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OZET

Yazilim gereksinim analizi, yazilim gelistirme yasam dongiisiiniin en kritik ve aym1 zamanda hataya en agik
asamalarindan biridir. Bu c¢alisma, Biiyilk Dil Modellerinin (LLM) Yazilim Gereksinim Spesifikasyonu (SRS)
olusturma siirecindeki yetkinligini ve geleneksel gereksinim miihendisligi yaklagimlarina potansiyel katkisini
incelemektedir. Arastirma kapsaminda GPT-5, DeepSeek-V3 ve Gemini 3 modelleri; orta ve yiliksek karmasiklik
diizeylerini temsil eden, insan tarafindan hazirlanmig iki farkli SRS referans dokiimani ile karsilastirilmistir. Bu
dokiimanlar, Akill1 Sans Oyunlar1 Sonucu ve En Yakin Restoran senaryolarina ait gereksinim spesifikasyonlarini
icermektedir. Metodoloji kapsaminda, Google Colab ortaminda LaBSE modeli kullanilarak anlamsal benzerlik
analizleri gerceklestirilmis ve elde edilen ¢iktilar nitel degerlendirmelerle desteklenmistir. Bulgular, LLM’lerin orta
karmagikliktaki projelerde %76’ya varan semantik benzerlik oranlariyla yiiksek diizeyde tutarli SRS taslaklart
Uretebildigini, ancak sistem karmasiklig1 arttik¢a bu oranin %6872 araligina geriledigini gostermektedir. Model
bazli degerlendirmelerde, DeepSeek’in yliksek karmasiklik diizeyinde; GPT-5’in ise orta karmasiklik diizeyinde daha
basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim gereksinim analizi, SRS, buyik dil modelleri (LLM), yapay zeka, LaBSE, gereksinim
mithendisligi.
ABSTRACT

Software requirements analysis is a critical yet error-prone phase of the software development life cycle. This study
examines the competence of Large Language Models (LLMSs) in generating Software Requirements Specifications
(SRS) and their contribution to traditional methods. In the research, GPT-5, DeepSeek-V3, and Gemini 3 models
were compared against two human-made reference documents of medium and high complexity. These are the
documents of Lottery and Closest Restaurant works. As a methodology, semantic similarity analyses were conducted
using the LaBSE model in the Google Colab environment, alongside qualitative evaluations. Findings showed that
LLMs produced successful drafts with semantic similarity rates up to 76% in medium-level projects, while this rate
decreased to the 68-72% range as system complexity increased. It was observed that performance varies by project
context; DeepSeek stood out in high complexity, while ChatGPT led in medium complexity.

Keywords: Software requirements analysis, SRS, large language models (LLMs), artificial intelligence, LaBSE,
requirements engineering.
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GIRIS

Yazilim gereksinim analizi, yazilim gelistirme yasam dongiisiinde kritik bir asamadir ve tasarim, uygulama ve
dogrulama faaliyetleri i¢in temel olusturur (Sommerville, 2016). Tasarim, gelistirme, test ve bakim gibi sonraki
stireglerin saglikl ilerleyebilmesi igin gereksinimlerin tam, dogru ve tutarli olmasi zorunludur (IEEE Computer
Society, 2018). Dogru bir sekilde olusturulmus gereksinimlerin; projenin basarisini, maliyetini, takvimini ve genel
sistem kalitesini dogrudan etkiledigi literatiirde yaygin olarak kabul edilmektedir (Pressman & Maxim, 2019).
Gereksinimlerin kritik 6nemine paralel olarak, gereksinim analizi yazilim gelistirme siirecindeki en zorlayict ve
hataya acik agamalardan biri olarak tanimlanmaktadir (Wiegers & Beatty, 2013). Miisteri beklentilerinin belirsizligi,
tutarsiz dokiimanlar, iletisim sorunlar1 ve proje siirecinde meydana gelen degisiklikler, gereksinimlerin eksik veya
yanlis olusturulmasina neden olabilmektedir (Sommerville, 2016). Bu tiir kusurlarin, proje gecikmeleri, biitce asimi
ve sistemsel hatalarin baslica nedenleri arasinda yer aldig1 belirtilmektedir (Standish Group, 2015).

Son yillarda yapay zeka, dogal dil isleme ve biiyiik dil modellerindeki ilerlemeler, gereksinim miihendisligini
desteklemek ve gelistirmek i¢in yeni firsatlar sunmustur (Dalpiaz vd. 2018). Yapay zeka tabanli sistemler; metinleri
analiz edebilmekte, Orlintiileri ve tutarsizliklar1 tespit edebilmekte, gereksinimlerin olusturulmasma ve
siniflandirilmasina yardimci olabilmektedir (Maalej vd. 2016). Bu kabiliyetlerin insan emegini azaltma ve
gereksinim Gzelliklerinin kalitesini artirma potansiyeline sahip oldugu ifade edilmektedir. Ancak yapay zeka
sistemlerinin gereksinim analizini ne 6l¢iide giivenilir bigimde destekleyebilecegi veya otomatiklestirebilecegi hala
aktif bir arastirma konusudur (Fan vd. 2023). Kavramsal 6grenme, alan 6zgiilliigii, etik hususlar ve yapay zeka
tarafindan tiretilen ¢iktinin dogrulanabilirligi 6nemli zorluklar olarak 6ne ¢ikmaktadir (Padakandla vd. 2023).

Bu caligsma, yazilim gereksinim analizi siirecinde biiylik dil modellerinin kullanimini inceleyerek, bu modellerin
avantajlarin1 ve siirliliklarini ortaya koymay1 amacglamaktadir. Bu kapsamda, insan tarafindan iiretilmis gereksinim
ciktilar1 ile LLM destekli ciktilar karsilastirilarak, biiylik dil modellerinin geleneksel gereksinim analizi
yaklagimlarina hangi ac¢ilardan katki saglayabildigi ve hangi durumlarda yetersiz kaldigi analiz edilmektedir.
Boylece, biiyiik dil modellerinin gereksinim analistlerine ne 6l¢iide anlamli bir destek sunabildigi, sartname kalitesini
artirma potansiyeli ve yazilim proje yasam dongiisiine olan katkisi degerlendirilmektedir. Ayrica bu ¢aligmada biiytik
dil modellerinin yazilim proje gereksinim analizinde kullanilabilirligi arastirilmaktadir. Bu kapsamda farkli biiyiik
dil modellerinin proje tanimlarindan fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimleri iiretme yetenekleri
incelenmistir. Bu dogrultuda H1: Biiyiik dil modelleri, verilen proje tanimina dayanarak anlamli ve degerlendirilebilir
diizeyde fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimler iiretebilir. hipotezi ele alinmistir. Ayrica farkli biiytk dil
modeli mimarilerinin gereksinim {iretme performanslarinin karsilastirilmasi amaglanmaktadir. Calismanin
organizasyonu su sekildedir: Ikinci boliimde ilgili calismalar sunulmakta, iigiincii boliimde materyal ve metot
aciklanmakta, dordiincii boliimde elde edilen bulgular degerlendirilmektedir. Besinci ve son boliimde ise sonuglar ve
gelecek galigmalara yonelik ¢ikarimlar paylagilmaktadir.

