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Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

бакалавра: 58 стор., 2 рис., 2 табл., 35 джерел. 

 

Мета роботи – розробити україномовний голосовий помічник на Python для 

керування ПК із частковим офлайн-режимом, точністю ≥75% у тихому середовищі, 

часом обробки ≤5.5 с. 

Об’єкт дослідження – голосові системи керування ПК. 

Предмет дослідження – україномовний голосовий помічник.. 

Короткий зміст роботи: У роботі проаналізовано сучасні технологічні 

основи голосових помічників, включаючи компоненти автоматичного 

розпізнавання мовлення (ASR), обробки природної мови (NLP) та синтезу 

мовлення (TTS). Проведено огляд провідних моделей, таких як Whisper, DistilBERT 

та VITS, з акцентом на їхні архітектурні особливості та ефективність. Детально 

описано процес донавчання цих моделей на україномовному датасеті для 

забезпечення високої точності та природності взаємодії. Представлено 

проектування системи голосового помічника, включаючи діаграми класів, 

послідовностей та прецедентів, що відображають логіку його функціонування. 

Розроблено та реалізовано графічний інтерфейс користувача з використанням 

Python та бібліотеки Tkinter, що забезпечує інтуїтивно зрозумілу взаємодію. 

Проведено оцінку ефективності впровадженого застосунку за допомогою метрик 

WER, F1-score та MOS, що підтверджує високу якість розпізнавання, розуміння та 

генерації мовлення. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: ГОЛОСОВИЙ ПОМІЧНИК, ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, 

ASR, NLP, TTS, НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, ДОНАВЧАННЯ, PYTHON, TKINTER 

 

  



  

ABSTRACT 

 

 

Text part of the master's qualification work: 58 pages, 2 pictures, 2 table, 35 

sources. 

 

Purpose of the research – to develop an Ukrainian-language voice assistant in 

Python for PC control with partial offline mode, an accuracy of ≥75% in a quiet 

environment, and a processing time of ≤5.5 seconds. 

Object of research – voice control systems for PCs. 

Subject of research – the Ukrainian-language voice assistant. 

Summary of the work: The work analyzes the modern technological foundations of 

voice assistants, including components of Automatic Speech Recognition (ASR), Natural 

Language Processing (NLP), and Text-to-Speech (TTS). A review of leading models such 

as Whisper, DistilBERT, and VITS is provided, with an emphasis on their architectural 

features and effectiveness. The fine-tuning process of these models on an Ukrainian-

language dataset is described in detail to ensure high accuracy and naturalness of 

interaction. The design of the voice assistant system is presented, including class, 

sequence, and use case diagrams that reflect its functional logic. A graphical user interface 

was developed and implemented using Python and the Tkinter library, ensuring intuitive 

interaction. The effectiveness of the implemented application was evaluated using WER, 

F1-score, and MOS metrics, confirming the high quality of speech recognition, 

understanding, and generation. 

 

 

 

 

KEYWORDS: VOICE ASSISTANT, ARTIFICIAL INTELLIGENCE, ASR, NLP, TTS, 

NEURAL NETWORKS, FINE-TUNING, PYTHON, TKINTER. 
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ВСТУП 

Голосові помічники трансформують взаємодію людини з технологіями, 

забезпечуючи інтуїтивне керування пристроями. За даними Statista (2025), ринок 

голосових технологій оцінюється в 25 млрд дол. США, із прогнозом зростання до 

55 млрд до 2030 року. В Україні лише 5% комерційних систем підтримують 

українську мову, що створює попит на локалізовані рішення. Голосові системи 

сприяють інклюзії, автоматизації в освіті, IoT, медицині, офісі та збереженню 

культурної ідентичності. Виклики: брак україномовних даних, потреба в офлайн-

обробці (GDPR, 2024), висока обчислювальна складність. 

Голосові технології базуються на нейронних мережах: Whisper для ASR 

DistilBERT для NLP pyttsx3 і VITS для TTS підкреслюють ефективність 

трансформерів, але адаптація до української мови потребує донавчання. 

Мета роботи – розробити україномовний голосовий помічник на Python для 

керування ПК із частковим офлайн-режимом, точністю ≥75% у тихому середовищі, 

часом обробки ≤5.5 с. 

Об’єкт дослідження – голосові системи керування ПК. 

Предмет дослідження – україномовний голосовий помічник. 

Методи дослідження – аналіз літератури, програмування, експеримент, 

порівняння моделей, тестування, економіко-математичне моделювання. 

 Вивчення існуючих аналогів: Аналіз функціональних можливостей, 

архітектури та технологій, що використовуються в комерційних та open-source 

голосових помічниках. 

Вивчення існуючих технологій: Глибоке дослідження сучасних алгоритмів 

та моделей у галузях ASR, NLP та TTS, зокрема трансформерних архітектур та 

методів донавчання. 

Методи об'єктно-орієнтованого моделювання: Застосування UML-діаграм 

(діаграми класів, послідовностей, прецедентів) для візуалізації та проектування 

архітектури системи. 

Побудова тестових програм: Розробка прототипів та окремих модулів для 

перевірки працездатності та ефективності обраних технологій. 



 

Донавчання моделей: Застосування методів transfer learning для адаптації 

попередньо навчених нейронних мереж (Whisper, DistilBERT, VITS) до 

української мови на спеціалізованому датасеті. 

Оцінка ефективності: Використання метрик, таких як Word Error Rate 

(WER) для ASR, F1-score для NLP та Mean Opinion Score (MOS) для TTS, для 

кількісної оцінки продуктивності системи. 

Відлагодження та оптимізація: Систематичне виявлення та виправлення 

помилок, а також оптимізація продуктивності всього додатку. 

Теоретична, методична та практична значущість: 

Теоретична значущість полягає в розширенні та поглибленні наукових 

знань про інтеграцію передових технологій штучного інтелекту, зокрема 

автоматичного розпізнавання мовлення, обробки природної мови та синтезу 

мовлення, у комплексні програмні системи. Дослідження підтверджує 

важливість застосування методів transfer learning та донавчання для адаптації 

великих попередньо навчених моделей до специфічних мовних контекстів, таких 

як українська мова, що є критично важливим для підвищення їхньої 

ефективності та точності. Отримані результати можуть стати основою для 

подальших наукових розробок у галузі голосових інтерфейсів, сприяючи 

розвитку нових архітектур, алгоритмів та підходів до створення більш 

інтелектуальних та багатомовних голосових помічників. 

Методична значущість проявляється в розробці та апробації ефективних 

методів створення голосового помічника з інтеграцією сучасних нейронних 

мереж. Запропоновані підходи демонструють, як можна ефективно 

використовувати вже існуючі та донавчені моделі ASR, NLP та TTS для 

побудови функціональної системи. Дослідження надає практичні рекомендації 

щодо вибору технологій, архітектурного проектування та методів оцінки 

продуктивності, що є цінними для розробників, які прагнуть впроваджувати 

голосові інтерфейси у свої застосунки. Розроблені методики забезпечують 

розробникам інструменти для ефективного впровадження штучного інтелекту у 



  

програмне забезпечення, сприяючи підвищенню якості та інноваційності 

розробки. 

Практична значущість отриманих результатів полягає в створенні 

працездатного голосового помічника, який має усі необхідні функції для взаємодії 

з користувачами за допомогою голосових команд. Цей додаток може бути 

використаний як у демонстраційних, так і в подальших комерційних або освітніх 

цілях, забезпечуючи ефективну комунікацію та підвищуючи зручність взаємодії з 

комп'ютером. Розроблені підходи та рішення щодо інтеграції та донавчання 

мовленнєвих моделей можуть бути застосовані для вдосконалення інших 

голосових інтерфейсів або створення нових інтелектуальних систем, що робить 

результати дослідження корисними для широкого кола користувачів та 

розробників у сфері штучного інтелекту.
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1 ТЕОРЕТИКО-МЕТОДИЧНІ ОСНОВИ РОЗРОБКИ ГОЛОСОВИХ 

ПОМІЧНИКІВ 

Розробка сучасних голосових помічників, включаючи систему, 

представлену в даній дипломній роботі, ґрунтується на комплексній взаємодії 

кількох ключових наукових і технологічних дисциплін. Це міждисциплінарний 

підхід, що охоплює цифрову обробку сигналів, машинне навчання, обробку 

природної мови та архітектуру програмного забезпечення. 

Наріжним каменем будь-якого голосового помічника є автоматичне 

розпізнавання мовлення (ASR). Ця галузь спирається на принципи акустичної 

лінгвістики та методи обробки сигналів для перетворення звукових хвиль у 

текстові послідовності. Сучасні ASR-системи, такі як модель Whisper, 

використана в проєкті, базуються на глибоких нейронних мережах, зокрема 

трансформерних архітектурах. Ці архітектури, вперше представлені у статті 

"Attention Is All You Need", дозволяють моделям ефективно обробляти довгі 

послідовності даних завдяки механізмам уваги, що критично важливо для 

розуміння контексту мовлення. Попереднє навчання цих моделей на величезних 

обсягах аудіоданих, як це було зроблено для Whisper, забезпечує високу точність 

розпізнавання та стійкість до різноманітних акустичних умов та акцентів. 

Теоретично, вибір частоти дискретизації для запису аудіо (16 кГц у нашому 

випадку) відповідає теоремі Котельникова-Шеннона, яка стверджує, що частота 

дискретизації має бути щонайменше вдвічі вищою за найвищу частоту в спектрі 

сигналу для його точного відтворення. 

Після розпізнавання мовлення настає етап обробки природної мови (NLP). 

Тут головним завданням є інтерпретація розпізнаного тексту та виявлення наміру 

користувача. В основі цього лежить нейронна архітектура BERT (Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers), яка здатна глибоко розуміти контекст 

слова завдяки аналізу його оточення з обох боків. У нашому проєкті застосовується 

DistilBERT, "дистильована" версія BERT, що зберігає більшу частину 

продуктивності оригінальної моделі, але значно зменшує обчислювальні витрати 
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та вимоги до пам'яті. Це досягається за рахунок знаннєвої дистиляції, що робить її 

ідеальною для розгортання на менш потужних пристроях. Теоретично, 

класифікація намірів базується на принципах машинного навчання, де модель 

навчається зіставляти текстові вхідні дані з певними категоріями дій. 

Далі відбувається виконання команд, що реалізується через взаємодію з 

операційною системою та зовнішніми бібліотеками. Цей етап тісно пов'язаний з 

концепцією агентних систем у штучному інтелекті, де програма виступає в ролі 

інтелектуального агента, що виконує дії від імені користувача. Модульний підхід 

до реалізації команд, як показано в коді (os, webbrowser, pywhatkit, pynput), 

відповідає принципам модульного програмування та масштабованості, дозволяючи 

легко додавати нові функції без впливу на існуючі компоненти системи. 

Завершальним етапом у ланцюгу взаємодії є синтез мовлення (TTS). Це 

процес перетворення текстової відповіді назад у голосовий формат. Сучасні TTS-

системи, такі як VITS, застосовують передові методи генеративного моделювання, 

зокрема генеративно-змагальні мережі (GANs) та трансформери, що дозволяє 

створювати високоякісне та природне мовлення з високим показником MOS (Mean 

Opinion Score). Хоча наш поточний код використовує gTTS як основний механізм, 

з потенційним резервом pyttsx3, стратегічний перехід до VITS є частиною 

перспективного розвитку, що відображає тенденції у сфері генеративного 

штучного інтелекту. 

Загалом, архітектура та функціональність голосового помічника базуються 

на принципах transfer learning (перенесення навчання), що дозволяє адаптувати 

потужні попередньо навчені моделі до специфічних потреб української мови за 

допомогою донавчання на власному датасеті. Це є ключовим для подолання 

проблеми браку ресурсів для менш поширених мов. Всі ці теоретичні та методичні 

основи спільно забезпечують надійну роботу, гнучкість та потенціал для 

подальшого вдосконалення системи "Голосовий Помічник". 

1.1 Глобальний ринок голосових технології 

Голосові помічники є ключовим елементом цифрової економіки, 

забезпечуючи автоматизацію та інклюзивність. За даними Statista (2025), ринок 
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оцінюється в 25 млрд дол. США, із річним зростанням 15%. Провідні системи — 

Amazon Alexa, Google Assistant, Apple Siri — домінують завдяки масштабним 

даним і хмарним обчисленням, але лише 10% підтримують низькоресурсні мови, 

такі як українська. Ринок голосових технологій відображає глобальний перехід до 

інтерфейсів природної взаємодії (Jurafsky & Martin, 2020). Зростання попиту 

пояснюється теорією дифузії інновацій (Rogers, 2003), де ранні користувачі (освіта, 

IoT) стимулюють масове впровадження. Обмежена підтримка української мови 

створює нішу для локалізованих рішень. Розглянемо аналоги основним моделей 

голосових ботів які на сьогоднішній момент використовуються в різним галузях. 

Amazon Alexa, розроблений Amazon, являє собою хмарний голосовий сервіс, 

інтегрований у безліч пристроїв як власного, так і стороннього виробництва, що 

забезпечує взаємодію користувачів з технологіями через природну мову. Цей 

віртуальний асистент здатний виконувати різноманітні завдання, керуючись 

голосовими командами. Основна його мета полягає у спрощенні взаємодії людини 

з технологіями шляхом надання інтуїтивно зрозумілого інтерфейсу. Користувачі 

можуть відтворювати музику, отримувати інформацію про новини та погоду, 

знаходити відповіді на запитання, контролювати пристрої розумного будинку, 

створювати нагадування та списки, здійснювати покупки та багато іншого, просто 

використовуючи свій голос. 

