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Duygusal Ses Uretim Sistemi
Al-Based Emotional Speech Generation System for
Individuals with Speech Impairments
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Ozetce —Bu cahsmada, metinlerdeki duygusal icerikleri analiz
ederek bunlara uygun sesli ciktilar iireten yapay zeka tabanh bir
platform gelistirilmistir. Sistem, dogal dil isleme (NLP) teknikleri
ile metni isleyip duygular1 belirli kategorilerde smiflandirir ve
bu bilgiyi, metnin dogal ve duygusal tonlamayla seslendirilmesi
icin kullanir. Platform, konusma engelli bireylerin duygu ve
diisiincelerini etkili bicimde ifade etmelerini saglayarak iletisim
becerilerini ve sosyal etkilesimlerini giiclendirir. Yapay zeka
modelleri farkh duygu yogunluklarina sahip metinlerde yiiksek
dogrulukla duygu analizi yapacak sekilde optimize edilmis, ses
sentezi algoritmalar1 ise dogal tonlamalar iireterek kullanici
deneyimini artirmistir. Bu yaklasim, bireysel iletisimin yam sira
egitim, terapi ve dijital icerik iiretimi gibi alanlarda da onemli
faydalar sunar. Sonuc olarak, calisma hem teknolojik yenilik hem
de sosyal katki acisindan konusma engelli bireyler icin kapsamh
bir ¢oziim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler—Yapay Zeka, Dogal Dil Isleme, Duygu
Analizi, Metinden Sese Doniigtiirme, Duygusal Tonlama, Konusma
Engelli Bireyler, Yardimci Teknolojiler

Abstract—This study presents an Al-based platform that
analyzes the emotional content of texts and generates corre-
sponding speech outputs. The system processes text using natural
language processing (NLP) techniques to classify emotions into
specific categories and uses this information to produce speech
with natural and expressive intonation. The platform enables
individuals with speech impairments to convey their feelings and
thoughts effectively, enhancing communication skills and social
interaction. The AI models are optimized for accurate emotion
recognition across texts with varying emotional intensities, while
the speech synthesis algorithms generate natural intonations to
improve user experience. This approach provides benefits not
only for personal communication but also in education, therapy,
and digital content creation. In conclusion, the study offers a
comprehensive solution for individuals with speech impairments,
combining technological innovation with social impact.

Keywords—Artificial Intelligence (Al), Natural Language Pro-
cessing (NLP), Emotion Analysis, Text-to-Speech (TTS), Emotional
Intonation, Speech-Impaired Individuals, Assistive Technologies.
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I. INTRODUCTION

Son yillarda dijital medya ve sesli igeriklerin hizla yaygin-
lagmasiyla podcastler, bilgi, eglence ve duygusal igerik sunan
onemli bir iletisim aract haline gelmistir. Ancak sesli icerik-
lerin duygusal yonlerinin dogru anlagilmasi ve aktarilmasi
her zaman kolay degildir. Bu ¢alisma, metinlerdeki duygular:
analiz ederek uygun tonlama ile seslendirme yapan yapay zeka
tabanli bir sistem gelistirmeyi hedeflemektedir.

Dogal dil isleme (NLP) teknikleriyle metinlerdeki temel
duygular (mutluluk, iiziintii, 6fke vb.) simiflandirilacak; elde
edilen sonuglar, duygusal tonlamay1 destekleyen TTS (Text-
to-Speech) sistemleri ile seslendirme siirecine entegre edile-
cektir. Bu amagla Transformer tabanli modeller (BERT, GPT)
ve Tacotron 2 gibi TTS ¢oziimleri tercih edilebilir.

Bu calisma yalmizca duygusal agidan zengin sesli icerikler
iiretmekle kalmayacak, ayn1 zamanda konusma engelli birey-
lerin duygu ve diisiincelerini daha etkili ifade edebilmeler-
ine imkan taniyacaktir. Bdylece, onlarin sosyal etkilesim-
lerini gii¢lendirirken ileride kargsilasabilecekleri olas1 psikolojik
ve ruhsal zorluklarin 6niine gegilmesine katki saglayacaktir.
Ayrica altyazi, gorsel isaretler veya titresimli geri bildirim gibi
ek ozelliklerle kapsayici bir deneyim sunulmasi hedeflenmek-
tedir.