Bu caligmanin literatiire sundugu baslica katkilar agagida 6zetlenmistir:

e Biiyiik dil modellerinin yazilim gereksinim analizi siirecinde kullanilabilirligi deneysel olarak incelenmistir.

e  Farkli biiyiik dil modellerinin proje tanimlarindan fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimleri iiretme
performanslari karsilagtirilmistir.

e LLM ciktilar1 insan iiretimi referans SRS dokiimanlart ile anlamsal benzerlik analizleri kullanilarak
degerlendirilmistir.

e Olusturulan gereksinim dokiimanlar1 alan uzmanlari tarafindan nitel olarak analiz edilerek modellerin giiglii
ve zayif yonleri ortaya konulmustur.

e (Calisma, biiyiikk dil modellerinin yazilim gereksinim mithendisligi siireclerinde potansiyel kullanim
alanlarina iligkin ¢ikarimlar sunmaktadir.

ILGILIi CALISMALAR

Klasik yazilim gereksinimleri miihendisligi literatiirii, yazilim gelistirme siirecinde Yazilim Gereksinim
Spesifikasyon (SRS) belgelerinin kritik roliinii vurgulamaktadir. Ramamoorthy vd. (1975) SRS’nin sistem
gereksinimlerinden farkli olarak yalmizca yazilim bilesenlerine odaklandigini ve projenin tim dokiimantasyon
stirecine temel teskil ettigini belirtmistir. Franch vd. (2023) ise SRS dokiimanlarinin yazilim projelerinde neden kritik
oldugunu, bu belgelerin cogu zaman proje boyunca tek ve degismez bir referans noktasi olarak kullanildigini ortaya
koymustur. Shi vd. (2010), gereksinim miihendisligi siirecinin etkinligini artirmak amaciyla bilgi toplama, analiz,
modelleme ve dokiimantasyon asamalarini biitlinlestiren bir yaklasim Onermis; senaryo tabanli modelleme ve
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gereksinimlerin hiyerarsik etiketlenmesi gibi tekniklerle 6zellikle kiiclik ve orta dlgekli isletmelerde verimliligi
artirmay1 hedeflemistir. Almonte vd. (2025) ise etkili bir SRS hazirlanmasina yonelik temel ilkeleri, sablonlar1 ve
dokiimantasyon pratiklerini sistematik bicimde ele alarak SRS kalitesinin artirilmasina katkida bulunmustur.

SRS belgelerinin Kkalitesini olumsuz etkileyen temel sorunlardan biri belirsizliktir. Gervasi vd. (2019), belirsizligi
yalnizca bir hata kaynagi olarak degil, ayn1 zamanda gereksinimlerin soyutlama ve esneklik diizeyini artirabilen ¢ift
yonlii bir olgu olarak ele almistir. Yazarlar, belirsizligi s6zdizimsel ve anlamsal diizeylerde smiflandirarak farkli
belirsizlik tiirlerinin etkilerini analiz etmistir. Gupta vd. (2019), SRS belgelerindeki belirsizlik problemini sistematik
bicimde incelemis ve bu soruna yonelik teknik ve arag tabanli yaklasimlari karsilastirmistir. Ontoloji, dogal dil isleme
(NLP), UML ve standart tabanli yontemleri kapsayan bu c¢alismalar, mevcut araglarin hangi belirsizlik tiirlerine
odaklandiginmi ortaya koymustur. Belirsizlige ek olarak, eksiklik de SRS belgelerinde yaygin karsilasilan bir diger
problemdir. Senkyr vd. (2019), eksik bilgilerin tespiti amaciyla gramer kontrolii, anlamsal aglar ve ¢evrimigi sozlitk
verilerini birlestiren TEMOS adl1 bir analiz araci gelistirmis; bu ara¢ sayesinde gereksinim metinlerinden UML smif
diyagramlart iiretilerek eksik nesne, nitelik ve iliskiler raporlanabilmistir. Alshazly vd. (2014) ise SRS belgelerindeki
hatalar1 siniflandirmaya yonelik bir gereksinim hatalar1 taksonomisi onermis ve farkli okuma tekniklerini
karsilastirarak “Combined-Reading” yaklagiminin hata tespitinde daha etkili oldugunu gostermistir.

Gereksinimlerin daha dogru ve sistematik bicimde elde edilmesini amaglayan yontemsel ¢aligmalar da literatiirde
onemli yer tutmaktadir. Souza vd. (2016) tarafindan 6nerilen Problem Based Software Requirements Specification
(PBSRS) yaklasimi, miisteri taleplerinin dogrudan degil, miisterinin yasadigi problemler {izerinden tiiretilmesini
savunmaktadir. Dobson vd. (2006), ontoloji temelli yaklagimlarin SRS dokiimanlarina entegre edilmesinin,
gereksinimlerin mantiksal ¢ikarimlarla daha tutarli sekilde sunulmasina katki sagladigini ortaya koymustur. Umar
vd. (2024) ise 1996-2022 yillar1 arasinda yayimlanan 85 g¢alismay1 inceleyen sistematik derleme g¢aligmasinda,
otomatik araglarin agirlikli olarak diiz metin gereksinimlerden UML diyagramlari ve bigimsel dokiimanlar iiretmeye
odaklandigimi gostermistir.

Son yillarda biiyiik dil modellerinin (LLM) ortaya ¢ikisi, gereksinim miihendisliginde yeni bir aragtirma ekseninin
olugmasina yol agmigtir. Transformer mimarisine dayali bu modellerin temelleri, Vaswani vd. (2017) tarafindan
gelistirilen dikkat mekanizmasi ile atilmis; dogal dilin baglamsal olarak temsil edilebilmesinin 6nii agilmistir. Bu
gelismelerin ardindan, LLM’lerin yazilim gereksinimleri iiretme ve doniistiirme yetenekleri arastirilmaya
baslanmistir. Krishna vd. (2024), GPT-5 ve CodelLlama modellerini bir 6grenci kuliibii yonetim sistemi igin teknik
dokiiman iiretiminde degerlendirmis ve bu modellerin insan iiretimine olduk¢a yakin ciktilar sundugunu
gozlemlemistir. Zhu vd. (2025) tarafindan gelistirilen ReqInOne sistemi ise Ozetleme, gereksinim g¢ikarma ve
siniflandirma asamalarindan olusan ¢ok asamali bir yapi ile yiiksek dogrulukta SRS dokiimanlari liretmistir.