Функціонування Alexa ґрунтується на комплексному застосуванні різних 

методів штучного інтелекту, що дозволяють їй сприймати, розуміти та відповідати 

на запити користувачів. Ключовим етапом є автоматичне розпізнавання мовлення 

(ASR), під час якого голосові команди користувача перетворюються на текст. Цей 

процес починається з виявлення спеціального "слова-будильника", після чого 

пристрій записує команду та передає її до хмарних сервісів Amazon. Там системи 

ASR аналізують акустичні характеристики мовлення, порівнюють їх з великими 

базами даних звуків і слів, і таким чином перетворюють усну мову на текст. Для 

підвищення точності цього процесу використовуються моделі машинного 

навчання, навчені на значних обсягах голосових даних з різними акцентами та 

стилями мовлення. 
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Далі в роботу включається обробка природної мови (NLP), яка дозволяє Alexa 

розуміти значення та наміри користувача, отримані у текстовому форматі. 

Розуміння природної мови (NLU) аналізує текст команди для визначення 

основного наміру, наприклад, відтворення музики або отримання прогнозу погоди, 

а також виділяє ключові сутності, такі як назва пісні або місцезнаходження. NLU 

використовує складні алгоритми та моделі машинного навчання для інтерпретації 

граматики, синтаксису та семантики речень, навіть якщо вони сформульовані 

неідеально. Управління діалогом відстежує контекст розмови, забезпечуючи 

розуміння наступних запитів у зв'язку з попередніми, що сприяє більш природній 

взаємодії. 

Машинне навчання (ML) є фундаментальною складовою всієї системи Alexa. 

Воно використовується для постійного вдосконалення ASR, допомагаючи моделям 

краще розпізнавати мовлення в різних умовах та з різними голосами. Алгоритми 

ML також покращують NLU, навчаючи Alexa краще розуміти різноманітні способи 

формулювання команд та намірів користувачів на основі великої кількості 

прикладів взаємодії. Крім того, ML забезпечує персоналізацію, дозволяючи Alexa 

адаптуватися до індивідуальних уподобань користувачів. Розширення 

функціональності Alexa відбувається через "навички" (Skills), які розробники 

створюють за допомогою Alexa Skills Kit (ASK), що також використовує ML для 

обробки специфічних команд. 

На завершальному етапі генерація природної мови (NLG) перетворює 

отриману інформацію або результат виконаної дії назад у зв'язну та природно 

звучащу голосову відповідь для користувача. Отже, Alexa є складною системою, 

яка поєднує автоматичне розпізнавання мовлення, обробку природної мови 

(включаючи розуміння та управління діалогом) і машинне навчання для 

сприйняття, інтерпретації та надання відповідей на голосові команди користувачів 

найбільш природним чином. Постійне навчання на нових даних сприяє 

підвищенню точності та розширенню функціональності цієї системи.  

Google Assistant, розроблений Google, є віртуальним голосовим помічником, 

що використовує штучний інтелект для виконання різноманітних завдань та 
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надання відповідей на запитання користувачів. Цей асистент інтегрований у 

широкий спектр пристроїв, серед яких смартфони, розумні колонки Google Nest, 

навушники, телевізори та автомобілі, і забезпечує взаємодію з користувачами за 

допомогою природної мови. 

Функціонування Google Assistant ґрунтується на складних методах штучного 

інтелекту, які дозволяють йому сприймати голосові команди, обробляти природну 

мову, генерувати відповіді та виконувати необхідні дії. Одним з ключових етапів є 

розпізнавання мовлення (ASR), де Google Assistant застосовує передові акустичні 

моделі, навчені на великих обсягах аудіоданих, для транскрибування голосових 

команд користувача в текст. Ці моделі здатні обробляти різні акценти, діалекти та 

рівні шуму. Сучасні системи ASR, що використовуються в Google Assistant, 

залучають глибокі нейронні мережі, зокрема архітектуру трансформерів, яка є 

особливо ефективною в обробці послідовностей, таких як мова. 

Після перетворення мовлення на текст, Google Assistant застосовує обробку 

природної мови (NLP) для розуміння значення та наміру користувача. В рамках 

NLP відбувається розуміння природної мови (NLU), яке аналізує текст для 

визначення мети запиту, наприклад, встановлення будильника, відтворення музики 

або отримання прогнозу погоди, а також для вилучення ключових сутностей, таких 

як час будильника, назва пісні або місцезнаходження. Google використовує складні 

мовні моделі, включаючи ті, що базуються на архітектурі Transformer, як-от BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) та його подальші розробки, 

для досягнення глибокого розуміння контексту та семантики. Крім того, 

управління діалогом дозволяє Google Assistant відстежувати контекст розмови, що 

забезпечує розуміння наступних запитів у зв'язку з попередніми та підтримує більш 

природну взаємодію. 

На етапі генерації природної мови (NLG), після обробки запиту, виконання 

дії або отримання необхідної інформації, Google Assistant формує відповідь для 

користувача. Цей процес включає вибір відповідної лексики, граматичної 

структури та інтонації, щоб згенерована відповідь звучала природно та 

інформативно. 
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Важливу роль у функціонуванні Google Assistant відіграє машинне навчання 

(ML), яке пронизує всі етапи його роботи. Моделі ASR, NLU та NLG постійно 

навчаються на нових даних, що сприяє підвищенню їхньої точності, покращенню 

розуміння та здатності до персоналізації. У процесі навчання використовуються 

різноманітні методи машинного навчання, включаючи навчання з учителем 

(наприклад, для класифікації намірів та розпізнавання сутностей), навчання без 

учителя та навчання з підкріпленням (для оптимізації стратегій діалогу). 

Узагальнюючи процес функціонування, користувач звертається до Google 

Assistant за допомогою голосової команди ("Hey Google" або "Ok Google"). 

Пристрій записує аудіо, яке передається на сервери Google для подальшої обробки. 

Там відбувається транскрибування аудіо в текст за допомогою ASR, після чого 

текст аналізується засобами NLP для розуміння наміру та вилучення ключової 

інформації. На основі цього Google Assistant виконує відповідну дію, наприклад, 

здійснює пошук в інтернеті, керує пристроями розумного будинку або встановлює 

нагадування, а потім генерує голосову відповідь за допомогою NLG, яка 

надсилається назад на пристрій користувача. 

Siri, розроблений компанією Apple, являє собою віртуального голосового 

помічника, який використовує штучний інтелект для спрощення виконання 

користувачами різноманітних завдань та надання необхідної інформації у відповідь 

на їхні запити. Цей асистент глибоко інтегрований в екосистему пристроїв Apple, 

включаючи iPhone, iPad, Mac, Apple Watch та HomePod, і забезпечує взаємодію з 

користувачами за допомогою природної мови. 

Функціонування Siri базується на складних методах штучного інтелекту, що 

дозволяють йому сприймати голосові команди, обробляти природну мову, 

генерувати відповіді та виконувати різноманітні дії. Одним з ключових етапів є 

розпізнавання мовлення (ASR), де Siri застосовує передові акустичні моделі, 

навчені на значних обсягах голосових даних, для транскрибування голосових 

команд користувача в текстову форму. Ці моделі здатні обробляти різні акценти та 

діалекти. Сучасні системи ASR, що використовуються в Siri, залучають глибокі 
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нейронні мережі, зокрема рекурентні нейронні мережі (RNNs) та трансформери, які 

демонструють високу ефективність в обробці послідовностей, таких як мова. 

Після перетворення мовлення на текст, Siri використовує обробку природної 

мови (NLP) для розуміння значення та наміру користувача. В рамках NLP 

відбувається розуміння природної мови (NLU), яке аналізує текст для визначення 

мети запиту, наприклад, встановлення нагадування, відправлення повідомлення 

або пошук інформації, а також для вилучення ключових сутностей, таких як час 

нагадування, ім'я контакту або тема пошуку. Siri використовує складні мовні 

моделі, що включають глибоке навчання та нейронні мережі, для інтерпретації 

граматики, синтаксису та семантики речень. Крім того, управління діалогом 

дозволяє Siri відстежувати контекст розмови, що забезпечує розуміння наступних 

запитів у зв'язку з попередніми та підтримує більш природну взаємодію. 

На етапі генерації природної мови (NLG), після обробки запиту, виконання 

дії або отримання необхідної інформації, Siri формує відповідь для користувача. 

Цей процес включає вибір відповідної лексики, граматичної структури та інтонації, 

щоб згенерована відповідь звучала природно. 

Важливу роль у функціонуванні Siri відіграє машинне навчання (ML), яке є 

невід'ємною частиною всіх етапів її роботи. Моделі ASR, NLU та NLG постійно 

навчаються на нових даних, що сприяє підвищенню їхньої точності, покращенню 

розуміння та здатності до персоналізації. У процесі навчання використовуються 

різноманітні методи машинного навчання, включаючи глибоке навчання, яке 

дозволяє моделям виявляти складні закономірності у великих обсягах даних. 

Процес функціонування Siri починається з активації голосовою командою 

("Hey Siri") або натисканням відповідної кнопки. Пристрій записує аудіо, яке потім 

піддається аналізу. За допомогою ASR голосовий сигнал перетворюється на текст. 

Далі текст обробляється засобами NLP для розуміння наміру користувача та 

вилучення необхідної інформації. На основі цього Siri виконує відповідну дію, 

наприклад, встановлює нагадування, відправляє повідомлення або здійснює пошук 

в інтернеті, а потім генерує голосову відповідь за допомогою NLG, яка 

надсилається назад користувачеві (таб 1.1). 
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Таблиця 1.1  

Порівняння голосових помічників 

Система 

Підтримка 

української 

мови 

Офлайн-

режим 
Точність, % Час обробки, с 

Alexa Ні Ні 90 1.5 

Google 

Assistant 
Обмежена Ні 92 1.3 

Siri Обмежена Частково 90 1.4 

 

Таблиця демонструє конкурентні переваги розробленої системи, зокрема 

повну підтримку української мови та частковий офлайн-режим. Точність 95% і час 

обробки 1.2 с досягаються завдяки адаптації нейронних моделей до 

низькоресурсного середовища (Radford et al., 2022). Теоретично, це відповідає 

концепції «технологічного стрибка» (Christensen, 1997), де локалізовані рішення 

перевершують глобальні в специфічних умовах. 

В Україні розвиток голосових технологій, на жаль, перебуває на відносно 

ранній стадії, що зумовлено передусім браком якісних і достатніх за обсягом 

україномовних даних, а також обмеженою кількістю комерційних продуктів, які 

повноцінно підтримують українську мову. Проведені дослідження, зокрема "AI in 

Ukraine" за 2024 рік, свідчать про те, що лише близько 5% голосових помічників чи 

подібних систем надають підтримку українською мовою. Ця обмеженість даних 

може бути пояснена теорією інформаційної асиметрії, де нестача відкритих та 

доступних корпусів мовних даних значно стримує розвиток технологій для менш 

поширених мов. 

Попри ці виклики, попит на україномовні голосові рішення стабільно зростає 

у різних секторах. У сфері освіти, де близько 20% шкіл вже активно 

використовують цифрові інструменти, голосові помічники могли б значно 

покращити інтерактивне навчання та доступ до інформації. У сегменті "Інтернету 

речей" (IoT), де до 10% домогосподарств вже мають розумні пристрої, локалізовані 

голосові інтерфейси забезпечили б більш зручне та природне керування. Медицина 

також демонструє значний інтерес, адже голосові помічники можуть бути 
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використані для автоматизації рутинних завдань, надання інформації пацієнтам або 

допомоги людям з обмеженими можливостями. 

Розробка та впровадження локалізованих систем, таких як "Голосовий 

Помічник", є не просто технологічною необхідністю, але й важливим кроком у 

культурному збереженні та підтримці української мови у цифрову епоху. Це 

повністю відповідає цілям ЮНЕСКО щодо забезпечення цифрової лінгвістичної 

різноманітності та інклюзії, яка прагне зробити технології доступними для всіх 

мовних спільнот [2]. Зростаючий потенціал України у сфері штучного інтелекту 

підтверджується щорічним збільшенням інвестицій у технологічний сектор на 12% 

[3], що створює сприятливі умови для подальшого розвитку та комерціалізації 

подібних рішень. Наш проєкт, орієнтований на донавчання моделей (Whisper, 

DistilBERT, VITS) на власному датасеті, є безпосереднім внеском у подолання 

дефіциту україномовних даних та демонстрацією можливості створення 

ефективних локалізованих голосових помічників. 

1.2 Технологічні основи голосових помічників 

Функціонування сучасних голосових помічників базується на складній 

інтеграції трьох фундаментальних технологічних компонентів: автоматичного 

розпізнавання мовлення (ASR), що перетворює голосові команди на текст; 

обробки природної мови (NLP), яка дозволяє системі розуміти значення та наміри, 

закладені в тексті; та синтезу мовлення (TTS), що генерує голосові відповіді від 

імені помічника. Ефективна робота цих компонентів є запорукою успішної та 

інтуїтивної взаємодії користувача з системою. Розглянемо детальніше деякі з 

існуючих моделей зарубіжного виробництва, які формують основу для розробки 

таких систем. 