A. Konusma Engelli Bireyler Icin Erisilebilir Icerikler

Podcastler, insanlarin bilgi edinme ve kendilerini ifade
etme bi¢imlerini doniistiiren etkili araglardir. Ancak konugma
engelli bireyler i¢in kendi sesleriyle podcast olusturmak, teknik
ve fiziksel zorluklar nedeniyle cogu zaman miimkiin olama-
maktadir. Bu durum, onlarin fikirlerini, duygularin1 ve deney-
imlerini genis bir kitleye aktarma firsatini sinirlandirmaktadir.

Bu caligma, konugsma engelli bireylerin podcast iiretimini
kolaylastirmay1 amaglamaktadir. Metin tabanl igeriklerin, duy-
gusal tonlamalart dogru sekilde yansitan yapay zeka tabanli
seslendirme sistemleri ile doniistiiriilmesi sayesinde, iiretilen
podcastler yalnmizca bilgi sunmakla kalmayacak; ayn1 zamanda
dinleyicide istenen duygu ve etkiyi de yaratabilecektir.
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Ayrica, caligmanin kullanacagi duygusal tonlama analiz
ve sentez teknikleri, konusma engelli bireylerin kendilerine
0zgii tislup ve duygularini yansitmalarina olanak tantyacaktir.
Bu sayede, medya iceriklerinde daha fazla temsil saglanacak
ve igerik Uretim siireci herkes icin daha kapsayici bir hale
gelecektir.

B. ILGILI CALISMALAR

Duygu analizi ve metinden sese doniistiirme (TTS) teknolo-
jileri, son yillarda hizla gelismis ve kullanicilarin metin tabanl
iceriklerle daha dogal sekilde etkilesim kurmasini miimkiin
kilmistir. Bu teknolojiler, hem giinlitk yasam uygulamalarinda
hem de erisilebilirlik ¢oziimlerinde 6nemli katkilar sunmak-
tadur.

1) Metinden Duygu Analizi: Duygu analizi, bir metindeki
olumlu, olumsuz veya notr gibi duygusal durumlar1 otomatik
olarak tespit etmeye yonelik dogal dil igleme yontemidir [1],
[7]. Ozellikle sosyal medya verilerinin analizi ve miisteri
geri bildirimlerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kul-
lanilmaktadir. Go ve arkadaglarinin gelistirdi§i Sentiment140
sistemi [6], Twitter verilerini kullanarak kisa metinlerde duygu
siniflandirmasi yapmis ve bu alanin gelisiminde 6nemli bir
adim olmugtur. Bu calismada da benzer bir mantik ben-
imsenmis; metinlerdeki duygular tespit edilerek, bu duygu-
larin seslendirme siirecine yansitilmasi hedeflenmistir. Boylece
iiretilen sesli icerik, yalnizca bilgilendirici degil, ayn1 zamanda
duygusal ton agisindan da zengin bir hale gelmektedir [7].

2) Tonlamali Metinden Sese Doniistiirme (TTS) Sistemleri:
TTS sistemleri, metinleri anlagilir ve dogal insan sesiyle ifade
etmeyi amaclayan teknolojilerdir [4], [5]. Son donemde, bu
sistemlere duygusal tonlama eklenmesi, kullanici deneyimini
onemli Olciide gelistirmigtir. Shen ve ekibinin gelistirdigi
Tacotron 2 modeli [5], metin tabanl girdilerden yiiksek kaliteli
ve dogal ses sentezi iiretme konusunda 6nemli bir kilometre
tagidir. Bu ¢alismada kullanilan yaklagim, metinden elde edilen
duygu bilgisini tonlama ve vurgu parametreleriyle uyumlu hale
getirerek, konugsmanin dogalligin1 ve ifade giiciinii artirmak-
tadir.