LLM’lerin gereksinim miihendisligindeki uygulamalarina yonelik giincel ¢alismalar, farkli kullanim senaryolarina
odaklanmaktadir. Bhatia vd. (2024), ChatGPT nin gercek yazilim projelerinden alinmig SRS dokiimanlarindan test
senaryolari tiretmedeki bagarisini incelemistir. Trad vd. (2025), literatiir taramasini desteklemek amaciyla LLM’leri
Retrieve-Augmented Generation (RAG) yaklagimiyla birlestiren iki agamali bir sistem onermistir. Jin vd. (2024),
yazilim mithendisliginde LLM tabanli yardimcilarin mevcut durumunu ve karsilagilan potansiyel riskleri kapsamli
bicimde ele almustir. Curto vd. (2025), fonksiyonel gereksinimlerin tiiretilmesine odaklanan RAG tabanli bir
yaklasim gelistirirken; Gupta vd. (2025), dort farkli LLM’in bir web uygulamasi i¢in SRS iiretim performansini
karsilastirmali olarak degerlendirmistir.

Gereksinim ¢ikarma siirecinde LLM’lerin performansimi dogrudan inceleyen Almeida vd. (2025), GPT-5 ve
DeepSeek-V3 modellerini gercek miisteri goriismelerinden gereksinim tiiretme amaciyla kullanmug ve her iki
modelin de islevsel ve islevsel olmayan gereksinimleri etkili bi¢imde belirleyebildigini gostermistir. Saleem vd.
(2025), ChatGPT ve Gemini modellerini ihtiya¢ analizi, gruplama, varlik tanima ve soru-cevaplama gibi gorevlerde
test etmis; bu modellerin klasik makine 6grenimi yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar {irettigini ortaya
koymustur. Pasquale vd. (2025) ise bir BT danismanlik firmasinda yiirtittiikleri vaka ¢alismasinda, LLM’lerin SRS
hazirlama siirecini hizlandirabildigini ancak ¢ikt1 kalitesinin biiyiik 6lgiide verilen girdinin tutarliligina bagh
oldugunu Dbelirtmistir. Arora vd. (2024), LLM teknolojilerinin gereksinimlerin standartlastirilmasi,
onceliklendirilmesi ve uyumluluk kontrolii gibi alanlardaki potansiyelini vurgulayarak gelecege yonelik ¢ikarimlar
sunmustur.
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LLM tabanlt sistemlerin SRS dokiimani iiretimindeki bagarisi, iiretilen ¢iktilarin kaynak metinlerle olan anlamsal
tutarliliginin 6l¢iilmesini gerektirir. Metinleri yiiksek boyutlu vektoér uzayinda temsil ederek anlamsal benzerlik
skorlamas1 yapan modellerin kullanilmasi, dokiimanlar arasindaki icerik dogrulugunun temsil yetenegini sayisal
olarak gosterir. Bu amacgla Feng vd. (2022) galismasinda kullanmig oldugu LaBSE (Language-Agnostic BERT
Sentence Embedding), farkli gereksinim metinlerini ortak bir vektér uzayinda eslestirerek dogruluklu karsilastirma
yapilabilecek bir yap1 olusturur.

LaBSE, cift kodlayici yapisina dayanan, 109’dan fazla dilde yazilmis climlelerin anlamlarina gore ortak bir vektor
uzayina yerlestiren bir modeldir. Maskelemis dil modellemesi ve ¢eviri dil modellemesi ile 6n egitim yapiliyor olmasi
modelin basarisini artiran bir unsurdur. Capraz Ivmelendirici Negatif Ornekleme yoluyla BERT in bellek kisitin
asarak daha kaliteli model olusturmasini saglar. Farkli dillerdeki esanlamli ciimleleri yakin vektorlerle temsil eden
yapisiyla ceviri eslestirme, anlamsal benzerlik ve ¢ok dilli gérevlerde kullanilmak iizere tasarlanmistir. LaBSE,
kaynak ve hedef climleleri iki ayr1 BERT tabanli kodlayiciyla isler ve [CLS] token’1 izerinden vektorlestirme temsili
olusturur. Model, anlamca eslesen ciimle giftlerinin vektorlerini birbirine yaklastirir. Ayn1 batch icindeki diger
climleler negatif 6rnek olarak kullanilir. Kayip fonksiyonu, dogru eslesmenin skorunu artirirken yanlis eslesmelerin
skorunu azaltir. Dogru eslesmelerin skorundan sabit marj diisiiriilerek modelin daha kesin karar vermesi saglanir.
LaBSE, diller arasinda aktarilan bilginin sinerjisi sayesinde, egitimde hi¢ yer almayan dillerde bile basarili olur.

Bu c¢aligmada iiretilen SRS dokiimanlarinin nitel analizi, yapisal biitiinliik, gereksinim kalitesi ve kapsam kriterleri
temel alinarak gerceklestirilmistir. Yapisal biitiinliik degerlendirmesinde standart SRS basliklarinin varlig1 ve diizeni
incelenirken; gereksinim kalitesi, test edilebilirlik, agiklik ve belirsizlikten arindirilmig olma Olgiitleri lizerinden ele
almmustir. Kapsam analizi ise LLM’lere sunulan temel kullanici hikayelerinin, iiretilen SRS dokiimanlarinda hangi
Olciide karsilandigini belirlemeyi amaglamistir.

MATERYAL VE METOT

Biiyiik dil modellerinin Yazilim Gereksinim Spesifikasyonu (SRS) dokiimani olusturmadaki yetkinligini
karsilastirmali olarak degerlendirmek amaciyla deneysel calismalar Google Colab ortaminda gerceklestirilmistir.
Hesaplamalar sirasinda Colab tarafindan saglanan NVIDIA T4 GPU donanimindan yararlanilmistir. Tiim deneyler
Python 3.10 ve {izeri stirimler kullanilarak yiiriitiilmiis; metin igleme ve anlamsal benzerlik analizleri igin sentence-
transformers, torch, numpy ve huggingface_hub kiitiiphanelerinden faydalanilmustir.

Calismanin akig semasi Sekil 1°de gosterilmektedir. Sekil 1. yazilim gereksinim analizinde LLM (biiyiik dil modeli)
kullanimina dayali ¢aligma siirecini ugtan uca gdstermektedir. Siireg, problem senaryosunun tanimlanmasi ile
baslamaktadir. Ardindan, senaryonun LLM’lere girdi olarak verilmesi ve bu modeller tarafindan iiretilen gereksinim
ciktilarinin elde edilmesiyle devam etmektedir. Uretilen gereksinimler, degerlendirme béliimiinde tanimlanan ve
onceden belirlenen degerlendirme kriterleri dogrultusunda analiz edilmekte ve insan degerlendirmesi ile
puanlandirilmaktadir (Aydmalp vd. 2025). Son asamada ise farkli LLM’lerden elde edilen sonuclar karsilastirilarak
performanslar1 degerlendirilmektedir. Bu akis, LLM’lerin gereksinim analizi siirecindeki roliinii sistematik ve
karsilastirmali bir bakis agisiyla ortaya koymaktadir.