Автоматичне розпізнавання мовлення (ASR) – модель Whisper. Однією з 

передових моделей у галузі ASR є Whisper, розроблена компанією OpenAI 

(OpenAI, 2022). Ця модель представляє собою потужну трансформерну 

архітектуру, що налічує 74 мільйони параметрів, і здатна обробляти аудіосигнали 

з частотою 16 кГц, перетворюючи їх на спектрограми – візуальні представлення 
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звуку. Ключовим елементом її архітектури є механізм уваги (attention mechanism) 

(Vaswani et al., 2017), який дозволяє моделі динамічно фокусуватися на найбільш 

релевантних частинах вхідного аудіопотоку під час транскрипції. Це забезпечує 

високу точність навіть у складних акустичних умовах. Whisper реалізує парадигму 

«end-to-end» навчання (Goodfellow et al., 2016), що означає, що модель навчається 

безпосередньо від вхідного аудіо до вихідного тексту, мінімізуючи потребу в 

проміжних анотаціях або ручному визначенні ознак. Її виняткова ефективність 

для української мови та багатьох інших мов пояснюється попереднім навчанням 

на величезному багатомовному корпусі даних, що складається з 680 тисяч годин 

аудіо. Це дало моделі широке розуміння різних мов та акцентів. Завдяки 

механізму уваги, Whisper демонструє вражаюче зниження показника Word Error 

Rate (WER) до 5% у тихому середовищі (Radford et al., 2022), що робить її однією 

з найточніших моделей ASR на сьогодні. 

Обробка природної мови (NLP) – модель DistilBERT. Після того, як 

голосова команда перетворена на текст за допомогою ASR, до роботи приступає 

компонент обробки природної мови (NLP), який відповідає за розуміння значення 

та наміру користувача. У цьому контексті широко застосовуються моделі на 

основі архітектури Transformer, такі як BERT (Devlin et al., 2019). Однією з 

оптимізованих версій є DistilBERT (Sanh et al., 2019) – компактна модель, що 

налічує 66 мільйонів параметрів. Її перевага полягає у забезпеченні високої 

продуктивності при значно менших обчислювальних витратах порівняно з 

повною моделлю BERT. Це досягається за рахунок використання техніки 

знаннєвої дистиляції (knowledge distillation) (Hinton et al., 2015), де менша модель 

навчається імітувати поведінку більшої, більш складної моделі. Такий підхід 

дозволяє DistilBERT досягати вражаючого балансу між точністю, демонструючи 

F1-score близько 90% у завданнях класифікації намірів, та швидкістю роботи, що 

є критично важливим для інтерактивних систем. Застосування Байєсівського 

підходу (Russell & Norvig, 2020) у контексті класифікації намірів дозволяє 

оптимізувати процес прийняття рішень навіть в умовах обмежених або 

зашумлених даних, підвищуючи надійність системи. 
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Синтез мовлення (TTS) – pyttsx3 та VITS. Компонент синтезу мовлення 

(TTS) перетворює текстові відповіді системи назад у голосовий формат, 

забезпечуючи повноцінний голосовий інтерфейс. Існують різні підходи до 

реалізації TTS. Наприклад, pyttsx3 є офлайн-бібліотекою, яка використовує 

системні голоси, доступні на операційній системі. Її перевага полягає у 

відсутності залежності від інтернет-з'єднання, що забезпечує стабільність роботи 

(Chollet, 2021). Однак, якість та природність голосу pyttsx3 можуть бути 

обмеженими, оскільки вона покладається на попередньо встановлені голоси, які 

часто звучать "роботизовано". На противагу цьому, такі моделі, як VITS 

(Variational Inference with adversarial learning for Text-To-Speech) (Kim et al., 2021), 

представляють більш сучасний генеративний підхід. VITS використовує складні 

архітектури, що поєднують генеративно-змагальні мережі (GAN) та 

трансформери, для створення високоякісного, надзвичайно природного мовлення, 

яке максимально наближене до людського голосу. Цей підхід дозволяє досягати 

значно вищого показника Mean Opinion Score (MOS), який може сягати 4.2, що 

свідчить про високе суб'єктивне сприйняття якості синтезованого голосу. Вибір 

між цими технологіями залежить від пріоритетів проєкту: офлайн-доступність та 

простота або висока якість та природність мовлення. 

Модулі розумних систем та інтеграція з IoT-пристроями. Крім основних 

мовленнєвих компонентів, функціональність голосових помічників значно 

розширюється за рахунок інтеграції з різноманітними системними модулями та 

можливістю взаємодії з IoT-пристроями (Internet of Things). Модулі, такі як os для 

базових операцій з операційною системою (запуск програм, керування файлами), 

shutil для роботи з файловими структурами, pywhatkit для автоматизації 

надсилання повідомлень, pynput для емуляції натискань клавіш та requests для 

мережевих запитів, є невід'ємними інструментами для автоматизації широкого 

спектру задач. Ця інтеграція з операційною системою та IoT-пристроями 

відповідає концепції «розумних систем» (Russell & Norvig, 2020), де взаємодія між 

людиною та технологіями відбувається безперешкодно, а автоматизація рутинних 

завдань значно підвищує загальну ефективність та зручність використання. 
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Можливість керувати світлом, запускати додатки або надсилати повідомлення 

лише голосовою командою перетворює голосового помічника на центральний 

вузол управління цифровим середовищем користувача. 

1.3 Методи розробки та оцінки систем 

Розробка голосових помічників є складним процесом, що вимагає ретельного 

вибору інструментів та методів оцінки для забезпечення високої ефективності та 

надійності системи. У цьому проєкті основною мовою програмування є Python 

версії 3.11.9, що надає широкі можливості для роботи з бібліотеками машинного 

навчання та обробки природної мови. Ключовим етапом у підвищенні 

продуктивності моделей є донавчання (fine-tuning) на спеціально підготовленому 

датасеті, що дозволяє адаптувати попередньо навчені моделі до специфічних вимог 

української мови та завдань помічника. Цей процес є центральним для досягнення 

бажаної точності розпізнавання та розуміння команд. 

Для об'єктивної оцінки якості роботи автоматичного розпізнавання мовлення 

(ASR) та обробки природної мови (NLP) застосовуються дві ключові метрики: 

Word Error Rate (WER) та False Positive Rate (FPR). 

Word Error Rate (WER) є стандартом для оцінки систем ASR і відображає 

частку помилок у розпізнаванні тексту. Він розраховується за формулою: 

(S + D + I) / N 

де, S — заміни, 

D — видалення, 

I — вставки, 

N — загальна кількість слів, відображає частку помилок у розпізнаванні тексту.  

Ця метрика є загальноприйнятим стандартом для оцінки ASR, як зазначено 

у працях Джурафскі та Мартіна (Jurafsky & Martin, 2020), оскільки вона враховує 

всі типи помилок, які можуть виникнути під час перетворення аудіо в текст. 

Низьке значення WER свідчить про високу точність розпізнавання мовлення. 

False Positive Rate (FPR) є важливою метрикою для оцінки систем NLP, 

особливо в контексті класифікації та виявлення намірів. Вона обчислюється як: 

FP / (FP + TN) 
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де, FP — хибнопозитивні, 

TN — кількість істиннонегативних результатів (True Negatives) 

FPR оцінює частку помилкових спрацьовувань, що має вирішальне 

значення для систем NLP, оскільки високий FPR може призвести до неправильних 

дій помічника або до його неадекватної реакції на нерелевантні запити. Ця 

метрика є фундаментальною у теорії класифікації та оцінки моделей, як описано 

Гудфеллоу та співавторами (Goodfellow et al., 2016), підкреслюючи важливість 

мінімізації помилкових спрацьовувань для надійної роботи системи. 

Для кращого розуміння контексту ефективності Whisper у порівнянні з 

іншими ASR-моделями, наведемо таблицю порівняння:  

Таблиця 1.2  

Порівняння моделей для голосових систем 

Модель Параметри, 

млн 

WER (тихо), 

% 

WER (шум), 

% 
Офлайн 

Whisper 74 5 15 так 

wav2vec 2.0 317 4 12 ні 

DeepSpeech 47 8 20 так 

 

Таблиця ілюструє, що хоча Whisper не є моделлю з найменшою кількістю 

помилок (наприклад, wav2vec 2.0 демонструє дещо кращі показники WER у 

тихому та шумному середовищі), вона пропонує чудовий баланс між кількістю 

параметрів, продуктивністю та можливістю роботи в офлайн-режимі. Вибір 

Whisper для нашого проєкту обумовлений її ефективністю, компактністю та 

можливістю використання в автономних середовищах, що є важливим для 

практичного застосування голосового помічника. Поєднання метрик WER та FPR 

забезпечує всебічну та глибоку оцінку продуктивності системи, що відповідає 

загальновизнаним стандартам у галузі штучного інтелекту, зокрема тим, що 

описані в роботі Чжана та співавторів (Zhang et al., 2020) у контексті IEEE 

стандартів для оцінки ефективності систем. 
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1.4 Порівняння нейронних моделей для голосових систем 

Технологічний аналіз моделі Whisper, розробленої OpenAI для 

автоматичного розпізнавання мовлення (ASR), демонструє її новаторський підхід, 

що ґрунтується на глибокому навчанні та архітектурі Transformer. Whisper є 

універсальною ASR-моделлю, здатною здійснювати багатомовне розпізнавання 

мовлення, переклад мовлення та ідентифікацію мови. 

Принцип роботи Whisper полягає у використанні архітектури Transformer з 

механізмом уваги, яка являє собою енкодер-декодерну модель типу "послідовність 

до послідовності". На етапі енкодування аудіовхід, представлений у вигляді 80-

вимірних лог-мел-спектрограм, проходить обробку серією шарів Transformer 

encoder. Ці шари відповідають за вилучення значущих ознак з аудіо та формування 

його внутрішнього представлення. Застосування механізму самоузгодження 

дозволяє моделі враховувати контекст на різних часових відрізках аудіо. Декодер, 

також побудований на основі шарів Transformer decoder, використовує отримане 

від енкодера представлення, а також попередньо згенеровані текстові токени та 

спеціальні підказки для передбачення наступних текстових токенів. Цей процес є 

авторегресивним, тобто кожен наступний токен генерується на основі попередніх. 

Унікальність Whisper полягає в її здатності до багатозадачності та 

багатомовності, що стало можливим завдяки навчанню на великому та 

різноманітному наборі даних, який включає близько 680 тисяч годин аудіо з різних 

джерел та багатьма мовами, причому приблизно третина цих даних є не 

англомовною. Модель навчена виконувати як транскрибування оригінальною 

мовою, так і переклад на англійську мову, демонструючи високу якість навіть без 

спеціалізованих даних для перекладу. Whisper використовує підхід слабкого 

навчання, де велика кількість аудіоданих поєднується з відповідними, але не 

завжди ідеально вирівняними текстовими транскрипціями, що дозволяє моделі 

навчатися на значно більших обсягах даних порівняно з традиційними методами. 

Технологія Whisper має низку значних переваг, серед яких висока точність 

розпізнавання мовлення завдяки великому обсягу навчальних даних та архітектурі 

Transformer, особливо в умовах шуму та різних акцентів. Її багатомовність, що 
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полягає у здатності розпізнавати та транскрибувати мовлення майже 100 мовами, а 

також перекладати їх на англійську, робить її цінним інструментом для глобальної 

комунікації. Навчання на різноманітних аудіоданих забезпечує стійкість моделі до 

різних фонових шумів та умов запису, а її універсальність дозволяє 

використовувати Whisper для широкого спектра завдань, таких як транскрибування 

аудіо- та відеоматеріалів, створення субтитрів та інших застосунків, що 

потребують розпізнавання мовлення. 

Технологічний аналіз моделі wav2vec 2.0, розробленої Meta AI для 

автоматичного розпізнавання мовлення (ASR), демонструє її новаторський підхід, 

що ґрунтується на самокерованому навчанні. Цей метод дозволяє отримувати 

потужні представлення мовлення без необхідності використання великих обсягів 

розмічених даних. Фреймворк wav2vec 2.0 спочатку проходить навчання на значній 

кількості нерозміченого аудіо, а потім може бути донавчений на менших обсягах 

розмічених даних для виконання конкретних завдань ASR. 

Принцип роботи wav2vec 2.0 базується на трансформерній архітектурі, яка 

отримує на вхід латентні представлення мовлення, витягнуті з сирого аудіо за 

допомогою багаторівневої конволюційної нейронної мережі (CNN), що виконує 

функцію вилучення ознак. CNN обробляє сирий аудіосигнал, отримуючи 

послідовність низькорівневих, але збагачених ознак, які називаються латентними 

представленнями. Ключовою інновацією моделі є маскування частини цих 

латентних представлень у випадкові моменти часу, що створює для моделі 

завдання з відновлення замаскованих ділянок на основі контексту. Для цього 

відновлення модель використовує трансформерну мережу для побудови 

контекстуальних представлень над усією послідовністю та розв'язує контрастне 

завдання, де для кожної замаскованої позиції вона повинна відрізнити справжнє 

квантоване латентне представлення від набору неправильних варіантів, обраних з 

інших замаскованих позицій. Квантування латентних представлень відбувається за 

допомогою Gumbel softmax, що сприяє навчанню дискретних мовних одиниць. 

Трансформерна мережа з механізмом самоузгодження обробляє послідовність 

латентних представлень, враховуючи глобальний контекст та залежності між 
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різними часовими кроками. Після попереднього навчання на великому обсязі 

нерозмічених даних, модель wav2vec 2.0 може бути ефективно донавчена на 

невеликих обсягах розмічених даних для конкретних завдань ASR з використанням 

критеріїв втрат, таких як Connectionist Temporal Classification (CTC). 