3) Engelli Bireyler Icin Erisilebilirlik Uygulamalar:
Metinden duygu analizi ve duygusal tonlamali TTS sistemleri,
engelli bireyler igin iletisim engellerini azaltma potansiye-
line sahiptir. Ozellikle konusma engelli bireylerin kendilerini
ifade etme siireclerinde duygusal tonlama, aktarilmak istenen
mesajin daha dogru anlasilmasini saglar. Geleneksel altyazi ve
isaret dili ¢coziimleri ¢ogu zaman sesli iceriklerdeki duygusal
niianslar1 yansitamaz. Bu nedenle, duygu analizi ile desteklen-
mis TTS sistemleri [3], hem gorme hem de konugma engelli
bireylerin igerikleri daha biitiinciil bir sekilde algilamalaria
yardimci olmaktadir.

Tablo I: Duygu analizi ve TTS calismalar1

Yazarlar Yil Caligma Baghig1
Go, Bhayani, Huang 2009 Sentiment140
Shen, Pang, Weiss 2018 Tacotron 2
Livingstone, Russo 2018 RAVDESS
Dupuis, Pichora-Fuller | 2010 TESS

Bu ¢aligma, yalnizca metnin anlamini degil, ayn1 zamanda
icerigin duygusal tonlarmmi1 da aktaran bir yapi sunarak er-
isilebilirlik alaninda yeni bir adim atmaktadir. Boylelikle,

konusma engelli bireylerin duygu ve diisiincelerini daha dogru
ve etkili bir bicimde ifade etmeleri saglanmakta, olast psikolo-
jik ve sosyal sorunlarin 6niine gecilmesine katki sunulmaktadir.

II. MATERIALS AND METHODS
A. Genel Model Yapist

Bu ¢aligmada gelistirilen model, metin tabanli duygu anal-
izi ve text-to-speech (TTS) teknolojilerinin entegrasyonuna
dayanmaktadir. Model, verilen bir metni yalnizca dogru bir
sekilde seslendirmekle kalmaz, ayn1 zamanda metnin duygusal
tonlamalarini ve vurgularini da dikkate alir. Modelin isleyisi iki
agsamadan olusmaktadir:

1)
2)

Duygu analizi
Ses tonlamasi ve vurgulama

Metin giris olarak alindiginda, once duygu analizi yapilir;
ardindan duygularin metindeki yeri ve anlamina gore
seslendirme parametreleri (tonlama, hiz, vurgu) ayarlanir. Bu
islem, derin 0grenme tabanli tekniklerle gergeklestirilen bir
optimizasyon siirecidir.

Tablo II: Duygu kategorileri ve metin dagilimi

Duygu kategorisi | Metin sayis1 | Yiizde (%)
Mutluluk 120 30%
Uziintii 80 20%
Ofke 60 15%
Korku 40 10%
Notr 100 25%

B. Duygu Analizi Asamasi

Duygu analizi asamasinda, metin iizerinde dogal dil isleme
(NLP) ve makine Ogrenmesi teknikleri uygulanir [1], [7].
Model, metindeki duygusal yiikii ¢ikarmak i¢in emotion detec-
tion (duygu tespiti) algoritmalarini kullanir. Bu agama, metnin
icerdigi duygusal ifadeleri tespit etmek icin dilsel 6zellikler
iizerinde yogunlagir. Kullanilan baglica algoritmalar: Support
Vector Machine (SVM), Random Forest ve Deep Neural
Networks (DNN)’dir [7].

Bu algoritmalar, kelime ve ciimle diizeyinde duygu
etiketleme yaparak metindeki ana duygular1 (mutluluk, ofke,
tiziinti vb.) smiflandirir. Duygu analizi, semantic parsing
(anlamsal coziimleme) ve contextual embedding (baglamsal
gomme) ile desteklenerek dogrulugu artirilir [1]. Ornegin,
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers) gibi onceden egitilmis modeller metnin baglamini
anlamada yliksek dogruluk saglar.

C. Ses Tonlamast ve Vurgu Ekleme

Duygu analizi sonucunda belirlenen duygular, TTS sis-
temine entegre edilen tonlama ve vurgu parametrelerine
dondtistiirtiliir. Model, duyguya gore sesin pitch (tonlama), rate
(h1z), intensity (yogunluk) ve prosody (ritim) ozelliklerini
dinamik olarak ayarlar. Bu, sesli igerikte duygusal anlami
dogru iletmek icin kritik 6neme sahiptir.