Veriseti

Farkli karmasiklik seviyelerindeki yazilim gereksinim dokiimanlarint biiyiik dil modeli kullanarak olusturma
kapasitelerini degerlendirmek amaciyla alaninda uzman kisiler tarafindan olusturulmus iki farkli SRS dokiimani
referans olarak secilmistir. Dokiimanlar, gercek diinya uygulanabilirligi ve domain gesitliligi, genel anlamda IEEE
830 standardina yakinligi, uygun baslik ve bdliimlere sahip olmasi yoniinden referans olarak belirlenmistir. Orta
Dogu Teknik Universitesi Bitirme Projesi kapsaminda hazirlanmis, sans oyunlar1 sonuglari uygulamasina ait orijinal
ve insan yapimi bir yazilim gereksinim dokiimani (TeamTrio, 2015) ile en yakin restorani bulmaya yarayan bir
yazilimin gereksinim dokiimani (Geagea vd. 1998) referans standardi olarak kullanilmistir. Tablo 1’de her iki
dokiimanin ozellikleri belirtilmistir.

Arastirma kapsaminda, farkli biiyiik dil modellerine (GPT-5, DeepSeek-V3 ve Gemini) her iki proje igin ayni ve
standartlastirilmig bir girdi saglanmistir. Bu yaklasim, modeller arasinda adil ve karsilastirilabilir bir degerlendirme
yapilmasini amaglamaktadir.

Verilen girdi; proje amacini, temel kullanici rollerini ve sinirh sayida kullanict hikayesini icermekte olup, referans
SRS dokiimanlarinda yer alan ayrintili gereksinim tanimlarindan kasitli olarak yoksun birakilmistir. Bu sayede,



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 29(2), 2026 788 KSU J Eng Sci, 29(2), 2026

Arastirma Makalesi ) Research Article
G.Ozkan, T. Canoglu, E. Potur, B.Dogan, E. Dikbiyik

biiyiik dil modellerinin eksik ve iist seviye baglamdan yola ¢ikarak yapilandirilmig bir SRS dokiimani olusturma
yetenekleri 6l¢iilmiistiir.

Bagla
l —p Nicel Analiz
LaBSE
Proje Senaryolarinin
Belirlenmesi
l Nitel Analiz
Yapisal Butinlik ve Kapsam
Referans SRS
Dokiimanlarinin Segilmesi l
l Uzman Degerlendirmesi
8 Kriter Uzerinden Puanlama
Standart Prompt'un
Hazirlanmasi l
l Sonuglarin Kargilastirilmasi
LLM'lere Girdi Verilmesi l
' l 1 Bulgularin Yorumlanmasi
ChatGPT Gemini DeepSeek l

1

SRS Dokiimanlarinin Uretilmesi

Sekil 1. Akis Semasi

Uretilen SRS dokiimanlari, referans dokiimanlarla yapisal benzerlik, kapsam ve gereksinim kalitesi agisindan
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu degerlendirmede, bir SRS dokiimaninda bulunmasi beklenen standart
basliklarin (Giris, Genel Aciklama, Fonksiyonel Gereksinimler, Fonksiyonel Olmayan Gereksinimler, Arayiiz
Tanmimlar1 vb.) hangi 6l¢iide eksiksiz, tutarli ve detayli bigimde biiyiik dil modelleri tarafindan iretilebildigi

incelenmistir.

Tablo 1. Referans Dokiimanlarin Ozellikleri

Ozellik En Yakin Restoran Tespiti Akilh Sans Oyunlar1 Sonucu

(Piyango)
Karmasiklik Seviyesi Buyik Orta
.. . . 30 (22 Fonksiyonel + 8
Gereksinim Sayisi 56 (33 Fonksiyonel + 23 Kalite) Fonksiyonel Olmayan)
Kullanicr Rolleri 3 (kullanici, restoran sahibi, yonetici) 1 (kullanic)

Kullanim senaryolar1 tabanli,
actor survey, basit siif diyagramu,
teknik kisitlar

Senaryo bazli (Gherkin format1), P

Dokiiman Yapist Language kullanimi, detayli UI mockup'lari,
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Biiyiik Dil Modelleri ve Girdi Miihendisligi

Girdi mithendisligi (prompt engineering), dogal dil isleme alaninda biiyiik dil modellerinin (LLM) ¢1kt1 kalitesini ve
gorev performansini optimize etmeye yonelik sistematik bir yaklasim olarak tanimlanmaktadir. Bu yaklasim,
modellerin dogru, tutarli ve hedefle uyumlu ¢iktilar iiretebilmesini saglamak amaciyla 6zel olarak tasarlanmig
istemlerin olusturulmasini ve kademeli olarak iyilestirilmesini kapsamaktadir.

Tiim modellere, adil ve tutarli bir karsilagtirma saglamak i¢in ayni standart prompt sablonu kullanilarak girdi
verilmistir. Prompt, referans SRS'lerdeki detay seviyesinden kasitli olarak yoksun birakilmis, yalnizca temel bilgileri
icerecek sekilde tasarlanmistir. Tablo 2’de yer alan prompt kalibi yani sira yardimci birkag¢ climleyle orijinal
dokiimanla uyumlu ¢iktilar elde etmeye ¢alisiimistir.

Tablo 2. Prompt’un Niteligi

Bilesen Icerik Amag
"Sen bir yazilim gereksinim analisti olarak Modelin gorev tanimini
Rol Tanim IEEE 830 standardina uygun bir SRS dokiiman1 netlestirmek
hazirlayacaksin."

- Proje Adt: [X]

- Kisa Agiklama: [Y] Proje-spesifik baglam

Proje Bilgileri Slamak
- Hedef Platform: [Z] saglama
- Ana Kullanici Rolleri: [K]
Temel Ozellikler [3-5 madde ile temel fonksiyonlar listesi] . S'St.e”.““ gekirdek
islevlerini tanimlamak
. . Gelistirme sinirlarini
Kisitlamalar [Teknik ve is kisitlamalari] .
belirtmek
"Asagidaki boliimleri iceren ve alt maddeleri
olacak sekilde detayli bir SRS hazirla:
istenen Cikti 1. Giris Beklenen dokiiman
Formati ' yapisini tanimlamak
2. Genel Tanimlama
3. Spesifik Gereksinimler"
Gereksinim "Her gereksinimi ID, Baglik, Tanimlama, Standart gereksinim
Formati Gerekge, Bagimliliklar alanlariyla tanimla." sablonu belirlemek

Girdi miihendisligi siirecinde, modele baglam kazandirmak amaciyla “proje yonetimi ve gereksinim analizi alaninda
uzman bir ¢alisan gibi davran” seklinde bir rol tanimu verilmistir. Bu rol talimatini takiben, proje icerigini 0zetleyen
bir agiklama sunulmus ve modelden fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimlerin ¢gikarilmasi istenmistir.
Prompt igerisinde ayrica, beklenen ¢iktinin bir Yazilim Gereksinim Spesifikasyonu (SRS) dokiimani formatinda ve
standart bagliklar1 icerecek sekilde yapilandirilmasi agikca belirtilmistir.