Технологія wav2vec 2.0 має значні переваги, включаючи ефективне 

використання нерозмічених даних, що дозволяє моделі отримувати багаті мовні 

представлення без ручної анотації. Завдяки попередньому навчанню, модель 

демонструє високу продуктивність при обмеженій кількості розмічених даних, 

досягаючи високої точності ASR навіть при донавчанні на відносно невеликих 

наборах даних. Модель є універсальною та може бути використана для різних мов 

та адаптована до різних акустичних умов, а її підхід є концептуально простішим 

порівняно з багатьма напівкерованими методами. 

Аналіз технології моделі DeepSpeech для автоматичного розпізнавання 

мовлення (ASR) розкриває її новаторський наскрізний підхід, що ґрунтується на 

глибокому навчанні, зокрема на використанні рекурентних нейронних мереж 

(RNN), а саме двонаправлених довготривалих короткочасних мереж (BLSTM), та 

функції втрат Connectionist Temporal Classification (CTC). Розроблена компанією 

Baidu, а згодом прийнята та відкрита Mozilla, DeepSpeech мала на меті створити 

простий, відкритий та повсюдно використовуваний механізм розпізнавання 

мовлення. 

Принцип роботи DeepSpeech полягає в її функціонуванні як наскрізної 

моделі, що означає пряме навчання відображенню сирих аудіоознак у текст без 

використання складних, розроблених вручну фонетичних словників або процедур 

вирівнювання, які були поширені в попередніх системах ASR. Основні компоненти 

та операційний процес є наступними: 

Спочатку сирий аудіовхід обробляється для вилучення значущих ознак. 

DeepSpeech традиційно використовує мел-частотні кепстральні коефіцієнти 

(MFCC) як свої акустичні ознаки, які фіксують спектральні характеристики 

аудіосигналу в часі. Потім вилучені ознаки подаються до глибокої рекурентної 

нейронної мережі. Оригінальна архітектура DeepSpeech використовувала 
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багаторівневі BLSTM. Двонаправлені RNN є критично важливими, оскільки вони 

можуть враховувати як минулий, так і майбутній контекст в аудіопослідовності при 

здійсненні прогнозів для певного часового кадру. LSTM є специфічним типом 

RNN, розробленим для обробки проблеми зникаючого градієнту, що дозволяє 

мережі вивчати довготривалі залежності в мовленнєвому сигналі, що є важливим 

для розуміння контексту між словами. 

Ключовою інновацією, що уможливлює наскрізне навчання DeepSpeech, є 

використання функції втрат Connectionist Temporal Classification (CTC) (Graves et 

al., 2006). CTC вирішує проблему вирівнювання аудіовходу змінної довжини з 

текстовим виходом змінної довжини без необхідності явного покадрового 

вирівнювання. Це досягається шляхом введення "пустої" мітки, що представляє 

відсутність символу, обчислення ймовірності всіх можливих вирівнювань між 

аудіокадрами та послідовністю символів, включаючи повторення та пусті мітки, та 

підсумовування ймовірностей усіх дійсних вирівнювань, що відповідають 

правильній транскрипції. Мережа навчається максимізувати ймовірність 

правильної транскрипції відповідно до втрат CTC. 

Останній шар нейронної мережі є повністю з'єднаним шаром, який виводить 

ймовірності для кожного символу в цільовому алфавіті (включаючи пусту мітку) 

на кожному часовому кроці. Під час виведення (коли модель використовується для 

транскрибування мовлення), вихідні ймовірності декодуються для знаходження 

найбільш вірогідної послідовності символів. Це часто включає такі методи, як 

променевий пошук, який досліджує кілька високоімовірних послідовностей і може 

бути об'єднаний з мовною моделлю для подальшого підвищення точності шляхом 

переваги граматично та семантично правдоподібних транскрипцій. 

Переваги технології DeepSpeech включають наскрізне навчання, що спрощує 

процес навчання, усуваючи необхідність ручного вирівнювання аудіо та тексту. 

Глибокі нейронні мережі можуть вивчати складні залежності в даних і стають 

стійкими до варіацій мовця, акценту та шуму. Моделі глибокого навчання виграють 

від більших наборів даних, і продуктивність DeepSpeech зазвичай покращується зі 

збільшенням обсягу навчальних даних. 
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Обмеження включають високу обчислювальну вартість навчання глибоких 

нейронних мереж, що може вимагати значних обсягів даних. Хоча підхід є 

наскрізним, інтеграція мовної моделі під час декодування часто є критично 

важливою для досягнення найвищої точності. 

Таблиця порівнює три моделі ASR за кількістю параметрів, точністю (WER) 

у тихому та шумовому середовищах і можливістю офлайн-роботи. Whisper має 74 

млн параметрів, wav2vec 2.0 — 317 млн, DeepSpeech — 47 млн. WER у тихому 

середовищі становить 5%, 4% і 8% відповідно, у шумі — 15%, 12% і 20%. Whisper 

і DeepSpeech працюють офлайн, wav2vec 2.0 — ні. Whisper обрано через 

оптимальний баланс між точністю та ресурсами (Radford et al., 2022). wav2vec 2.0 

(Baevski et al., 2020) забезпечує кращий WER, але потребує хмарних обчислень, що 

суперечить вимогам офлайн-режиму. DeepSpeech (Amodei et al., 2014) поступається 

через застарілу архітектуру RNN. Вибір Whisper відповідає теорії обмеженої 

раціональності (Simon, 1956), де компроміс між точністю та доступністю є 

ключовим. 
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2 АНАЛІЗ І РЕАЛІЗАЦІЯ ГОЛОСОВОГО ПОМІЧНИКА 

Голосові боти, як втілення штучного інтелекту, сьогодні знаходять широке 

застосування в різноманітних сферах, трансформуючи способи взаємодії людей з 

технологіями та бізнесом. Їх здатність розуміти та інтерпретувати людську мову 

відкриває нові можливості для автоматизації процесів, покращення клієнтського 

досвіду та надання інформації. 

У сфері обслуговування клієнтів голосові боти використовуються для 

надання цілодобової підтримки, відповідей на поширені запитання, обробки 

простих запитів та перенаправлення складніших питань до операторів-людей. Це 

дозволяє компаніям значно знизити навантаження на кол-центри, зменшити час 

очікування клієнтів та підвищити їх задоволеність. Голосові боти також 

застосовуються для проактивного інформування клієнтів про статус замовлень, 

нагадування про зустрічі та проведення опитувань. 

В електронній комерції голосові помічники інтегруються в онлайн-магазини 

та мобільні додатки, надаючи користувачам можливість здійснювати покупки за 

допомогою голосових команд. Вони допомагають у пошуку товарів, додаванні їх 

до кошика, оформленні замовлень та відстеженні доставки. Прогнозується значне 

зростання голосової комерції в найближчі роки, оскільки споживачі цінують 

зручність та швидкість такого способу покупок. 

У розумних будинках голосові боти, такі як Amazon Alexa, Google Assistant 

та Apple Siri, є центральними елементами керування різними пристроями. Вони 

дозволяють користувачам голосом вмикати та вимикати світло, регулювати 

температуру, керувати мультимедійними системами, відкривати двері та 

виконувати інші завдання, роблячи життя більш комфортним та автоматизованим. 

В охороні здоров'я голосові боти знаходять застосування для запису 

голосових нотаток лікарями, що спрощує документування інформації про 

пацієнтів. Вони також використовуються для надання пацієнтам інформації про 

їхнє лікування, розклади прийому ліків, а також для запису на прийом до лікаря. 
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Крім того, голосові боти можуть здійснювати попередню оцінку симптомів та 

надавати загальні медичні консультації. 

У сфері освіти голосові боти можуть виступати в ролі віртуальних асистентів 

для студентів, відповідаючи на їхні запитання, надаючи інформацію про навчальні 

матеріали та розклад занять. Вони можуть допомагати у вивченні нових тем, 

збирати відгуки та оцінки, а також підтримувати дистанційне навчання, 

забезпечуючи цілодобову доступність. 

В автомобільній промисловості голосові помічники інтегруються в 

інформаційно-розважальні системи автомобілів, дозволяючи водіям керувати 

навігацією, музикою, здійснювати дзвінки та отримувати інформацію, не 

відволікаючись від керування. 

На виробництві голосові боти можуть використовуватися для керування 

обладнанням, отримання швидкого доступу до необхідної інформації та стандартів, 

а також для покращення ефективності робочих процесів. 

У маркетингу голосові боти використовуються для персоналізованої 

взаємодії з клієнтами, розсилки голосових повідомлень, проведення опитувань та 

аналізу голосових запитів для кращого розуміння потреб аудиторії. 

Незважаючи на широке застосування, голосові боти все ще мають певні 

обмеження та недоліки. Вони можуть мати труднощі з розумінням складних або 

нечітко сформульованих запитів, їм може бракувати емоційного інтелекту та 

здатності до емпатії, властивої людині. Також існують питання щодо 

конфіденційності та безпеки даних, які обробляються голосовими помічниками. 

Проте технологія голосових ботів постійно розвивається завдяки прогресу в 

галузі штучного інтелекту, машинного навчання та обробки природної мови. 

Очікується, що в майбутньому вони стануть ще більш інтелектуальними, 

контекстуально обізнаними та персоналізованими, знаходячи нові сфери 

застосування та стаючи невід'ємною частиною нашого повсякденного життя. 
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2.1 Архітектура системи голосового помічника по управлінню ОС 

Розроблений "Голосовий Помічник" є десктопним застосунком, що надає 

користувачеві можливість керувати комп'ютером за допомогою голосових команд 

через інтуїтивно зрозумілий графічний інтерфейс. Цей інтерфейс, створений на 

основі бібліотеки Tkinter із застосуванням стилізованих віджетів ttk, має заголовок 

"Голосовий Помічник" та фіксовані розміри вікна, а у верхній частині 

відображається логотип мікрофона. Важливим елементом є текстове поле, що 

слугує для відображення історії взаємодії, фіксуючи як команди користувача, так 

і відповіді програми. Ключовою функцією є кнопка "Почати прослуховування", 

натискання якої ініціює процес розпізнавання голосу. 

Коли користувач натискає цю кнопку, програма активує запис аудіо з 

мікрофона протягом встановленого часу, що становить вісім секунд за 

замовчуванням. Для доступу до аудіопристроїв використовується бібліотека 

sounddevice, і перед початком запису в лог може виводитися перелік доступних 

пристроїв. Після завершення запису здійснюється перевірка, чи містить аудіо будь-

який звуковий сигнал. 

Отриманий аудіозапис передається на обробку попередньо навченій моделі 

Whisper, інтегрованій через бібліотеку PyTorch, яка відповідає за транскрибування 

голосового сигналу в текстову команду. Розпізнаний текст негайно відображається 

у текстовому полі логу для інформування користувача. 

Наступним етапом є аналіз розпізнаної текстової команди за допомогою ще 

однієї попередньо навченої моделі, що здійснює класифікацію намірів на основі 

архітектури BERT, реалізованої через бібліотеку Transformers. Програма 

намагається визначити, що саме користувач хоче зробити (наприклад, відкрити 

блокнот, здійснити пошук в Google, дізнатися поточний час тощо), аналізуючи 

зміст команди. У процесі класифікації обчислюються ймовірності різних можливих 

намірів, а також визначається найбільш вірогідний з них, ця інформація також може 

бути виведена в лог. 

Залежно від визначеного наміру, програма виконує відповідну дію. 

Наприклад, команда "відкрити блокнот" призводить до запуску стандартного 
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текстового редактора, "знайти в Google" – до відкриття веб-браузера на головній 

сторінці пошукової системи, а "який час" – до озвучення поточного часу 

українською мовою. Також реалізовані функції для відправки повідомлення у 

WhatsApp, створення та видалення файлів і папок, а також базове керування IoT-

пристроєм (хоча фактична реалізація керування може бути відсутня в наданому 

коді). Крім того, передбачена можливість імітації натискань клавіш для керування 

гучністю та відтворенням мультимедіа. У випадку, якщо команда не вдається 

розпізнати або відповідний намір не знайдено, програма може повідомити про це 

користувача голосовим повідомленням. 

Для озвучування відповідей програма використовує бібліотеку gTTS, яка 

перетворює текст на аудіо українською мовою. Відтворення згенерованого аудіо 

здійснюється за допомогою бібліотеки Pygame. Хоча в коді згадується можливість 

використання іншої системи синтезу мовлення VITS, за відсутності відповідної 

конфігурації за замовчуванням використовується gTTS. 

Важливою особливістю програми є використання асинхронності. Запис та 

обробка аудіо відбуваються в окремому потоці та з використанням засобів 

бібліотеки asyncio, що дозволяє програмі залишатися чуйною та не блокувати 

основний потік графічного інтерфейсу під час виконання тривалих операцій. 

Цикл роботи програми починається з натискання користувачем кнопки 

"Почати прослуховування", після чого програма переходить у режим очікування 

голосової команди. Після розпізнавання команди, класифікації наміру та 

виконання відповідної дії, кнопка повертається до свого початкового стану, і 

програма знову готова до отримання нової команди. Також передбачена 

можливість активації програми за ключовим словом "помічник" та завершення 

роботи за командою "зупини". 

Вся історія взаємодії користувача з програмою, включаючи розпізнані 

команди, відповіді програми, а також будь-які повідомлення про помилки або іншу 

службову інформацію, фіксується та відображається у текстовому полі логу. 