Ses tonlamasi i¢in WaveNet ve Tacotron 2 gibi derin
0grenme tabanli modeller kullanilmigtir. Bu modeller, sesin
dogalligin1 ve duygusal dogrulugunu artirirken metnin fonetik
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yapisint da hesaba katarak uygun ses c¢iktis1 iiretir [4], [5].
Ornegin, “ofkeli” metin yiiksek ton ve hizli hizla; “iiziinti”
iceren metin ise diisiik ton ve yavag hizla seslendirilir. Ayrica,
FastSpeech 2 [2] modeli, daha hizli ve verimli TTS iiretimi
saglamak icin alternatif bir yontem olarak degerlendirilmistir.

D. TTS Teknolojisinin Entegrasyonu

Metnin seslendirilmesinde WaveNet ve Tacotron 2 temel
bilesenlerdir. WaveNet, sesin dogal tonunu ve duygusal ak-
tarimimi iyilestirirken, Tacotron 2 sesin zamanlamasini ve
akigini saglar. Prosody (ritim) ve intonasyon (duygusal ifade)
ozellikleri bu modellerle optimize edilir [2], [4], [S].

E. Erisilebilirlik ve Konusma Engelli Bireyler Icin Iy-
ilestirmeler

Konugma engelli bireyler, kendi sesleriyle igerik {iret-
mekte zorluk yagadiklart igin, metin tabanli iceriklerin
otomatik olarak seslendirilmesi biiyiik 6nem tagir. Bu nedenle,
calisgma kapsaminda gelistirilen sistem, kullanicilarin yazdik-
lar1 metinleri dogal ve duygusal tonlamalarla seslendirecek
sekilde tasarlanmustir [3].

Ayrica, duygusal tonlama ve vurgu bilgileri gorsel geri
bildirimlerle desteklenmektedir. Ornegin, metindeki vurgu-
lar veya duygu yogunluklari renkler veya animasyonlar
aracilifiyla gosterilebilir. Bu sayede konusma engelli bireyler,
iirettikleri podcast veya sesli iceriklerin duygusal baglamini
hem isitsel hem de gorsel olarak takip edebilir ve iceriklerini
daha etkili bir sekilde yonetebilir.

E Modelin Egitim Siireci ve Veritabani

Modelin egitimi, biiyiik veri kiimeleri ve etiketlenmis
duygu verileri kullanilarak gerceklestirilmigtir. Egitim verisi
metinler tizerinden duygusal etiketler alinarak DNN ve LSTM
gibi derin Ogrenme algoritmalariyla isglenmigtir. Kullanilan
text corpus, her duygu etiketinin dogru sesli igeriklere
doniistiiriilmesini saglayacak sekilde yapilandirilmastir [7].

III. RESULTS

Bu bolimde, gelistirilen modelin performans: ve elde
edilen sonuglar detayli bir sekilde aciklanmaktadir. Testler,
modelin duygu analizi ve sesli ¢ikt1 iiretme yeteneklerini farkl
metin tiirleri ve kullanici gruplar iizerinde 6l¢gmek amaciyla
yapilmustir.

A. Test Ortami ve Kullamilan Veri Seti

Modelin performansim degerlendirmek icin, farkli duygu
yogunluklarina ve metin tiirlerine sahip genis bir test veri seti
kullanilmigtir. Veri seti asagidaki kriterlere gore hazirlanmugtir:

e Duygusal Cesitlilik: Mutluluk, iiztintii, 6fke, korku
gibi temel duygularin yani sira daha karmagik duy-
gusal ifadeler de igerir.

e Baglam ve Metin Cesitliligi: Haber metinleri, edebi

eserler, giinliik konugmalar ve sosyal medya gonder-
ileri gibi farkli tiirler, modelin genel duygu analizi
yetenegini 6lgmek icin kullanilmistir.

Veri seti, modelin farkli baglamlarda dogru tahminler yapa-
bilmesini saglayacak sekilde dengelenmistir.