Bu kapsamda, “En Yakin Restoran” senaryosu i¢in modele su igerikte bir proje tanimi verilmistir: kullanicilarin
bulunduklar1 konuma gore en yakin restoranlart hizli ve etkili bigimde bulmalarini saglayan bir mobil uygulamanin
gelistirilmesi hedeflenmektedir. Uygulamanin GPS ve internet baglantisi araciligiyla kullanici konumunu tespit
etmesi; restoranlar1 fiyat, tiir ve menii icerigi gibi kriterlere gore filtreleyerek sunmasi beklenmektedir. Ayrica
restoran sahiplerinin bir web portali lizerinden isletmelerine ait bilgileri sisteme girebilmesi ve sistem yoneticilerinin
icerik dogrulugu ile kullanici yonetiminden sorumlu olmasi belirtilmistir. Bu tanimi takiben, fonksiyonel
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gereksinimlere 6rnek olarak uygulamanin mobil cihazlara iicretsiz indirilebilmesi ve web portali tizerinden kullanici
hesab1 olusturulabilmesi verilmistir. Fonksiyonel olmayan gereksinimlere 6rnek olarak ise “arama o6zelliginin
kullanicr tarafindan kolayca fark edilebilir ve erisilebilir olmas1” gibi kullanilabilirlik odakli ifadeler sunulmustur.
Ayni prompt yapisi ve Ornekleme stratejisi, GPT-5, DeepSeek-V3 ve Gemini biyik dil modellerine birebir
uygulanmigtir. Benzer sekilde, “Akilli Sans Oyunlari Sonucu” senaryosunda da proje tanimi ve drnek gereksinimler
ayn1 yap1 korunarak modellere verilmis ve elde edilen ¢iktilar karsilagtirmali analiz siirecine dahil edilmistir. Bu
yaklasim sayesinde, modeller arasindaki performans farklarinin prompt iceriginden degil, model yetkinliklerinden
kaynaklanmasi amaglanmigtir. Bu iki proje uygulamasina ait 6rnek prompt detaylar1 Tablo 3’te yer almaktadir.

Tablo 3. Proje Prompt Detaylari

Proje Prompt

Proje kullanicilarin bulunduklart konuma goére en yakin restoranlari hizli ve etkili bir sekilde bulmalarini
saglayan bir mobil uygulama gelistirmeyi amaglamaktadir. Uygulama, GPS ve internet baglantisi araciligryla
kullanicilarin konumunu tespit eder ve restoranlar fiyat, tiir, menii igerigi gibi ¢esitli kriterlere gore filtreleyerek
sunar. Restoran sahipleri, bir web portali iizerinden kendi isletmelerine ait bilgileri sisteme girerek goriiniirlik
kazanabilirken; sistem yoneticileri, icerik dogrulugunu ve kullanici yonetimini saglamakla sorumludur. Bu
sayede hem kullanicilar hem restoran sahipleri hem de yoneticiler i¢in etkilesimli, giivenilir ve erisilebilir bir
platform olusturulmas1 hedeflenmektedir.

En Yakin Restoran Yukarida agiklanan projeye dayanarak, bu sistem igin fonksiyonel ve non-fonksiyonel gereksinimlerin

Tespiti ¢ikarilmasi gerekmektedir.

Fonksiyonel gereksinimleri kullanici, restoran sahibi ve sistem yoneticisi detayinda olusturulmalidir. Kullanici
detayinda bir 6rnek olarak FR1: Uygulamanin mobil cihazlara iicretsiz indirilebilmesi, restoran sahibi detayinda
bir 6rnek olaraksa FR2: Web portal iizerinden hesap olusturulabilmesi.
Non-fonksiyonel gereksinimleri ise performans, giivenlik, kullanilabilirlik, erisilebilirlik detayinda yazilmalidir.
Ornek olarak performans 6zelinde QR1: Arama 6zelligi belirgin olmali: Kullanic1 arama 6zelligini kolayca
bulabilmeli.

Proje kullanicilarin Milli Piyango’ya ait bazi sans oyunlarinin (On Numara, Sans Topu, Stiper LOTO, Sayisal
LOTO) sonuglarini kolayca Ogrenebilmelerini saglayan bir Android mobil uygulamas: gelistirmeyi
amaglamaktadir. Uygulamanin temel hedefi, kullanicilarin kuponlarini manuel olarak kontrol etmek yerine,
teknolojik araglarla hizli ve giivenilir bigimde sonuglara ulagmalarini saglamaktir. Bu dogrultuda uygulama;
kuponun fotografini ¢ekerek otomatik tanima (OCR) ile sayilar1 algilama, elle veri girisi imkani, kupon verilerini
diizenleme ve dogrulama, ¢ekilis sonrasi otomatik bildirim gonderme (Push Notification), kupon {izerindeki
eslesen numaralar1 gorsel olarak isaretleme (Virtual Coupon), son bir yila ait gegmis sonuglar1 goriintiileme ve
geemis istatistiklere dayali rastgele say1 6onerme gibi fonksiyonlari icermektedir. Tiim bu 6zellikler, kullaniciya
hem pratik hem de etkilesimli bir deneyim sunarak sans oyunlari takibini dijitallestirmeyi hedeflemektedir.
Yukarida agiklanan projeye dayanarak, bu sistem i¢in fonksiyonel ve non-fonksiyonel gereksinimlerin
¢ikartilmasi gerekmektedir.

Ornek fonksiyonel gereksinim FR1: Kullanic1 uygulamayt iicretsiz olarak mobil magazadan indirebilmelidir.
Bir diger 6rnek olarak FR2: Fotograf ¢ekimi fonksiyonalitesi bulunmalidir.

Non-fonksiyonel gereksinimleri ise performans, giivenlik, kullanilabilirlik, erisilebilirlik detayinda yazilmalidir.
Ornek olarak performans 6zelinde QR1: Uygulama islemleri igin ortalama yanit siiresi ~5 saniye, maksimum
~10 saniyedir. Guvenlik 6zelinde QR2: Kupon verileri kullanictya 6zel olarak saklanir ve gekilis sonrasi bildirim
i¢in kullanilir.