Підсумовуючи, розроблений "Голосовий Помічник" є базовим, але 

функціональним застосунком, який забезпечує голосове керування комп'ютером 
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через графічний інтерфейс, використовуючи передові технології розпізнавання 

мовлення, класифікації намірів та синтезу мовлення (рис. 2.1). 

 

Рис. 2.1 Архітектура взаємодії компонентів застосунку 

Запис - Користувач говорить, аудіо записується за допомогою sounddevice. 

ASR (Whisper) - Записаний звук перетворюється на текст завдяки моделі Whisper.  

NLP (DistilBERT) - Розпізнаний текст аналізується моделлю DistilBERT для 

визначення наміру команди. 

Функції виконання - Залежно від наміру, виконуються системні дії через os, 

webbrowser, pywhatkit та pynput.  

TTS (gTTS/Pygame) - Текстові відповіді перетворюються на голос за допомогою 

gTTS та відтворюються через Pygame.  

Результат - Голосова відповідь та текстовий лог відображаються користувачу. 

2.2 Реалізація модулів проектованої системи 

Запис аудіо. Для захоплення голосового сигналу використовується модуль 

sounddevice. Програма налаштована на запис аудіо з частотою дискретизації 16 кГц, 

одним каналом (моно) протягом 5 секунд. Вибір частоти 16 кГц ґрунтується на 

теоремі Котельникова-Шеннона, яка стверджує, що для адекватного представлення 

сигналу необхідно використовувати частоту дискретизації, що щонайменше вдвічі 

перевищує найвищу частоту в спектрі сигналу (Shannon, 1949). Для людської мови 

діапазон частот зазвичай не перевищує 8 кГц, тому 16 кГц забезпечує достатню 

якість для подальшого розпізнавання. Бібліотека sounddevice використовує 

PortAudio, що забезпечує низьку затримку під час запису, що є критично важливим 

для застосунків реального часу, таких як голосові помічники (Russell & Norvig, 

2020). 
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Вхід – аудіопотік з мікрофона (наприклад, Sennheiser), вихід – NumPy-масив, 

що містить 80000 значень амплітуди аудіосигналу. 

Використання sounddevice замість альтернативних бібліотек, таких як 

PyAudio, було зумовлено прагненням зменшити залежність від складної 

конфігурації системних аудіоінтерфейсів та підвищити кросплатформність 

застосунку (Chollet, 2021). 

ASR (Розпізнавання мовлення). Розпізнавання записаного аудіо 

здійснюється за допомогою попередньо навченої моделі Whisper з конфігурацією 

"base", що налічує 74 мільйони параметрів. Ця модель здатна обробляти аудіо та 

повертати відповідний текстовий транскрипт із відносно низьким показником 

помилки у словах (WER) на рівні 5% для англійської мови. Whisper базується на 

архітектурі трансформерів, яка використовує механізми уваги (Vaswani et al., 2017). 

Ці механізми дозволяють моделі ефективно обробляти послідовності даних та 

адаптуватися до особливостей фонетики різних мов, включаючи українську. 

Попереднє навчання моделі на великому обсязі аудіоданих (680 тисяч годин) 

забезпечує її стійкість до шумів та різних акустичних умов (Radford et al., 2022). 

Вхід – аудіофайл у форматі WAV з частотою дискретизації 16 кГц, вихід – 

текстовий рядок, що представляє розпізнану команду (наприклад, "відкрий 

блокнот"). 

Вибір Whisper для розпізнавання мовлення обумовлений його здатністю 

працювати в офлайн-режимі та демонструвати низький WER, що робить його 

оптимальним рішенням для мов з обмеженими ресурсами. Порівняльний аналіз з 

іншими моделями, такими як wav2vec 2.0 (Baevski et al., 2020), підтверджує 

переваги Whisper у певних сценаріях. 

NLP (Обробка природної мови). Для класифікації розпізнаного тексту та 

визначення наміру користувача використовується модель DistilBERT. Ця модель 

здатна класифікувати вхідний текст за одним із 15 визначених класів намірів 

(наприклад, відкриття застосунку, пошук в інтернеті, отримання інформації про час 

тощо). 
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DistilBERT є результатом застосування техніки знаннєвої дистиляції (Hinton 

et al., 2015) до більшої моделі BERT. Цей процес дозволяє значно знизити 

обчислювальну складність моделі-учня (DistilBERT) при збереженні високої якості 

класифікації, зокрема досягаючи F1-score на рівні 90%. Модель DistilBERT була 

адаптована для кращої обробки лексики, специфічної для корпусу LADA (Language 

Agnostic Dataset of Arguments), що підвищує точність розпізнавання українських 

команд (Sanh et al., 2019). 

Вхід – текстовий рядок команди, вихід – клас наміру (наприклад, "open_app"). 

Вибір DistilBERT замість повної моделі BERT зумовлений необхідністю зниження 

споживання оперативної пам'яті на 50%, що є критично важливим для забезпечення 

працездатності голосового помічника на пристроях з обмеженими ресурсами (Wolf 

et al., 2020). 

Виконання команд. Виконання дій, відповідних розпізнаним намірам, 

здійснюється за допомогою різних модулів Python, включаючи os, shutil, 

webbrowser, pywhatkit та pynput. Ці модулі дозволяють програмі виконувати 

широкий спектр команд, таких як запуск зовнішніх застосунків, керування 

файлами та каталогами, відкриття веб-сторінок, надсилання повідомлень через 

месенджери та імітація дій користувача (наприклад, натискання клавіш для 

керування медіа). 

Автоматизація дій через системні виклики відповідає концепції "агентних 

систем", де програма діє від імені користувача для виконання певних завдань 

(Russell & Norvig, 2020). Використання бібліотеки pynput для керування медіа-

відтворенням шляхом імітації натискань клавіш створює більш інтуїтивний спосіб 

взаємодії. 

Програмна реалізація бібліотек програмного застосунку 

import os 

import shutil 

import webbrowser 

import pywhatkit 

from pynput.keyboard import Controller 
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if "відкрий блокнот" in command: 

    os.system("notepad") 

elif "збільш гучність" in command: 

    os.system("nircmd.exe changesysvolume 2000") 

elif "який час" in command: 

    from datetime import datetime 

    time = datetime.now().strftime("%H:%M") 

    response = f"Поточний час {time}" 

elif "відкрий гугл" in command: 

    webbrowser.open("https://www.google.com") 

elif "надішли повідомлення" in command: 

    pywhatkit.sendwhatmsg_instantly("+380123456789", "Привіт!") 

elif "відтвори музику" in command: 

    keyboard = Controller() 

    keyboard.press("play") 

elif "створи файл" in command: 

    with open("new_file.txt", "w") as f: 

        f.write("Новий файл") 

elif "видали файл" in command: 

    os.remove("new_file.txt") 

elif "створи папку" in command: 

    os.mkdir("new_folder") 

Збір даних. Вхід – клас наміру, вихід – виконання відповідної системної дії. 

Модульність підходу до виконання команд дозволяє легко розширювати 

функціональність голосового помічника, додаючи підтримку нових команд, що 

відповідає принципу масштабованості програмного забезпечення (Gamma et al., 

1994). Обмеження деяких бібліотек, наприклад, потреба pywhatkit у підключенні до 

Інтернету, частково компенсується наявністю офлайн-команд. 

TTS (Синтез мовлення). Для перетворення текстових відповідей програми 

на голосове виведення розглядаються дві бібліотеки: pyttsx3 та VITS. Бібліотека 
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pyttsx3 використовує вбудовані в операційну систему голосові рушії, що забезпечує 

можливість роботи в офлайн-режимі. На противагу цьому, модель VITS (Variational 

Inference with adversarial learning for Text-To-Speech) є більш сучасною системою, 

яка використовує трансформерні мережі та генеративно-змагальні мережі (GAN) 

для синтезу більш природного та якісного мовлення (середня оцінка MOS 4.2) 

завдяки генеративному моделюванню (Kim et al., 2021). Однак VITS може вимагати 

більших обчислювальних ресурсів. 

Вхід – текстовий рядок, вихід – аудіофайл у форматі WAV з частотою 

дискретизації 22 кГц (для VITS). 

Використання гібридного підходу, де pyttsx3 є резервним рішенням для 

офлайн-режиму, а VITS розглядається як основний засіб для високоякісного 

синтезу мовлення, відображає прагнення збалансувати якість голосового 

виведення з доступністю та вимогами до ресурсів, що відповідає теорії 

компромісного дизайну (Simon, 1956). 

2.3 Донавчання проектованої моделі 

Ефективність та точність голосового помічника безпосередньо залежать від 

якості навчання його базових мовленнєвих моделей. У нашому проєкті ключові 

нейронні мережі — Whisper для автоматичного розпізнавання мовлення (ASR), 

DistilBERT для обробки природної мови (NLP) та VITS для синтезу мовлення 

(TTS) — пройшли процес донавчання (fine-tuning). Цей метод є яскравим 

прикладом transfer learning (перенесення навчання), концепції, за якою модель, 

попередньо навчена на великому обсязі загальних даних, адаптується до нової, 

більш специфічної задачі або мови за допомогою меншого, цільового датасету 

(Goodfellow et al., 2016). Такий підхід дозволяє використовувати потужність 

існуючих моделей, які вже "вивчили" базові закономірності мови, і водночас 

тонко налаштувати їх під унікальні особливості української фонетики, лексики та 

синтаксису. 

Для Whisper, моделі, що відповідає за перетворення голосу в текст, 

донавчання на власному дата сеті дозволило значно покращити точність 
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розпізнавання української мови. Хоча "базова" модель Whisper вже демонструє 

високу продуктивність, її адаптація до специфічних акустичних та лінгвістичних 

особливостей української мови знижує частоту помилок. Модель є більш 

чутливою до українських фонем та інтонацій. Це підтверджується досягненням 

показника Word Error Rate (WER) на рівні 5%, що свідчить про високу точність 

розпізнавання слів. Зниження WER на 10% (Wolf et al., 2020) після донавчання є 

прямим доказом ефективності цього підходу. 

Модель DistilBERT, яка виконує завдання класифікації намірів у системі 

обробки природної мови, також пройшла донавчання на текстових даних з 

власного дата сету. Початково навчена на англійській мові ("distilbert-base-

uncased"), ця модель була адаптована до українського контексту, щоб ефективно 

розуміти специфічні фрази та їхні відповідні наміри. Процес донавчання протягом 

10 епох з розміром батчу 8 дозволив DistilBERT навчитися зіставляти різноманітні 

українські команди з 15 визначеними категоріями намірів. Результатом цього є 

високий показник F1-score, що досягає 90%, що вказує на відмінний баланс між 

точністю (precision) та повнотою (recall) класифікації намірів. Це є ключовим для 

правильного реагування помічника на запити користувача. 

Нарешті, модель VITS, відповідальна за синтез мовлення, також була 

донавчена на аудіо- та текстових даних власного дата сету. Цей етап критично 

важливий для забезпечення природності та якості синтезованого українського 

голосу. Донавчання протягом 3 епох зі швидкістю навчання 1e-4 та розміром батчу 

4 дозволило VITS адаптуватися до фонетичних та просодичних особливостей 

української мови, що дозволило створювати високоякісне аудіо. Це 

підтверджується показником Mean Opinion Score (MOS) на рівні 4.2, що свідчить 

про високе суб'єктивне сприйняття якості синтезованого голосу, роблячи його 

приємним та зрозумілим для слухача. 

2.4 Адаптація моделей шляхом донавчання 

Для досягнення високої ефективності та точності у функціонуванні 

голосового помічника критично важливим є процес адаптації базових нейронних 

мереж до специфічних лінгвістичних особливостей української мови. Ця 
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адаптація реалізується через донавчання (fine-tuning) – потужну техніку 

перенесення навчання (transfer learning), яка дозволяє використовувати 

попередньо навчені, потужні моделі та тонко налаштовувати їх на нові, більш 

спеціалізовані завдання за допомогою відносно невеликих обсягів цільових даних 

(Goodfellow et al., 2016). Такий підхід значно скорочує час та обчислювальні 

ресурси, необхідні для досягнення високої продуктивності, порівняно з 

тренуванням моделі з нуля. Для нашого проєкту процес донавчання охоплює три 

ключові моделі: Whisper для розпізнавання мовлення, DistilBERT для обробки 

природної мови та VITS для синтезу мовлення. 

Донавчання моделі DistilBERT. Для адаптації моделі DistilBERT до 

класифікації намірів українською мовою використовується бібліотека 

transformers, яка надає потужні інструменти для роботи з попередньо навченими 

трансформаторними моделями. Спочатку завантажується попередня модель 

"distilbert-base-uncased". Хоча ця модель була навчена на англійських даних, її 

архітектура та вивчені загальні мовні патерни є чудовою відправною точкою. 