B. Duygu Analizi Performansi

Modelin metindeki duygular1 dogru tespit etme kabiliyeti,
makine 6grenimi metrikleri ile degerlendirilmistir. Kullanilan
metrikler: Precision, Recall ve F1-Score.

e  Precision: Dogru duygu tahmini yapma oranini gos-
terir. Model 6zellikle giiclii duygularda yiiksek deger-

ler elde etmisgtir.

Recall: Tiim duygusal ifadeleri yakalama oranim
gosterir. Model, az belirgin duygusal ifadeleri bile
basartyla tespit etmigtir.

F1-Score: Precision ve Recall’un dengeli gostergesi
olarak, modelin genel duygu analiz basarisimi ifade
eder. Ortalama F1-Score

Tablo III: Duygu kategorilerine gore performans sonuglari

Duygu kategorisi Precision Recall | Fl-score
Mutluluk 0.88 0.85 0.86
Uziintii 0.84 0.80 0.82
Ofke 0.90 0.88 0.89
Korku 0.83 0.81 0.82
Notr 0.87 0.86 0.86

C. Sesli Cikti Performansi

Modelin sesli ¢ikti iiretme yetenegi, farkli duygusal ton-
lamalar iceren metinler {izerinde kullanici tabanli testlerle
degerlendirilmistir. Kullanicilar, tiretilen seslerin dogalligini
ve duygusal dogrulugunu degerlendirmistir. Bu amagla MOS
(Mean Opinion Score) testi uygulanmig ve katilimcilardan 1
ile 5 arasinda puan vermeleri istenmigtir.

Elde edilen sonuglara gore, modelin ortalama MOS
puani 4.5 olarak olctilmiistiir. Bu deger, literatiirdeki standart
Tacotron 2 tabanli sistemlerin ortalama ~4.2 MOS skoruna
kiyasla yaklasik %7’lik bir iyilesme saglamaktadir. Bu durum,
modelimizin hem dogal hem de duygusal agidan daha dogru
seslendirme yapabildigini gostermektedir.

Tablo IV: Kullanict gruplarimin MOS puanlari

Kullanici grubu MOS ortalama puant
Genel kullanicilar 4.5
Konugma engelli bireyler 4.4
Profesyonel degerlendiriciler 4.7

Not: Farkli kullanict gruplarinin sistemin seslendirme kalitesine iligkin
degerlendirmelerini gostermektedir.

D. Karsuastirmali Degerlendirme

Onerilen modelin performansi, mevcut duygu analizi
ve TTS sistemleri ile karsilastirilmigtir. Calisma, ozellikle
konugma engelli bireylerin yazili metinlerini daha dogal ve
duygusal tonlamalarla seslendirmek amaciyla gelistirilmistir.

e Duygu Analizi: Onerilen model, rakip sistemlere
kiyasla daha yiiksek dogruluk ve F1-Score degerleri
elde etmistir. Bu durum, metindeki duygular1 dogru
sekilde siniflandirabilme yeteneginin gii¢lii oldugunu

gostermektedir.
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Sesli Cikt1 Kalitesi: Model, duygusal tonlamalar
ve vurgulart bagarili sekilde yansitarak kullanicilar
tarafindan daha dogal ve etkileyici bulunmustur. Ozel-
likle konugma engelli bireylerin duygu aktarimini
giiclendirecek bir ses ¢iktisi saglamaktadir.

Tablo V: Modellerin performans kargilagtirmasi

Model
Onerilen model
Model A
Model B

Recall
0.84
0.78
0.80

F1-score
0.85
0.79
0.81

Precision
0.86
0.80
0.82

MOS puani
4.5
4.3
4.4

Elde edilen sonuglar incelendiginde, onerilen modelin F1-
Score degeri en yakin rakibine gore %4.93 daha yiiksek bu-
lunmugtur (0.85 yerine 0.81). Ayrica MOS puani 4.5 ile diger
modellerden daha yiiksek olup, bu da seslendirme kalitesinde
dogallik ve duygu aktarmm acisindan iistiinliik sagladigim
gostermektedir.

