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ÖZET 

Yazılım gereksinim analizi, yazılım geliştirme yaşam döngüsünün en kritik ve aynı zamanda hataya en açık 

aşamalarından biridir. Bu çalışma, Büyük Dil Modellerinin (LLM) Yazılım Gereksinim Spesifikasyonu (SRS) 

oluşturma sürecindeki yetkinliğini ve geleneksel gereksinim mühendisliği yaklaşımlarına potansiyel katkısını 

incelemektedir. Araştırma kapsamında GPT-5, DeepSeek-V3 ve Gemini 3 modelleri; orta ve yüksek karmaşıklık 

düzeylerini temsil eden, insan tarafından hazırlanmış iki farklı SRS referans dokümanı ile karşılaştırılmıştır. Bu 

dokümanlar, Akıllı Şans Oyunları Sonucu ve En Yakın Restoran senaryolarına ait gereksinim spesifikasyonlarını 

içermektedir. Metodoloji kapsamında, Google Colab ortamında LaBSE modeli kullanılarak anlamsal benzerlik 

analizleri gerçekleştirilmiş ve elde edilen çıktılar nitel değerlendirmelerle desteklenmiştir. Bulgular, LLM’lerin orta 

karmaşıklıktaki projelerde %76’ya varan semantik benzerlik oranlarıyla yüksek düzeyde tutarlı SRS taslakları 

üretebildiğini, ancak sistem karmaşıklığı arttıkça bu oranın %68–72 aralığına gerilediğini göstermektedir. Model 

bazlı değerlendirmelerde, DeepSeek’in yüksek karmaşıklık düzeyinde; GPT-5’in ise orta karmaşıklık düzeyinde daha 

başarılı sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir.  

Anahtar Kelimeler: Yazılım gereksinim analizi, SRS, büyük dil modelleri (LLM), yapay zeka, LaBSE, gereksinim 

mühendisliği.  

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 (LLMs) 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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GİRİŞ 

Yazılım gereksinim analizi, yazılım geliştirme yaşam döngüsünde kritik bir aşamadır ve tasarım, uygulama ve 

doğrulama faaliyetleri için temel oluşturur (Sommerville, 2016). Tasarım, geliştirme, test ve bakım gibi sonraki 

süreçlerin sağlıklı ilerleyebilmesi için gereksinimlerin tam, doğru ve tutarlı olması zorunludur (IEEE Computer 

Society, 2018). Doğru bir şekilde oluşturulmuş gereksinimlerin; projenin başarısını, maliyetini, takvimini ve genel 

sistem kalitesini doğrudan etkilediği literatürde yaygın olarak kabul edilmektedir (Pressman & Maxim, 2019). 

Gereksinimlerin kritik önemine paralel olarak, gereksinim analizi yazılım geliştirme sürecindeki en zorlayıcı ve 

hataya açık aşamalardan biri olarak tanımlanmaktadır (Wiegers & Beatty, 2013). Müşteri beklentilerinin belirsizliği, 

tutarsız dokümanlar, iletişim sorunları ve proje sürecinde meydana gelen değişiklikler, gereksinimlerin eksik veya 

yanlış oluşturulmasına neden olabilmektedir (Sommerville, 2016). Bu tür kusurların, proje gecikmeleri, bütçe aşımı 

ve sistemsel hataların başlıca nedenleri arasında yer aldığı belirtilmektedir (Standish Group, 2015). 