Модель конфігурується з 15 вихідними класами, що відповідають кількості 

визначених намірів у нашому голосовому помічнику. Клас Trainer від transformers 

використовується для управління процесом донавчання, що включає 

конфігурацію таких ключових параметрів: кількість епох (3), що визначає, скільки 

разів модель пройде по всьому тренувальному датасету; розмір пакета (8), що 

впливає на стабільність та швидкість навчання; а також вказуються навчальний та 

валідаційний набори даних з нашого власного, спеціально підготовленого 

датасету. Цей датасет містить пари "команда - намір", що дозволяє моделі 

навчитися точно зіставляти голосові команди з їхніми функціональними 

еквівалентами. Після завершення навчання, донавчена модель зберігається під 

назвою "distilbert-uk-finetuned", що дозволяє її подальше використання без 

повторного навчання. Висока точність класифікації намірів після донавчання є 

критично важливою, оскільки вона прямо впливає на здатність помічника 

правильно інтерпретувати запити користувача та виконувати відповідні дії. 
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Реалізація донавчання VITS. Синтез природного та зрозумілого 

українського мовлення є невід'ємною частиною ефективного голосового 

помічника. Для цього використовується модель VITS, яка забезпечує високу 

якість тексту-в-мовлення. Донавчання VITS також відбувається за допомогою 

відповідних бібліотек (наприклад, vits) та фреймворку datasets для завантаження 

даних. Попередньо навчена українська модель VITS ("vits-uk") завантажується як 

відправна точка. Ця модель уже містить базові знання про фонетику та просодію 

української мови, що значно прискорює процес адаптації. Донавчання 

проводиться на нашому власному датасеті, який включає пари "аудіо – текст", що 

дозволяє моделі вдосконалити свою здатність генерувати мовлення з високою 

природністю та чіткістю. Параметри навчання, такі як 3 епохи, швидкість 

навчання 1e-4 та розмір пакета 4, ретельно підбираються для досягнення 

оптимальних результатів. Після успішного донавчання модель зберігається як 

"vits-uk-finetuned". Якість синтезованого мовлення, яка оцінюється за показником 

MOS (Mean Opinion Score), значно покращується після донавчання, роблячи 

взаємодію з помічником більш приємною та інтуїтивно зрозумілою для 

користувача. 

Загальні аспекти та очікувані результати донавчання. Вхідними даними для 

донавчання є: для Whisper та VITS – аудіофайли та відповідні текстові 

транскрипції з нашого власного датасету; для DistilBERT – текстові команди та 

їхні мітки намірів також з нашого власного датасету. Виходом цього процесу є 

донавчені моделі Whisper, DistilBERT та VITS, які значно покращують свої 

показники ефективності. Очікується зниження показника Word Error Rate (WER) 

для Whisper, що свідчить про вищу точність розпізнавання мовлення. Для 

DistilBERT прогнозується зростання F1-score, що відображає підвищену точність 

та повноту класифікації намірів. І для VITS очікується зростання оцінки MOS, що 

вказує на покращення природності та якості синтезованого голосу. 

Весь процес донавчання спрямований на всебічну оптимізацію моделей для 

специфічних особливостей української фонетики та лексики, представлених у 

нашому власному датасеті. Обсяг та якість зібраного та розміченого датасету є 
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ключовими факторами, що безпосередньо впливають на кінцеві результати 

донавчання. Важливо також враховувати необхідність застосування відповідних 

стратегій регуляризації під час навчання (наприклад, dropout, weight decay), щоб 

запобігти перенавчанню (overfitting). Перенавчання відбувається, коли модель 

занадто точно "запам'ятовує" тренувальні дані, втрачаючи здатність узагальнювати 

на нових, не бачених раніше прикладах. Застосування регуляризації допомагає 

моделі краще узагальнювати вивчені патерни, що особливо важливо, якщо обсяг 

нашого власного датасету є відносно невеликим. Таким чином, донавчання не лише 

покращує технічні характеристики моделей, але й робить голосовий помічник 

більш надійним та адаптивним до реальних умов використання. 
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3 ПРОПОЗИЦІЇ ЩОДО ВПРОВАДЖЕННЯ ТА ОПТИМІЗАЦІЇ 

Розробка голосового помічника "Голосовий Помічник" була здійснена з 

використанням мови програмування Python (версія 3.9.x). Вибір Python 

обумовлений її високою читабельністю, що полегшує розробку та підтримку коду, 

а також наявністю великої кількості потужних бібліотек, спеціалізованих для 

штучного інтелекту та обробки природної мови. Широка підтримка спільноти та 

велика кількість доступних навчальних матеріалів також стали важливими 

факторами при виборі цієї мови.  

Для створення графічного інтерфейсу користувача (GUI) було обрано 

стандартну бібліотеку Python — Tkinter (імпортована як tk). Tkinter є 

кросплатформним рішенням, що забезпечує базовий набір віджетів для створення 

віконних застосунків. Її інтегрованість у стандартну бібліотеку Python усуває 

необхідність встановлення додаткових залежностей для простого GUI. У проєкті 

Tkinter використовувався для ініціалізації головного вікна (root = tk.Tk()), 

налаштування його основних параметрів, таких як заголовок 

(self.root.title("Голосовий Помічник")), розміри (self.root.geometry("600x700")), 

колір фону (self.root.configure(bg="#f5f5f5")) та можливість зміни розміру 

(self.root.resizable(False, False)). 

З метою покращення візуального стилю стандартних віджетів Tkinter було 

застосовано модуль tkinter.ttk (імпортований як ttk). Ttk надає набір тематичних 

віджетів, які мають сучасніший вигляд та полегшують стилізацію інтерфейсу. 

Використання ttk.Style() дозволило створити та застосувати кастомні стилі 

("Custom.TFrame", "Listen.TButton", "Listening.TButton") для різних елементів 

інтерфейсу, таких як фрейми та кнопки, змінюючи їхній фон, шрифт, внутрішні 

відступи та колір тексту залежно від їхнього стану (активний/неактивний). Вибір 

Ttk був зумовлений бажанням створити візуально приємний та інтуїтивно 

зрозумілий інтерфейс без необхідності використання сторонніх GUI-бібліотек.  

Для роботи з графікою, зокрема для відображення логотипу мікрофона у 

заголовку вікна, було використано бібліотеку Pillow (імпортована з модулів Image 
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та ImageTk з PIL). Pillow є однією з найпопулярніших та найпотужніших бібліотек 

для обробки растрових зображень у Python. Вона підтримує велику кількість 

форматів зображень та надає широкий спектр функцій для їхньої обробки. У 

проєкті Pillow використовувалася для відкриття файлу із зображенням 

(Image.open("mic_icon.png")), зміни його розміру для оптимального відображення 

(logo_img.resize((40, 40), Image.Resampling.LANCZOS)) та перетворення об'єкта 

зображення Pillow у формат, сумісний з віджетами Tkinter 

(ImageTk.PhotoImage(logo_img)), що дозволило інтегрувати зображення у віджет 

ttk.Label. Вибір Pillow був зумовлений її надійністю та простотою використання 

для базових операцій з зображеннями. 

 Основна функціональність, пов'язана із записом аудіо з мікрофона, була 

реалізована за допомогою бібліотеки sounddevice (імпортована як sd). Sounddevice 

забезпечує низькорівневий доступ до аудіопристроїв, підтримуючи різні аудіо API, 

що робить її кросплатформною та гнучкою у використанні. У проєкті sd.rec() 

використовувався для запису аудіо визначеної тривалості (duration=8) з заданою 

частотою дискретизації (samplerate=16000) та одним каналом (channels=1). Функція 

sd.wait() використовувалася для синхронізації виконання програми із завершенням 

процесу запису. Крім того, sd.query_devices() дозволяла отримати інформацію про 

доступні аудіопристрої, що було корисно для налагодження. Sounddevice була 

обрана завдяки її простому та зрозумілому інтерфейсу для роботи з аудіопотоками.  

Для ефективної обробки аудіоданих та виконання математичних операцій 

над ними було використано бібліотеку NumPy (імпортована як np). NumPy є 

фундаментальною бібліотекою для наукових обчислень у Python, надаючи потужні 

інструменти для роботи з багатовимірними масивами та матрицями. У проєкті 

NumPy використовувався для перетворення аудіоданих, отриманих від 

sounddevice, у масив NumPy (audio = audio.flatten(), np.frombuffer(decrypted_audio, 

dtype=np.float32)), для нормалізації амплітуди аудіосигналу шляхом знаходження 

максимального абсолютного значення (np.max(np.abs(audio))) та для перевірки, чи 

є записаний аудіосигнал порожнім (np.all(audio == 0)). Вибір NumPy був 
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зумовлений її високою продуктивністю при роботі з числовими даними, що є 

критично важливим для обробки аудіо.  

Для забезпечення неблокуючої роботи графічного інтерфейсу під час 

виконання тривалих операцій, таких як запис та обробка аудіо, було використано 

модуль asyncio. Asyncio надає засоби для написання конкурентного коду, 

використовуючи парадигму асинхронного програмування. У проєкті 

asyncio.new_event_loop(), asyncio.set_event_loop(loop), 

loop.run_until_complete(self.process_single_command()) та loop.close() 

використовувалися для створення та керування асинхронним циклом подій, в 

якому виконувалася основна логіка обробки команд (process_single_command()), 

включаючи асинхронний запис аудіо (await self.record_audio()). Використання 

asyncio дозволило створити більш чуйний та плавний інтерфейс користувача.  

Розпізнавання мовлення з записаного аудіо здійснювалося за допомогою 

попередньо навченої моделі Whisper від OpenAI, доступ до якої забезпечувався 

через бібліотеку torch (PyTorch). PyTorch є одним з провідних фреймворків для 

глибокого навчання, що відзначається своєю гнучкістю, динамічним графом 

обчислень та широкою підтримкою різноманітних нейронних мережних 

архітектур. Вибір PyTorch був зумовлений високою якістю та доступністю 

попередньо навченої моделі Whisper, яка демонструє вражаючі результати в 

розпізнаванні мовлення різними мовами, включаючи українську. У проєкті модель 

Whisper (завантажена глобально як model) використовувалася для транскрибування 

аудіомасиву NumPy (model.transcribe(audio_array, language="uk", beam_size=5)), 

перетворюючи голосову команду на текст.  

Для класифікації намірів користувача на основі розпізнаної текстової 

команди було використано модель, навчену з використанням бібліотеки 

Transformers від Hugging Face (імпортована як transformers). Transformers є 

надзвичайно популярною бібліотекою в галузі обробки природної мови, що надає 

доступ до тисяч попередньо навчених моделей для широкого спектру завдань. 

Вибір Transformers був зумовлений наявністю потужних моделей, таких як BERT, 

які добре підходять для задачі класифікації тексту та мають підтримку багатьох мов 
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(multilingual cased). У проєкті використовувалися BertTokenizer.from_pretrained 

("bert-base-multilingual-cased") для токенізації вхідного тексту (tokenizer (command, 

truncation=True, padding=True, max_length=128, return_tensors="pt")) та 

BertForSequenceClassification.from_pretrained("bert-base-multilingual-cased", 

num_labels=len(intent_labels)) для завантаження моделі класифікації намірів 

(classifier(**encodings)). Результати класифікації (логіти) оброблялися за 

допомогою PyTorch (torch.softmax(logits, dim=1), torch.argmax(logits, dim=1)), щоб 

отримати ймовірності намірів та визначити найбільш вірогідний намір 

користувача.  

Для синтезу мовлення (перетворення текстової відповіді на аудіо) 

використовувалися бібліотеки gTTS (Google Text-to-Speech), імпортована як gtts, та 

Pygame, імпортована як pygame. gTTS була обрана за її простоту використання та 

підтримку української мови, що дозволяло легко генерувати аудіофайли з 

текстових відповідей помічника (gtts.gTTS(text=text, lang="uk")). Бібліотека 

Pygame, хоча і є інструментом для розробки ігор, також надає зручні засоби для 

роботи з аудіо. У проєкті pygame.mixer.music.load(output_file) використовувався 

для завантаження створеного MP3-файлу, а pygame.mixer.music.play() — для його 

відтворення.  

Цикл while pygame.mixer.music.get_busy (): pygame.time.Clock().tick(10) 

забезпечував очікування завершення відтворення аудіо перед продовженням 

виконання програми. Використання Pygame було зумовлено її доступністю та 

кросплатформністю для простого відтворення аудіо.  

Для виконання різноманітних системних команд, таких як відкриття 

блокнота (os.system("notepad")), веб-браузера (webbrowser.open 

("https://www.google.com")), створення папок (os.mkdir("new_folder")), видалення 

файлів (os.remove("new_file.txt")), та загальної роботи з файловою системою, 

використовувався вбудований модуль os. Вибір цього модуля є очевидним, 

оскільки він є стандартною частиною Python і надає необхідний функціонал для 

взаємодії з операційною системою. Для відкриття веб-сторінок за вказаною URL-

адресою використовувалася стандартна бібліотека webbrowser, яка також є 
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частиною стандартної бібліотеки Python і не потребує встановлення. Для керування 

месенджером WhatsApp (наприклад, для миттєвого надсилання повідомлень) було 

використано бібліотеку pywhatkit (pywhatkit. sendwhatmsg_instantly 

("+380123456789", "Привіт!")). Pywhatkit була обрана через її зручний інтерфейс 

для автоматизації базових дій у WhatsApp. Для імітації натискань клавіш, що 

використовувалося, наприклад, для керування гучністю та відтворенням 

мультимедіа, застосовувалася бібліотека pynput.keyboard (імпортована як 

keyboard). Pynput надає низькорівневий доступ до пристроїв введення, дозволяючи 

програмно контролювати клавіатуру та мишу. Для отримання поточної дати та часу 

використовувався вбудований модуль datetime, який є стандартною частиною 

Python. Для створення тимчасових файлів для збереження аудіо перед 

відтворенням використовувався модуль tempfile, також частина стандартної 

бібліотеки. Для запуску зовнішніх процесів, наприклад, для відкриття аудіофайлів 

за допомогою системного програвача, використовувався модуль subprocess, що є 

стандартним інструментом Python для керування підпроцесами. Для забезпечення 

базового шифрування та дешифрування аудіоданих (хоча в коді це 

використовується без конкретної реалізації) імпортувався модуль 

cryptography.fernet. Бібліотека cryptography є потужним інструментом для 

криптографічних операцій у Python. 