E. Erigilebilirlik ve Konusma Engelli Bireyler Igin Iy-
ilestirmeler

Model, konusma engelli bireylerin duygu ve diisiincelerini
etkili bir sekilde ifade edebilmeleri i¢in gelistirilmigstir. Metin
tabanli icerikler, dogru duygu analizi ile zenginlestirilmig
ve dogal tonlamalara sahip sesli ciktilara doniistiiriilmiistiir.
Ayrica, kullamicilarin duygusal iceriklerini daha iyi ilete-
bilmeleri amaciyla basit ve erigilebilir bir arayiiz tasarlanmustir.

FE Sonug ve Cikarumlar

Test ve degerlendirme sonuglari, modelin metin tabanl
duygu analizi ve duygusal tonlamali seslendirme alaninda
yiiksek dogruluk ve kullanici memnuniyeti sagladigini goster-
mektedir. Ozellikle konusma engelli bireyler icin, modelin
sundugu sesli ¢iktilar, iletisimdeki 6nemli bir engeli ortadan
kaldirma potansiyeline sahiptir.

IV. DISCUSSION AND CONCLUSION

Bu boliimde, calismanin elde ettii basarilar, karsilagilan
zorluklar ve gelecekteki ¢aligmalar igin Oneriler 6zetlenmekte-
dir. Gelistirilen model, metin tabanli duygu analizi ve duygusal
tonlamal1 seslendirme alaninda 6nemli bir yenilik sunmaktadir.

A. Calisma Basarilar

Calismanin temel hedefi, metin igceriginden duygu analizi
yaparak dogal ve duygusal tonlamalara sahip sesli icerikler
tiretmektir. One ¢ikan basarilar sunlardir:

e  Dogru Duygu Analizi: Model, metinlerdeki duygular
yiiksek dogrulukla analiz etmistir. Bu, haber, edebi
metinler ve sosyal medya icerikleri gibi cesitli metin

tiirlerinde etkileyici sonuclar vermistir.

Dogal ve Tonlamah Seslendirme: Duygu analizi
sonucu elde edilen bilgiler, metinleri duygusal ton-
lamalarla zenginlestirilmis sesli iceriklere doniigtiir-
miistiir. Kullanicilar, metin iceriklerini daha etkili bir
sekilde algilayabilmigtir.

Erisilebilirlik: Konugma engelli bireyler icin gelistir-
ilen kullanict dostu arayiiz, metin tabanli iceriklerin
kolayca seslendirilmesini saglamis ve iletigim siirecini
kolaylagtirmistir.

B. Karsilasilan Zorluklar

e Duygusal Cesitlilik: Farkli kiiltiirlerden ve baglam-
lardan gelen metinlerin duygusal cesitliligini dogru
analiz etmek zaman zaman zorluk yaratmistir. Ozel-
likle karmagik veya az belirgin duygusal ifadelerde bu

durum gozlemlenmisgtir.

Sesli Cikt1 Dogallhi@i: Bazi kullanicilar, daha az
yaygin duygusal tonlamalarda sesli iceriklerin dogal-
Iigint diisiik bulmustur. Bu, modelin gelistirilmesi
gereken bir alan olarak belirlenmistir.

C. Gelecekteki Calismalar

Bu calisma duygu analizi ve seslendirme alaninda énemli
bir temel olusturmusg olsa da, gelecekte yapilabilecek calig-
malar sunlardir:

e  Gelismis Duygu Analizi: Daha karmagik ve ¢ok
boyutlu duygusal ifadelerin dogru analiz edilebilmesi
icin modelin daha genis veri setleriyle egitilmesi plan-

lanmaktadir.

Daha Dogal Seslendirme: Kullanici geri bildirimler-
ine dayali olarak, sesli igeriklerin dogalligim artirmak
ve daha genis bir duygusal yelpazeyi kapsamak icin
ses sentezi algoritmalar1 geligtirilecektir.

Erisilebilirlik Tyilestirmeleri: Konusma engelli
bireyler icin daha kisisellestirilmis, hizli ve etkilesimli
deneyimler sunacak ozellikler eklenecektir.
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