 

Son yıllarda yapay zekâ, doğal dil işleme ve büyük dil modellerindeki ilerlemeler, gereksinim mühendisliğini 

desteklemek ve geliştirmek için yeni fırsatlar sunmuştur (Dalpiaz vd. 2018). Yapay zekâ tabanlı sistemler; metinleri 

analiz edebilmekte, örüntüleri ve tutarsızlıkları tespit edebilmekte, gereksinimlerin oluşturulmasına ve 

sınıflandırılmasına yardımcı olabilmektedir (Maalej vd. 2016). Bu kabiliyetlerin insan emeğini azaltma ve 

gereksinim özelliklerinin kalitesini artırma potansiyeline sahip olduğu ifade edilmektedir. Ancak yapay zekâ 

sistemlerinin gereksinim analizini ne ölçüde güvenilir biçimde destekleyebileceği veya otomatikleştirebileceği hâlâ 

aktif bir araştırma konusudur (Fan vd. 2023). Kavramsal öğrenme, alan özgüllüğü, etik hususlar ve yapay zekâ 

tarafından üretilen çıktının doğrulanabilirliği önemli zorluklar olarak öne çıkmaktadır (Padakandla vd. 2023). 

 

Bu çalışma, yazılım gereksinim analizi sürecinde büyük dil modellerinin kullanımını inceleyerek, bu modellerin 

avantajlarını ve sınırlılıklarını ortaya koymayı amaçlamaktadır. Bu kapsamda, insan tarafından üretilmiş gereksinim 

çıktıları ile LLM destekli çıktılar karşılaştırılarak, büyük dil modellerinin geleneksel gereksinim analizi 

yaklaşımlarına hangi açılardan katkı sağlayabildiği ve hangi durumlarda yetersiz kaldığı analiz edilmektedir. 

Böylece, büyük dil modellerinin gereksinim analistlerine ne ölçüde anlamlı bir destek sunabildiği, şartname kalitesini 

artırma potansiyeli ve yazılım proje yaşam döngüsüne olan katkısı değerlendirilmektedir. Ayrıca bu çalışmada büyük 

dil modellerinin yazılım proje gereksinim analizinde kullanılabilirliği araştırılmaktadır. Bu kapsamda farklı büyük 

dil modellerinin proje tanımlarından fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimleri üretme yetenekleri 

incelenmiştir. Bu doğrultuda H1: Büyük dil modelleri, verilen proje tanımına dayanarak anlamlı ve değerlendirilebilir 

düzeyde fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimler üretebilir. hipotezi ele alınmıştır. Ayrıca farklı büyük dil 

modeli mimarilerinin gereksinim üretme performanslarının karşılaştırılması amaçlanmaktadır. Çalışmanın 

organizasyonu şu şekildedir: İkinci bölümde ilgili çalışmalar sunulmakta, üçüncü bölümde materyal ve metot 

açıklanmakta, dördüncü bölümde elde edilen bulgular değerlendirilmektedir. Beşinci ve son bölümde ise sonuçlar ve 

gelecek çalışmalara yönelik çıkarımlar paylaşılmaktadır. 

 

Bu çalışmanın literatüre sunduğu başlıca katkılar aşağıda özetlenmiştir: 

 Büyük dil modellerinin yazılım gereksinim analizi sürecinde kullanılabilirliği deneysel olarak incelenmiştir. 

 Farklı büyük dil modellerinin proje tanımlarından fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimleri üretme 

performansları karşılaştırılmıştır. 

 LLM çıktıları insan üretimi referans SRS dokümanları ile anlamsal benzerlik analizleri kullanılarak 

değerlendirilmiştir. 

 Oluşturulan gereksinim dokümanları alan uzmanları tarafından nitel olarak analiz edilerek modellerin güçlü 

ve zayıf yönleri ortaya konulmuştur. 

 Çalışma, büyük dil modellerinin yazılım gereksinim mühendisliği süreçlerinde potansiyel kullanım 

alanlarına ilişkin çıkarımlar sunmaktadır. 