Akillh Sans Oyunlar:
Sonucu

Degerlendirme Yontemi

Bu ¢aligmada biiyiik dil modelleri tarafindan iiretilen Yazilim Gereksinim Spesifikasyonu (SRS) dokiimanlari, nicel
ve nitel degerlendirme yaklasimlar birlikte kullanilarak analiz edilmistir. Bu iki asamal1 degerlendirme yapisi, hem
iiretilen ¢iktilar ile referans dokiimanlar arasindaki anlamsal yakinligin sayisal olarak dl¢tilmesini hem de gereksinim
miihendisligi bakis agisiyla kalite degerlendirmesinin yapilmasini amaglamaktadir.

Nicel degerlendirme kapsaminda, LaBSE (Language-Agnostic BERT Sentence Embedding) modeli kullanilarak
referans ve LLM tarafindan iiretilen SRS dokiimanlar1 arasinda dokiiman, bolim ve bireysel gereksinim
seviyelerinde Kosiniis benzerligi (cosine similarity) hesaplanmistir. Bu ¢ok seviyeli yaklagim, yalnizca genel
dokiiman benzerligini degil; ayn1 zamanda boliim bazli yapisal yakinligi ve gereksinim ifadelerinin anlamsal
tutarliligini ayr1 ayr1 degerlendirmeyi miimkiin kilmaktadir. Anlamsal benzerlik dl¢iimlerine ek olarak, iretilen
dokiimanlardaki gereksinim sayisi orani ve kelime yogunlugu gibi yapisal metrikler de karsilastirilarak, modellerin
kapsam olusturma egilimleri analiz edilmistir.
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Nitel degerlendirme siirecinde ise, iiretilen SRS dokiimanlar1 Bilgisayar Miihendisligi alaninda lisansiistii egitim alan
ii¢ kisilik bir uzman ekip tarafindan incelenmistir. Degerlendiricilerin ikisi yazilim endiistrisinde aktif olarak gorev
almakta olup, ligiincii degerlendirici yazilim gelistirme metodolojileri ve akademik literatiir alaninda uzmanlasmustir.
Uzmanlar, degerlendirme siirecinde birbirlerinden bagimsiz olarak sekiz temel kalite kriterine dayali bir puanlama
gerceklestirmistir. Bu puanlama, 1 (¢ok kotii) ile 5 (¢ok iyi) arasinda degisen besli Likert olcegi kullanilarak
yapilmistir. Her bir kriter i¢in verilen puanlarin aritmetik ortalamasi alinarak nihai degerlendirme skorlar1 elde
edilmistir. Elde edilen bu skorlar, biiyiik dil modellerinin farkli senaryolardaki baglamsal performanslarini yansitan
uzman geri bildirimleri olarak ele alinmustir.

Tablo 4’te, bityiik dil modelleri tarafindan iiretilen SRS dokiimanlarinin nitel degerlendirilmesinde kullanilan uzman
kontrol sorular ve kalite kriterleri sunulmaktadir. Bu kriterler; kapsamlilik, agiklik ve anlagilirlik, test edilebilirlik,
tutarlilik, uygulanabilirlik, izlenebilirlik, gereksinim kalitesi ve yapisal biitiinlilk gibi yazilim gereksinim
miihendisliginde kritik kabul edilen boyutlar1 kapsayacak sekilde belirlenmistir.

Tablo 4. LLM Ciktilarin1 Degerlendirme Sorulart

No Degerlendirme Kriteri Uzman Kontrol Sorusu

1 Kapsamhilik Uretlle'n '<;1kt1,051.stern’1n Fum islevsel ve islevsel olmayan
gereksinimlerini eksiksiz kapsiyor mu?
Gereksinimler belirsizlikten uzak ve her paydas tarafindan tek bir

2 Agiklik ve Anlagihirhik anlama gelecek sekilde mi ifade edilmis?

3 Test Edilebilirlik Hef bir ger§k.sm1m, basar kriterleri objektif olarak 6lgiilebilir ve
dogrulanabilir somutlukta mi1?

4 Tutarhlik Gereksinimler birbiriyle ¢elisiyor mu ve terim kullanimi dokiiman
boyunca standart mi1?

5 Uygulanabilirlik Bellrtllgn gereksmlmle_r_me\{cut teknoloji ve kaynaklar cercevesinde
gercekgi ve uygulanabilir mi?

. e Gereksinimler moduler mi, benzersiz kimliklere (ID) sahip mi ve

6 Izlenebilirlik . R
yapisal olarak takip edilebiliyor mu?

7 Gereksinim Kalitesi Gereksmn}ller, ‘karsll'anmas1 gereken ihtiyaci ve sistemin sunacagi islevi
tam ve dogru bir sekilde tanimliyor mu?

8 Yapisal Biitiinlik Cikt1; giris, kapsam ve sistem ozellllkler.l gibi standart bir SRS dokiiman
formatina ve profesyonel akisa sahip mi?

DEGERLENDIRME

Deneysel c¢alismada biiylik dil modellerinin karsilastirilabilir ¢iktilar {iretmesini saglamak amaciyla tiim modeller
icin standartlastirilmis iki farkli prompt kullanilmistir. Bu promptlar, yazilim gereksinim analizi baglaminda farkl
karmasiklik seviyelerini temsil eden iki ayr1 proje senaryosunu igermektedir. Birinci senaryo konum tabanli restoran
bulma uygulamasini, ikinci senaryo ise sans oyunu sonuglarimi takip etmeye yonelik bir mobil uygulamayi
tanimlamaktadir. Her iki prompt da sistemin fonksiyonel ve non-fonksiyonel gereksinimlerinin ¢ikarilmasini talep
edecek sekilde tasarlanmustir.

Bu ¢alismada biiyiik dil modellerinin performansini karsilagtirmak amaciyla ti¢ farkli model kullanilmigtir: GPT-5,
DeepSeek-V3 ve Gemini 3. Deneyler ilgili modellerin web tabanli kullanici arayiizleri iizerinden gerceklestirilmistir.
Her model ayn1 prompt metinleri kullanilarak test edilmis ve ek bir parametre ayar1 yapilmamistir. Model ¢iktilart
varsayllan sistem parametreleri kullanilarak iretilmistir. Deneyler Kasim—Aralik 2025 tarihleri arasinda
gerceklestirilmistir. Modellerin web arayiizleri iizerinden ¢alistirilmasi nedeniyle temperature ve maksimum token
say1s1 gibi parametreler platformlarin varsayilan degerleri ile kullanilmistir. Bu yaklagim, farkli modellerin tipik
kullanict kosullarindaki davranisini gézlemlemek amaciyla tercih edilmistir.
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Tiim modeller aynm1 prompt metinleri kullanilarak c¢alistirilmis ve ek bir prompt varyasyonu uygulanmamustir.
Boylece modellerin ayni problem tanimi altinda {irettikleri gereksinim ¢iktilarinin dogrudan karsilastirilmast
hedeflenmistir. Deneylerde model parametreleri iizerinde herhangi bir manuel ayarlama yapilmamis olup, modeller
varsayilan sistem parametreleri ile calistirilmistir. Bu yaklagim, farkli modellerin tipik kullanici kosullarmdaki
performansini gézlemlemek amaciyla tercih edilmistir.

