (13,2%). Виявлено 7
критичних помилок зi змiною змiсту.

5. Когерентнiсть. Розроблено композитну метрику 𝐶auto (флюентнiсть,
𝐹1 iменованих сутностей, дискурсивнi маркери, семантична зв’язнiсть).
LLM значущо переважають OPUS-MT (3,90–4,19 vs 3,34, Краскел-Уоллiс
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𝐻 = 26,69, 𝑝 < 0,001); перевага локалiзована у флюентностi та точно-
стi iменованих сутностей.

6. Запропонований метод entity-aware code-switching. Розроблено
pipeline-level рiшення, що виявляє iменованi сутностi у UA-текстi ASR,
пiдставляє канонiчнi англiйськi форми у вхiдний текст перед OPUS-
MT та виконує post-MT repair через fuzzy-зiставлення. З розширеним
доменним словником (176 записiв) метод дає +6,9% BLEU над baseline
(Вiлкоксон 𝑝 = 0,046 — єдиний серед локальних методiв зi статистично
значущим приростом) та +36,5% Entity F1, закриваючи 40% розри-
ву до GPT-4o за точнiстю передачi власних назв. Iнтервенцiйно пiд-
тверджено, що основне обмеження якостi каскадного pipeline — сама
MT-модель: методи, обмеженi корекцiєю ASR (exact-match, фонетична,
LLM-correction), не дають статистично значущого приросту BLEU.

Практичне значення. Методологiя застосовна для порiвняльного аналi-
зу систем перекладу у сферi дипломатичної комунiкацiї. Результати порiв-
няння OPUS-MT з LLM надають практичнi рекомендацiї щодо вибору MT-
компонента: для real-time — OPUS-MT з можливим пост-редагуванням,
для офлайн-обробки з вищими вимогами до якостi — LLM-системи.

Обмеження. Розмiр корпусу (12 сегментiв, ≈45 хв) обмежує статистичну
потужнiсть кореляцiйного аналiзу. Ручна анотацiя виконана одним анота-
тором без обчислення IAA; для когерентностi цей недолiк компенсовано
автоматичною метрикою 𝐶auto, валiдованою кореляцiєю з ручною оцiнкою
(Спiрмен 𝜌 = 0,79).

Напрямки подальших дослiджень: автоматичне формування домен-
ного словника через cross-lingual NER-alignment паралельних корпусiв; forced-
decoding constraints у MarianNMT або fine-tuning на code-switched даних
для пiдвищення survival rate; гiбридний pipeline (LLM-MT + post-MT repair)
для пiдсилення найкращих LLM; порiвняння запропонованого методу з мо-
делями попереднiх поколiнь (NLLB-200, M2M-100) та комерцiйними сервi-
сами (Google Translate, DeepL); розширення корпусу для пiдвищення ста-
тистичної потужностi.
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