İLGİLİ ÇALIŞMALAR 

Klasik yazılım gereksinimleri mühendisliği literatürü, yazılım geliştirme sürecinde Yazılım Gereksinim 

Spesifikasyon (SRS) belgelerinin kritik rolünü vurgulamaktadır. Ramamoorthy vd. (1975)  SRS’nin sistem 

gereksinimlerinden farklı olarak yalnızca yazılım bileşenlerine odaklandığını ve projenin tüm dokümantasyon 

sürecine temel teşkil ettiğini belirtmiştir. Franch vd. (2023) ise SRS dokümanlarının yazılım projelerinde neden kritik 

olduğunu, bu belgelerin çoğu zaman proje boyunca tek ve değişmez bir referans noktası olarak kullanıldığını ortaya 

koymuştur. Shi vd. (2010), gereksinim mühendisliği sürecinin etkinliğini artırmak amacıyla bilgi toplama, analiz, 

modelleme ve dokümantasyon aşamalarını bütünleştiren bir yaklaşım önermiş; senaryo tabanlı modelleme ve 



KSÜ Mühendislik Bilimleri Dergisi, 29(2), 2026                     786 KSU J Eng Sci, 29(2), 2026 

Araştırma Makalesi  Research Article 

G.Özkan, T. Canoğlu, E. Potur, B.Doğan, E. Dikbıyık 

 

gereksinimlerin hiyerarşik etiketlenmesi gibi tekniklerle özellikle küçük ve orta ölçekli işletmelerde verimliliği 

artırmayı hedeflemiştir. Almonte vd. (2025) ise etkili bir SRS hazırlanmasına yönelik temel ilkeleri, şablonları ve 

dokümantasyon pratiklerini sistematik biçimde ele alarak SRS kalitesinin artırılmasına katkıda bulunmuştur. 

 

SRS belgelerinin kalitesini olumsuz etkileyen temel sorunlardan biri belirsizliktir. Gervasi vd. (2019), belirsizliği 

yalnızca bir hata kaynağı olarak değil, aynı zamanda gereksinimlerin soyutlama ve esneklik düzeyini artırabilen çift 

yönlü bir olgu olarak ele almıştır. Yazarlar, belirsizliği sözdizimsel ve anlamsal düzeylerde sınıflandırarak farklı 

belirsizlik türlerinin etkilerini analiz etmiştir. Gupta vd. (2019), SRS belgelerindeki belirsizlik problemini sistematik 

biçimde incelemiş ve bu soruna yönelik teknik ve araç tabanlı yaklaşımları karşılaştırmıştır. Ontoloji, doğal dil işleme 

(NLP), UML ve standart tabanlı yöntemleri kapsayan bu çalışmalar, mevcut araçların hangi belirsizlik türlerine 

odaklandığını ortaya koymuştur. Belirsizliğe ek olarak, eksiklik de SRS belgelerinde yaygın karşılaşılan bir diğer 

problemdir. Šenkýr vd. (2019), eksik bilgilerin tespiti amacıyla gramer kontrolü, anlamsal ağlar ve çevrimiçi sözlük 

verilerini birleştiren TEMOS adlı bir analiz aracı geliştirmiş; bu araç sayesinde gereksinim metinlerinden UML sınıf 

diyagramları üretilerek eksik nesne, nitelik ve ilişkiler raporlanabilmiştir. Alshazly vd. (2014) ise SRS belgelerindeki 

hataları sınıflandırmaya yönelik bir gereksinim hataları taksonomisi önermiş ve farklı okuma tekniklerini 

karşılaştırarak “Combined-Reading” yaklaşımının hata tespitinde daha etkili olduğunu göstermiştir. 

 

Gereksinimlerin daha doğru ve sistematik biçimde elde edilmesini amaçlayan yöntemsel çalışmalar da literatürde 

önemli yer tutmaktadır. Souza vd. (2016) tarafından önerilen Problem Based Software Requirements Specification 

(PBSRS) yaklaşımı, müşteri taleplerinin doğrudan değil, müşterinin yaşadığı problemler üzerinden türetilmesini 

savunmaktadır. Dobson vd. (2006), ontoloji temelli yaklaşımların SRS dokümanlarına entegre edilmesinin, 

gereksinimlerin mantıksal çıkarımlarla daha tutarlı şekilde sunulmasına katkı sağladığını ortaya koymuştur. Umar 

vd. (2024) ise 1996–2022 yılları arasında yayımlanan 85 çalışmayı inceleyen sistematik derleme çalışmasında, 

otomatik araçların ağırlıklı olarak düz metin gereksinimlerden UML diyagramları ve biçimsel dokümanlar üretmeye 

odaklandığını göstermiştir. 