LLM tarafindan olusturulan dokiimanlar ile referans dokiimanlarin semantik benzerlik analizi i¢in LaBSE modeli
kullanilmistir. Piyango senaryosu igin tiiretilen yazilim gereksinimi analizi belgeleri gercek referans dokiimaniyla
karsilatirilmis ve benzerlik skorlari karsilastirilmas: yapilmistir. Buna gore, ChatGPT i¢in %75, DeepSeek icin %72
ve Gemini i¢cin %76 benzerlik skorlar1 elde edilmistir. Sonuglar, her iic modelin de orta seviyedeki karmasiklik
seviyesine sahip yazilim projeleri gereksinim dokiimantasyonunu gercek referans belge yapisina gore daha yakin
iirettigini gostermektedir. Bu modeller arasinda Gemini’nin digerlerinden biraz daha iyi bir skora sahip olmasi, genis
icerik isleme becerileriyle mantiksal c¢ikarimlarin hem yapisal hem de anlamsal biitiinliigi destekledigini
gostermektedir.

Dabha yiiksek karmasikliga sahip bir senaryo olan En Yakin Restoran projesinin analizinde, genel anlamsal benzerlik
skorlariin orta karmagikliktaki senaryoya kiyasla daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bu senaryo igin ChatGPT ve
Gemini modelleri %72 oraninda anlamsal benzerlik skoruna ulasirken, DeepSeek modeli %68 benzerlik skoru elde
etmistir. Elde edilen bu sonuglar, sistem karmasiklig1 arttik¢a biiyiik dil modellerinin referans SRS dokiimanlarinin
yapisal ve anlamsal 6zelliklerine daha yakin ¢iktilar iiretmesinin zorlagtigini gostermektedir.

Artan karmasikligin; gereksinim sayisinin artmasi, kullanici rollerinin g¢esitlenmesi ve dokiiman yapisinin daha
katmanli hale gelmesi gibi etkenler nedeniyle modeller tizerinde ek bir baglamsal yiikk olusturdugu
degerlendirilmektedir. Bu durum, 6zellikle gereksinimlerin detay seviyesi ve iligkisel tutarlilig1 agisindan anlamsal
ve yapisal denkligin kismen azalmasina yol agmaktadir. Buna ragmen, tiim modellerin %65’in tizerinde anlamsal
benzerlik skorlar1 iiretmis olmasi, biiyilkk dil modeli destekli gereksinim olusturma yaklagimlarinin yiiksek
karmasikliga sahip projelerde dahi tamamen basarisiz olmadigini; aksine, ilk analiz ve taslak tiretimi agamalarinda
anlaml1 bir destek sunabildigini gostermektedir.

Bu baglamda elde edilen bulgular, biiyiik dil modellerinin orta diizey karmasikliga sahip yazilim projelerinde daha
tutarli ve referans dokiimanlara daha yakin g¢iktilar iiretebildigini; yiliksek karmagiklik seviyelerinde ise modellerin
iirettigi ¢iktilar i¢in insan denetimi ve ek dogrulama adimlarinin daha kritik hale geldigini ortaya koymaktadir.
Senaryolar bazinda LaBSE modeli kullanilarak elde edilen anlamsal benzerlik skorlari, Sekil 2°de ¢ubuk grafik
bi¢giminde sunulmustur.
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Sekil 2. LaBSE Yo6ntemine Gore Performans Metrikleri

Yapilan degerlendirme kapsaminda, bliyilkk dil modellerinin verilen senaryolardan gereksinim ¢ikarma
performanslart sekiz farkli degerlendirme kriteri iizerinden puanlanmustir. “Restoran” projesi i¢in elde edilen
ortalama puanlar incelendiginde, DeepSeek modeli 4,12 puan ile en yiiksek performansi sergilerken, ChatGPT 3,66
puan ile ikinci sirada yer almig, Gemini modeli ise 3,16 puan ile daha sinirh bir basar1 gostermistir. “Piyango”
projesinde ise sonuglarin farklilastig1 gozlemlenmis; bu senaryoda ChatGPT 4,25 puan ile en yiksek ortalamaya
ulasirken, Gemini 3,95 puan, DeepSeek ise 3,46 puan almistir. Bu bulgular, biiylik dil modellerinin gereksinim analizi
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performanslarmin proje baglamina ve senaryonun dogasina gore degiskenlik gdsterebildigini ortaya koymaktadir.
Ozellikle DeepSeck'in Restoran senaryosunda, ChatGPT'nin ise Piyango senaryosunda liderlige yiikselmesi, tek bir
modelin tiim senaryolarda mutlak {istiinliik saglamadigini, her modelin belirli proje tiirlerinde daha basarili sonuglar
iretebildigini kanitlamaktadir. Besli Likert 6lgegine gore alan uzmanlan tarafindan degerlendirilen senaryolara ait
elde edilen skorlar Sekil 3'te verilen ¢ubuk grafiginde gosterilmistir.
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Piyango senaryosuna ait alan uzmanlari tarafindan yapilan skorlamalar Tablo 5’te yer almaktadir. Restoran
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Sekil 3. Alan Uzmanlar1 Degerlendirmelerine Gére Performans Metrikleri

senaryosuna ait alan uzmanlari tarafindan yapilan skorlamalar ise Tablo 6’da yer almaktadir.