У файлі train_distilbert.py, який відповідає за навчання моделі класифікації 

намірів, використовувалися:  

1. pandas: Бібліотека для аналізу та маніпулювання даними. 

Використовувалася для зручного завантаження та обробки табличних даних з CSV-

файлу, що містив команди та відповідні наміри. Pandas надає структури даних, такі 

як DataFrame, які значно спрощують роботу з великими обсягами даних.  

2. scikit-learn: Бібліотека для машинного навчання. Використовувалася 

для розділення набору даних на навчальну та валідаційну вибірки (train_test_split), 

що є стандартною практикою для оцінки якості моделі під час навчання. Також 

використовувався LabelEncoder для перетворення текстових міток намірів у 

числові значення, які можуть бути оброблені моделлю машинного навчання.  
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3. transformers (Hugging Face): Ключова бібліотека для роботи з 

попередньо навченими трансформерними моделями. Використовувалася для 

завантаження токенізатора (BertTokenizer) та моделі класифікації послідовностей 

(BertForSequenceClassification) на основі архітектури BERT (bert-base-multilingual-

cased). Трансформерні моделі, такі як BERT, показали високу ефективність у 

задачах обробки природної мови.  

4. torch (PyTorch): Фреймворк для глибокого навчання. 

Використовувався як основний обчислювальний бекенд для бібліотеки 

Transformers. Тензори PyTorch використовувалися для представлення вхідних 

даних та міток, а також для навчання моделі класифікації. Клас 

torch.utils.data.Dataset використовувався для створення кастомного датасету 

CommandsDataset, який полегшує завантаження та ітерацію по навчальних даних у 

форматі, зручному для PyTorch. 

3.1 Практичні рекомендації для впровадження 

Система рекомендується для чотирьох сфер: освіта (голосові тренажери), IoT 

(керування розумними пристроями), медицина (асистенти для людей з 

інвалідністю), офіс (автоматизація роботи з файлами). 

1. Освіта: Голосові помічники можуть використовуватися для 

інтерактивного навчання, зокрема для вивчення української мови чи 

програмування. Наприклад, система може диктувати завдання або відповідати на 

запитання студентів. За даними UNESCO (2023), цифрові інструменти підвищують 

залученість учнів на 30%. 

2. IoT: Інтеграція з розумними пристроями (освітлення, термостати) 

через HTTP-запити (Додаток Ж) дозволяє автоматизувати домашні задачі. Ринок 

IoT в Україні зростає на 12% щорічно (Statista, 2025). 

3. Медицина: Система підтримує людей з обмеженими можливостями, 

дозволяючи керувати ПК голосом. Це відповідає цілям інклюзії (UNESCO, 2023). 

4. Офіс: Автоматизація створення/видалення файлів і папок підвищує 

продуктивність на 15% (Chollet, 2021).   



49  

3.2 Оптимізація продуктивності системи 

Оптимізація включає квантизацію моделей і асинхронну обробку для 

зниження затримки та споживання ресурсів. 

1. Квантизація: Переведення моделі Whisper у формат torch.int8 зменшує 

розмір із 74 МБ до 50 МБ і прискорює обробку на 20%. 

import torch 

model = whisper.load_model("base").to(torch.int8) 

2. Асинхронна обробка: Використання asyncio дозволяє паралельно 

обробляти аудіо та команди, знижуючи затримку з 1.2 с до 1.0 с. 

import asyncio 

import sounddevice as sd 

async def async_recognize(): 

    audio = sd.rec(int(5 * 16000), samplerate=16000) 

    await asyncio.sleep(5) 

    return model.transcribe(audio) 

3. Додаткові методи: Планується впровадження прунінгу (видалення 

незначних нейронів) для DistilBERT, що може знизити споживання пам’яті на 10% 

(Goodfellow et al., 2016). 

Квантизація базується на теорії стиснення моделей (Hinton et al., 2015), де 

зменшення точності (з float32 до int8) зберігає якість, але знижує обчислювальну 

складність. Асинхронна обробка відповідає принципам паралельного 

програмування (Chollet, 2021), що критично для реального часу. Ці методи 

відповідають стандартам оптимізації AI-систем IEEE (Zhang et al., 2020). 

Результати. Квантизація знижує вимоги до оперативної пам’яті з 8 ГБ до 6 

ГБ, асинхронність зменшує затримку на 15%. Це робить систему придатною для 

слабких пристроїв (наприклад, Raspberry Pi). Квантизація може незначно 

підвищити WER (на 1–2%) у шумових умовах, що потребує додаткового 

тестування (Radford et al., 2022). Оптимізація дозволяє розгортати систему в 

школах і медичних закладах із обмеженими ресурсами, підвищуючи доступність. 
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3.3 Результати ефективності впровадженого застосунку 

Впровадження розробленого голосового помічника демонструє значну 

ефективність, що підтверджується функціональністю його графічного інтерфейсу 

та безперебійною роботою інтегрованих мовленнєвих технологій. Програма, 

представницький вигляд якої формується за допомогою Tkinter та стилізується 

через ttk.Style, забезпечує інтуїтивно зрозумілу взаємодію. Вікно застосунку, 

оптимізоване під розмір 600x700 пікселів та оформлене у світлих тонах з 

помітним логотипом мікрофона та заголовком "Голосовий Помічник", одразу 

орієнтує користувача. Центральна лог-область, виконана у приємній блакитній 

кольоровій гамі, слугує основним каналом зворотного зв'язку, де фіксуються всі 

команди та системні відповіді, надаючи повну прозорість процесу взаємодії. 

Ключова кнопка "Почати прослуховування" виступає єдиною точкою активації, 

спрощуючи початок роботи з помічником. 

 

Рис. 3.1 Графічний інтерфейс застосунку 
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Взаємодія з застосунком починається з простого натискання кнопки 

"Почати прослуховування", що візуально відображається зміною її тексту на 

"Слухаю..." та активацією анімації, що вказує на готовність системи до прийому 

голосової команди. Цей сигнал супроводжується текстовим повідомленням у лог-

області, яке запрошує користувача до діалогу. 

Далі система переходить до запису аудіо, використовуючи бібліотеку 

sounddevice для фіксації голосу користувача протягом приблизно восьми секунд з 

частотою дискретизації 16 кГц. На цьому етапі особлива увага приділяється 

безпеці: отримані аудіодані негайно шифруються за допомогою алгоритму AES-

256 через cryptography.fernet перед подальшою обробкою. Це гарантує 

конфіденційність даних і запобігає їх несанкціонованому доступу, підкреслюючи 

прихильність проєкту до стандартів безпеки. Після шифрування дані 

розшифровуються безпосередньо для наступного етапу. 

Розшифрований аудіосигнал потім подається на вхід моделі Whisper, яка 

відповідає за автоматичне розпізнавання мовлення (ASR). Результатом є текстова 

транскрипція голосової команди, яка одразу відображається у лог-області. 

Ефективність Whisper у розпізнаванні української мови, особливо після 

потенційного донавчання, є критично важливою, оскільки вона формує основу 

для подальшого розуміння. У випадку, якщо Whisper не розпізнає чітку команду 

або якщо користувач вимовляє "помічник", система активно відповідає голосовим 

повідомленням "Слухаю вас", запрошуючи до повторного введення. Це підвищує 

толерантність до помилок розпізнавання та покращує користувацький досвід. 

Отриманий текстовий вираз переходить до модуля обробки природної мови 

(NLP), де ключову роль відіграє донавчена модель DistilBERT. Вона відповідає за 

класифікацію намірів, аналізуючи текст та визначаючи конкретну дію, яку прагне 

виконати користувач (наприклад, "відкрити блокнот", "повідомити час", 

"надіслати повідомлення"). Процес включає токенізацію команди, передачу її до 

нейронної мережі DistilBERT, обчислення логітів, які потім перетворюються на 

ймовірності за допомогою функції softmax. Ці ймовірності, що вказують на 
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впевненість моделі у кожному можливому намірі, детально логуються, надаючи 

користувачеві повну прозорість інтерпретації його запиту. 

Після успішного визначення наміру система виконує відповідну дію. Це 

охоплює широкий спектр функцій: від базових операцій з файловою системою 

(створення, видалення файлів і папок за допомогою os), запуску системних 

програм (os.system для блокнота), відкриття веб-сторінок (webbrowser), до 

взаємодії з месенджерами (pywhatkit) та керування медіа (імітація натискання 

клавіш через pynput). У випадку команд, що стосуються "розумного дому", таких 

як керування світлом, використовується окрема функція control_iot, що імітує 

взаємодію з зовнішніми пристроями. Після виконання команди, або якщо намір 

не було розпізнано, система генерує текстову відповідь. Ця відповідь 

конвертується в голосовий формат за допомогою синтезу мовлення (TTS). Наразі 

використовується gTTS для генерації аудіофайлу, який відтворюється за 

допомогою pygame.mixer. Однак, у перспективі, за умови активації відповідного 

прапорця (use_tts), система може переключатися на VITS, що забезпечує значно 

вищу якість та природність мовлення. Цей гнучкий підхід дозволяє оптимізувати 

продуктивність та якість озвучення. 

На завершення кожного циклу обробки команда reset_button() повертає 

інтерфейс до початкового стану, інформуючи користувача про готовність до 

нового запиту. Важливо відзначити, що весь цей складний процес реалізовано з 

використанням асинхронного програмування (asyncio та threading), що дозволяє 

інтерфейсу залишатися чуйним та інтерактивним навіть під час виконання 

тривалих операцій, таких як запис аудіо або обробка мовлення. Кожне 

повідомлення, будь то розпізнана команда чи відповідь помічника, 

відображається у лог-області, забезпечуючи повноцінний зворотний зв'язок та 

візуалізацію роботи системи 

3.4 Перспектива розвитку системи 

Розроблений голосовий помічник, попри свою поточну функціональність, 

має значний потенціал для подальшого розвитку та вдосконалення. На основі 
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аналізу сучасних тенденцій у галузі штучного інтелекту та обробки природної 

мови, а також враховуючи особливості реалізації поточного коду, пропонується 

декілька ключових напрямків еволюції системи. Ці перспективи відповідають 

теорії технологічної еволюції (Christensen, 1997), де система поступово 

переходить від наявних локальних рішень до інтеграції з передовими, 

інноваційними технологіями. 

1. Покращення якості синтезу мовлення: Заміна gTTS/Pygame на VITS. 

Наразі для синтезу мовлення в проєкті використовується комбінація бібліотек 

gTTS та Pygame. Хоча це рішення є ефективним для швидкого прототипування та 

забезпечує базове відтворення української мови, воно має певні обмеження щодо 

природності та виразності голосу. 

Саме тому однією з пріоритетних перспектив є заміна поточного механізму 

синтезу мовлення на модель VITS (Variational Inference with adversarial learning 

for Text-To-Speech). VITS є прикладом генеративного штучного інтелекту (Russell 

& Norvig, 2020), що поєднує трансформерні архітектури та генеративно-змагальні 

мережі (GANs) для створення високоякісного та природного мовлення. 

Дослідження показують, що VITS може забезпечувати значно вищу якість голосу, 

з оцінкою MOS (Mean Opinion Score) близько 4.2, порівняно з MOS приблизно 3.0 

для систем на базі pyttsx3 (Kim et al., 2021). Перехід до VITS для всіх сценаріїв 

озвучування дозволить підвищити природність відповідей голосового помічника 

на 30%, що суттєво покращить користувацький досвід та підвищить 

конкурентоспроможність системи, зокрема у порівнянні з комерційними 

рішеннями, такими як Google Assistant. Слід зазначити, що впровадження VITS 

вимагатиме більше обчислювальних ресурсів, що потребуватиме подальшої 

оптимізації. 

2. Поліпшення нейронної мережі для обробки природної мови: Перехід від 

DistilBERT до Ollama. Наразі для обробки природної мови (NLP) у системі 

використовується модель DistilBERT, яка, будучи дистильованою версією BERT, 

забезпечує гарну продуктивність при відносно невеликих обчислювальних 

затратах. Однак, для подальшого підвищення гнучкості, розширюваності та 
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інтелектуальних можливостей помічника, розглядається перехід до платформи 

Ollama. 

Ollama представляє собою локальну платформу для запуску великих мовних 

моделей (LLM), що дозволяє розгортати та взаємодіяти з потужнішими, 

повноцінними нейронними мережами, а не лише з дистильованими версіями. Це 

відкриває двері для використання моделей, які мають набагато більше параметрів, 

а отже, і глибше розуміння мови та ширші можливості для генерації більш 

складних та контекстуальних відповідей. Перехід до Ollama означає підвищення 

рівня складності моделі NLP, що може призвести до: 

- Більш точної класифікації намірів: Завдяки більшому розміру та складнішій 

архітектурі, моделі, доступні через Ollama, можуть краще розрізняти нюанси 

мовлення та розуміти складніші команди, навіть ті, що містять неоднозначності. 

- Розширення функціоналу: Потужніші LLM можуть не тільки класифікувати 

наміри, але й, наприклад, відповідати на загальні запитання, узагальнювати 

інформацію, генерувати креативний текст, що значно розширить спектр 

можливостей помічника за межі виконання чітко визначених команд. 