Tablo 5. Piyango Senaryosuna iliskin Uzman Degerlendirme Sonuglari

Kriterler ChatGPT (P1, ChatGPT Gemini (P1, Gemini DeepSeek (P1, DeepSeek

P2, P3) Ortalama P2, P3) Ortalama P2, P3) Ortalama
Kapsamlihk 4-5-4 4,33 4-4-5 4,33 3-3-4 3,33
:lfll;;l:ll:rﬁ 4-4-4 4,00 4-5-5 4,66 3-3-4 3,33
Test Edilebilirlik 5-5-5 5,00 5-4-5 4,66 3-4-5 4,00
Tutarhhk 4-4-4 4,00 4-4-4 4,00 3-3-4 3,33
Uygulanabilirlik 3-3-4 3,33 4-4-3 3,66 4-5-3 4,00
izlenebilirlik 5-5-5 5,00 3-3-2 2,66 3-3-2 2,66
Gereksinim Kalitesi 4-4-4 4,00 4-4-4 4,00 3-3-4 3,33
Yapisal Biitiinliik 5-4-4 4,33 4-4-3 3,66 3-4-4 3,66
ORGTEAT_I,EAIT\AA 425 3.9 340

Tablo 6. Restoran Senaryosuna iliskin Uzman Degerlendirme Sonuglari

Kriterler ChatGPT (P1, ChatGPT Gemini  (P1, Gemini DeepSeek (P1, DeepSeek

P2, P3) Ortalama P2, P3) Ortalama P2, P3) Ortalama
Kapsamlihik 4-4-4 4,00 4-3-3 3,33 5-4-4 4,33
:rfllzi(sl:lll(r‘l;el( 4-4-3 3,66 3-3-4 3,33 4-4-4 4,00
Test Edilebilirlik 3-4-4 3,66 3-3-4 3,33 4-4-5 4,33
Tutarhhk 4-3-4 3,66 4-3-4 3,66 4-4-4 4,00
Uygulanabilirlik 4-3-3 3,33 3-4-3 3,33 3-4-4 3,66
izlenebilirlik 4-3-5 4,00 2-3-2 2,33 5-5-5 5,00
Gereksinim Kalitesi 3-3-2 2,66 3-3-2 2,66 4-4-3 3,66
Yapisal Biitiinliik 5-4-4 4,33 4-3-3 3,33 4-4-4 4,00
GENEL 3,66 3,16 4,12

ORTALAMA
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Bu calisma, biiyiik dil modellerinin yazilim gereksinim analizi siirecinde geleneksel yontemlere nasil katki
saglayabilecegini kapsamli bigcimde incelemistir. Orta ve yiiksek karmasikliga sahip iki farkli referans yazilim
gereksinim analizi dokiimani iizerinden yiiriitiilen deneysel analizler, LLM’lerin 6zellikle orta seviye karmagikliga
sahip yazilim projelerinde yapisal olarak tutarli ve kapsamli gereksinim dokiimanlart iiretebildigini gostermistir (Tan
vd., 2024).

Biiyiik Dil Modellerinin yapilandirilmis gereksinim belgeleri olusturmada umut verici yeteneklerine ragmen,
gereksinim mithendisligi siirecinde insan denetimi hala énemli bir rol oynamaktadir. LLM tarafindan olusturulan
ciktilar, hayali gereksinimler, alan yanlis anlamalari, eksik kisitlamalar veya fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan
gereksinimler arasinda tutarsizliklar gibi ¢esitli sinirlamalar gosterebilmektedir. Bu durum, biiyiik dil modellerinin
gercek alan muhakemesinden ziyade olasiliksal dil iiretim mekanizmasina dayanmasindan kaynaklanmaktadir.
Ayrica gereksinim miihendisligi stireci, cogu zaman metinsel komutlarla tam olarak ifade edilemeyen oOrtiik paydas
beklentileri, is kurallar1 ve alana 6zgii bilgi birikimini icermektedir. Bu nedenle LLM tarafindan {iretilen gereksinim
ciktilarinin dogrulugunu, uygulanabilirligini ve kapsamini degerlendirmek amaciyla alan uzmanlarinin siirece dahil
edilmesi 6nemli gorulmektedir.

Bu calismada iki farkli proje senaryosu igin (Piyango ve En Yakin Restoran) ChatGPT, DeepSeek ve Gemini
modellerinin gereksinim ¢ikarma performanslart sekiz Olgiit {izerinden puanlanmistir. Elde edilen puanlar su
sekildedir: Piyango i¢cin ChatGPT: 4,25, DeepSeek: 3,46, Gemini: 3,95; En Yakin Restoran i¢in ChatGPT: 3,66,
DeepSeek: 4,12, Gemini: 3,16. Modellerin iki senaryo iizerindeki ortalama puanlar1 hesaplandiginda ChatGPT (=
3,955) genel olarak en yiiksek ortalamay1 gostermis; DeepSeek (= 3,79) ikinci, Gemini (= 3,555) ise {iglincii sirada
yer almistir.

Elde edilen bulgular, modellerin performansinin giiclii bigcimde baglama bagimli oldugunu gostermektedir: bir
senaryoda (Piyango) ChatGPT ve Gemini 6ne ¢ikarken, diger senaryoda (En Yakin Restoran) DeepSeek en iyi
performansi sergilemistir. Bu durum, tek bir modelin her tiir proje icin “evrensel en iyi” ¢6ziim olmadigini; model
seciminin proje tiirli, karmagiklik ve verilen girdinin niteligine gore yapilmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
Ayrica, puan farkliliklart modellerin bazi yetkinlik alanlarinda (6r. kapsam tamligi, tutarlilik, test edilebilirlik)
degisen giiclii ve zay1f yonleri oldugunu isaret etmektedir.

Bu sonuglar, blyuk dil modeli destekli gereksinim olusturma araglarinin gereksinim toplama, ilk taslak tiretimi ve
analistlere yardimci Oneriler sunma gibi iglevlerde pratik ve zaman kazandirici ¢oziimler saglayabilecegini
gostermektedir. Biytk dil modelleri bir analistin hizin1 ve kapsam olusturmayi1 saglayan giiglii bir yapisal sablon
saglayicisi olmasina ragmen kritik baglamsal kararlarin verilmesi ve validasyon i¢in insan miidahalesi gerekmektedir.
Bu durum, biiyiik dil modeli destekli gereksinim miihendisliginin basarisinin, insan-makine isbirliginin
saglanmasiyla elde edildigini gostermektedir. Biiyiikk dil modelleri bu siirecte iiretken bir eslik¢i olarak
konumlandirilmali.

Gelecek ¢aligmalarda, biiyiik dil modelleri ile insan analistler arasindaki etkilesimi daha verimli ve baglam duyarlh
héle getirecek yontemlere odaklanilmasi dnerilmektedir. Ozellikle, hangi geri bildirim tiirlerinin biiyiik dil modeli
ciktilarinin kalitesini daha fazla iyilestirdiginin arastirilmasi ve bu etkilesimi destekleyecek 6zel kullanici
arayiizlerinin tasarlanmasi, biiylik dil modeli destekli gereksinim miihendisligi yaklagimlarimin olgunlagmasina
onemli katkilar saglayacaktir.

Yapay Zek& Katkt Beyani

Bu ¢alismada biiyiik dil modelleri, arastirmanin konusu kapsaminda deneysel degerlendirme araci olarak
kullanilmigtir. Makalenin yazimi, bilimsel analizleri ve yorumlanmasi siireglerinde biiyilik dil modelleri bir yazar
veya karar verici olarak kullanilmamistir. Tiim akademik igerik ve bilimsel sorumluluk yazarlara aittir.
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