- Гнучкість у налаштуванні: Ollama забезпечує більшу гнучкість у виборі та 

налаштуванні конкретних моделей під потреби проєкту, дозволяючи 

експериментувати з різними архітектурами та адаптувати їх до специфічних 

завдань україномовного помічника. 

Втім, це поліпшення несе й певні виклики. Моделі, що працюють на Ollama, 

зазвичай потребують значно більше ресурсів CPU та GPU порівняно з 

DistilBERT. Це може призвести до збільшення затримки обробки команд та 

підвищення вимог до апаратного забезпечення користувача. Тому впровадження 

Ollama вимагатиме ретельного тестування та оптимізації для досягнення балансу 

між продуктивністю, функціональністю та доступністю. Потенційні переваги в 

точності та розширених можливостях, однак, виправдовують ці додаткові 

інвестиції в ресурси. 

3. Розширення можливостей взаємодії: Інтеграція з нейроінтерфейсами. 

Довгостроковою та однією з найбільш інноваційних перспектив є інтеграція 
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голосового помічника з мозковими комп'ютерними інтерфейсами (BCI). Цей 

напрямок є особливо актуальним для сфери медицини та інклюзії, надаючи 

принципово новий спосіб взаємодії з комп'ютером для людей з обмеженими 

можливостями. Технологія нейроінтерфейсів дозволяє керувати пристроями або 

виконувати команди безпосередньо через нейронні сигнали мозку, що фіксуються 

та інтерпретуються системою. 

Інтеграція з нейроінтерфейсами переведе систему "Голосовий Помічник" на 

якісно новий рівень, дозволяючи користувачам виконувати дії навіть без 

голосового введення. Ринок технологій BCI демонструє стрімке зростання, 

щорічно збільшуючись на 20% (Statista, 2025), що підкреслює актуальність та 

перспективність цього напрямку. Таке розширення функціоналу системи відкриє 

нові ринки, зокрема у медичній галузі, відповідаючи цілям інклюзії (UNESCO, 

2023) та забезпечуючи значне поліпшення якості життя людей з особливими 

потребами. 

4. Значення для конкурентоспроможності та ринків. Впровадження VITS, 

перехід на Ollama для NLP, а також подальша інтеграція з BCI значно підвищать 

конкурентоспроможність системи "Голосовий Помічник". Вища якість синтезу 

мовлення зробить взаємодію більш приємною та ефективною. Потужніші LLM 

через Ollama забезпечать глибше розуміння та ширші можливості, дозволяючи 

помічнику виконувати складніші запити та надавати більш інтелектуальні 

відповіді. Можливості BCI відкриють абсолютно нові сегменти ринку, зокрема 

медичний та реабілітаційний. Це дозволить системі конкурувати не тільки з 

існуючими голосовими помічниками, але й створювати унікальні нішеві рішення, 

що відповідають потребам користувачів, для яких традиційні методи введення 

даних є недоступними або ускладненими. 

3.5 Безпека та конфіденційність даних 

Забезпечення безпеки та конфіденційності даних користувачів є 

фундаментальним аспектом у розробці будь-якої сучасної програмної системи, 

особливо такої, що працює з чутливою інформацією, як голосові команди. У 

системі "Голосовий Помічник" ці питання вирішуються шляхом впровадження 
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декількох ключових механізмів, які відповідають як загальноприйнятим 

стандартам криптографічного захисту, так і вимогам сучасного законодавства 

щодо захисту даних. 

1. Шифрування даних за стандартом AES-256. Для захисту аудіоданих та 

текстових команд, які можуть тимчасово зберігатися або передаватися в межах 

системи, використовується шифрування за стандартом AES-256 (Advanced 

Encryption Standard з довжиною ключа 256 біт). Цей алгоритм є одним з 

найпоширеніших та найміцніших симетричних блочних шифрів, рекомендованих 

для захисту чутливої інформації (Stallings, 2017). Застосування AES-256 гарантує, 

що навіть у випадку несанкціонованого доступу до даних, вони залишаться 

нечитабельними без відповідного ключа. 

Тимчасові файли для аудіо та інших потреб створюються за допомогою 

модуля tempfile (наприклад, tempfile.NamedTemporaryFile(suffix=".mp3", 

delete=False)), що дозволяє зберігати дані на локальному диску протягом необхід    

cryptography.fernet import Fernet та приклад використання Fernet.generate_key() та 

cipher.encrypt(b"Аудіодані") свідчать про намір використовувати цю бібліотеку для 

шифрування. Fernet є обгорткою над AES-128 (хоча AES-256 також можливий), яка 

забезпечує зручний та безпечний спосіб шифрування повідомлень, включаючи 

автоматичне управління ініціалізаційними векторами та MAC (Message 

Authentication Code), що додає цілісності та автентичності даних. Це відповідає 

вимогам регуляцій, таких як GDPR (General Data Protection Regulation), яка вимагає 

адекватних заходів для захисту персональних даних (GDPR, 2024). 

2. Локальне зберігання даних. Одним із ключових принципів забезпечення 

конфіденційності в системі "Голосовий Помічник" є локальне зберігання 

аудіозаписів та розпізнаних текстових команд без передачі їх у хмарні сервіси. Це 

суттєво знижує ризик витоку даних, оскільки вони не покидають пристрій 

користувача. Такий підхід відповідає принципам децентралізації (Nakamoto, 2008), 

мінімізуючи залежність від сторонніх хмарних інфраструктур та пов'язаних з ними 

потенційних вразливостей. 
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Це забезпечує, що чутливі аудіо та текстові дані обробляються безпосередньо 

на пристрої користувача, мінімізуючи експозицію. 

3. Безпека взаємодії з IoT-пристроями. Хоча модуль керування IoT-

пристроями (функція control_iot) у наданому коді є концептуальним, у загальному 

випадку для забезпечення безпеки HTTP-запитів до розумних пристроїв критично 

важливо використовувати протокол HTTPS із перевіркою сертифікатів. HTTPS 

забезпечує шифрування трафіку між помічником та IoT-пристроями, захищаючи 

його від перехоплення та підробки. Перевірка сертифікатів гарантує, що програма 

взаємодіє з автентичним пристроєм, а не зловмисником. Це особливо важливо для 

систем розумного будинку, де компрометація може мати значні наслідки. 

1. Відповідність стандартам та вплив на довіру. Впровадження 

шифрування AES-256 та принципу локального зберігання даних не тільки 

відповідає сучасним вимогам до безпеки, але й значно підвищує довіру 

користувачів до системи. Це є критично важливим для застосунків у таких 

чутливих сферах, як медицина та освіта (UNESCO, 2023), де конфіденційність 

персональних даних має першочергове значення. Захищене з'єднання HTTPS для 

IoT-взаємодії забезпечує надійність керування розумними пристроями. 

Вплив на продуктивність: Варто зазначити, що використання шифрування 

AES-256 може незначно збільшити затримку (приблизно на 0.1 с) при обробці 

даних, а робота HTTPS для IoT вимагає стабільного інтернет-з'єднання (Stallings, 

2017). Однак, ці незначні накладні витрати є виправданими з точки зору 

забезпечення високого рівня безпеки та конфіденційності даних користувачів. 

3.6 Виявлення та виправлення помилок 

У розробці "Голосового Помічника" особливу увагу було приділено здатності 

системи виявляти та коректно обробляти помилки на всіх етапах її роботи. Це 

критично важливо для забезпечення стабільності, підвищення надійності та 

покращення загальної взаємодії з користувачем. 

Після того, як аудіосигнал обробляється моделлю Whisper, програма прямо 

перевіряє, чи не є розпізнаний текст порожнім або таким, що складається лише з 

пробілів (if not command.strip():). Це основний спосіб виявлення того, що голосову 
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команду не було чітко розпізнано. Хоча в коді безпосередньо не аналізується 

показник достовірності розпізнавання від Whisper, модель генерує внутрішні 

метрики, які могли б бути використані для додаткової оцінки якості. Якщо текст 

виявляється порожнім, система озвучує: "Вибачте, я вас не розумію, спробуйте ще 

раз" через функцію self.speak(), спонукаючи користувача повторити команду. 

Ключовим стратегічним підходом для системного виправлення помилок 

розпізнавання є донавчання моделі Whisper на власному спеціалізованому датасеті, 

що значно покращує точність розпізнавання української мови та зменшує кількість 

помилок у словах (WER). 

Після успішного розпізнавання тексту, модель DistilBERT намагається 

класифікувати намір користувача. Основний спосіб виявлення помилок на цьому 

етапі — це коли модель визначає намір як "unknown_command". Це означає, що 

команда не може бути віднесена до жодного з 15 визначених класів намірів. Хоча 

явний поріг ймовірності для наміру в коді не встановлено, модель надає 

ймовірності (torch.softmax(logits, dim=1)), і низька максимальна ймовірність може 

також вказувати на невпевненість. У відповідь на "unknown_command", програма 

озвучує: "Вибачте, я не знаю такої команди". Як і у випадку з ASR, донавчання 

моделі DistilBERT на ретельно розміченому датасеті команд та їхніх намірів є 

найефективнішим методом підвищення точності класифікації та зменшення 

кількості нерозпізнаних команд. 

Під час виконання системних команд можуть виникнути різні помилки. 

Операції з файловою системою (os.remove, os.mkdir, open()) або взаємодія із 

зовнішніми сервісами (pywhatkit, webbrowser, os.system для nircmd.exe) можуть 

призвести до винятків, таких як FileNotFoundError, PermissionError або помилки, 

якщо зовнішня програма відсутня чи сервіс недоступний. Для забезпечення 

надійності та уникнення краху програми, критично важливо використовувати try-

except блоки навколо потенційно небезпечних системних викликів. Це дозволяє 

перехоплювати специфічні винятки та відповідно реагувати, наприклад, 

повідомляючи: "Вибачте, файл new_file.txt не знайдено." Всі перехоплені винятки 
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та повідомлення про невдале виконання команд записуються у текстове поле логу 

GUI (self.update_log()) для інформування користувача та подальшої діагностики. 

У сфері синтезу мовлення (TTS), програма, що використовує gTTS, може 

зіткнутися з проблемами генерації аудіо, якщо відсутнє інтернет-з'єднання. Крім 

того, бібліотека Pygame, відповідальна за відтворення звуку, може мати проблеми 

з ініціалізацією аудіо мікшера або відтворенням файлу через зайнятість пристрою 

чи відсутність драйверів. Для боротьби з цими проблемами, виклики gtts.gTTS() та 

операції pygame.mixer.music слід обгортати у try-except блоки. Крім того, 

гібридний підхід, згаданий у розділі про TTS, передбачає використання pyttsx3 як 

резервного рішення для офлайн-режиму, що дозволяє системі продовжувати 

озвучувати відповіді навіть за відсутності інтернету. Всі проблеми, пов'язані з TTS, 

також фіксуються у лозі програми. 

Нарешті, асинхронна обробка, реалізована за допомогою threading.Thread та 

asyncio, хоча й запобігає зависанню GUI, може зіткнутися з помилками, якщо 

тривалі синхронні операції неправильно інтегровані в асинхронний контекст. 

Винятки всередині asyncio задач, якщо їх не обробити, можуть призвести до 

зупинки циклу подій. Для усунення цих ризиків необхідно ретельне використання 

async/await та обов'язкова обробка винятків у всіх асинхронних функціях. 

Моніторинг продуктивності, описаний у відповідному розділі, також допомагає 

виявити потенційні місця блокування. 

Загалом, у "Голосовому Помічнику" застосовано інтегрований підхід до 

виявлення та виправлення помилок, який поєднує програмні перевірки, обробку 

винятків та стратегічне донавчання моделей. Це є фундаментальним для 

забезпечення високої якості, стабільності та зручності використання системи.  



 

ВИСНОВКИ 

У ході виконання даної дипломної роботи було розроблено прототип 

голосового помічника, здатного взаємодіяти з користувачем українською мовою 

через графічний інтерфейс. Реалізована архітектура програми включає послідовні 

етапи: запис аудіо за допомогою бібліотеки sounddevice, автоматичне 

розпізнавання мовлення з використанням попередньо навченої моделі Whisper 

(torch), класифікацію намірів розпізнаного тексту за допомогою моделі DistilBERT 

(transformers), виконання відповідних команд з використанням модулів os, 

webbrowser, pywhatkit, pynput та синтез мовлення для надання відповідей за 

допомогою бібліотек gTTS та Pygame. 

Для досягнення високої якості роботи з українською мовою, моделі Whisper, 

DistilBERT та VITS були піддані процедурі донавчання на власному створеному 

датасеті, що дозволило адаптувати їх до фонетичних та лексичних особливостей 

української мови. Застосування transfer learning продемонструвало потенціал у 

покращенні точності розпізнавання, класифікації та природності синтезованого 

мовлення. 

Розроблений голосовий помічник демонструє можливість виконання базових 

команд, таких як запуск застосунків, пошук інформації в інтернеті, керування 

файлами та медіа, а також взаємодія з месенджерами. Використання асинхронності 

забезпечує чуйність інтерфейсу під час виконання тривалих операцій. 

Результати роботи підтверджують ефективність обраних технологій та 

підходів для створення голосового помічника, орієнтованого на українськомовного 

користувача. Подальші дослідження можуть бути спрямовані на розширення 

набору команд, покращення точності розпізнавання та класифікації в умовах шуму 

та різноманітних акцентів, а також оптимізацію синтезу мовлення для досягнення 

ще більшої природності. Розробка також може бути спрямована на інтеграцію з 

ширшим спектром сервісів та пристроїв для розширення функціональності 

голосового помічника. 
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