 

Son yıllarda büyük dil modellerinin (LLM) ortaya çıkışı, gereksinim mühendisliğinde yeni bir araştırma ekseninin 

oluşmasına yol açmıştır. Transformer mimarisine dayalı bu modellerin temelleri, Vaswani vd. (2017) tarafından 

geliştirilen dikkat mekanizması ile atılmış; doğal dilin bağlamsal olarak temsil edilebilmesinin önü açılmıştır. Bu 

gelişmelerin ardından, LLM’lerin yazılım gereksinimleri üretme ve dönüştürme yetenekleri araştırılmaya 

başlanmıştır. Krishna vd. (2024), GPT-5 ve CodeLlama modellerini bir öğrenci kulübü yönetim sistemi için teknik 

doküman üretiminde değerlendirmiş ve bu modellerin insan üretimine oldukça yakın çıktılar sunduğunu 

gözlemlemiştir. Zhu vd. (2025) tarafından geliştirilen ReqInOne sistemi ise özetleme, gereksinim çıkarma ve 

sınıflandırma aşamalarından oluşan çok aşamalı bir yapı ile yüksek doğrulukta SRS dokümanları üretmiştir. 

 

LLM’lerin gereksinim mühendisliğindeki uygulamalarına yönelik güncel çalışmalar, farklı kullanım senaryolarına 

odaklanmaktadır. Bhatia vd. (2024), ChatGPT’nin gerçek yazılım projelerinden alınmış SRS dokümanlarından test 

senaryoları üretmedeki başarısını incelemiştir. Trad vd. (2025), literatür taramasını desteklemek amacıyla LLM’leri 

Retrieve-Augmented Generation (RAG) yaklaşımıyla birleştiren iki aşamalı bir sistem önermiştir. Jin vd. (2024), 

yazılım mühendisliğinde LLM tabanlı yardımcıların mevcut durumunu ve karşılaşılan potansiyel riskleri kapsamlı 

biçimde ele almıştır. Curto vd. (2025), fonksiyonel gereksinimlerin türetilmesine odaklanan RAG tabanlı bir 

yaklaşım geliştirirken; Gupta vd. (2025), dört farklı LLM’in bir web uygulaması için SRS üretim performansını 

karşılaştırmalı olarak değerlendirmiştir. 

 

Gereksinim çıkarma sürecinde LLM’lerin performansını doğrudan inceleyen Almeida vd. (2025), GPT-5 ve 

DeepSeek-V3 modellerini gerçek müşteri görüşmelerinden gereksinim türetme amacıyla kullanmış ve her iki 

modelin de işlevsel ve işlevsel olmayan gereksinimleri etkili biçimde belirleyebildiğini göstermiştir. Saleem vd. 

(2025), ChatGPT ve Gemini modellerini ihtiyaç analizi, gruplama, varlık tanıma ve soru-cevaplama gibi görevlerde 

test etmiş; bu modellerin klasik makine öğrenimi yöntemlerine kıyasla daha başarılı sonuçlar ürettiğini ortaya 

koymuştur. Pasquale vd. (2025) ise bir BT danışmanlık firmasında yürüttükleri vaka çalışmasında, LLM’lerin SRS 

hazırlama sürecini hızlandırabildiğini ancak çıktı kalitesinin büyük ölçüde verilen girdinin tutarlılığına bağlı 

olduğunu belirtmiştir. Arora vd. (2024), LLM teknolojilerinin gereksinimlerin standartlaştırılması, 

önceliklendirilmesi ve uyumluluk kontrolü gibi alanlardaki potansiyelini vurgulayarak geleceğe yönelik çıkarımlar 

sunmuştur. 
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LLM tabanlı sistemlerin SRS dokümanı üretimindeki başarısı, üretilen çıktıların kaynak metinlerle olan anlamsal 

tutarlılığının ölçülmesini gerektirir. Metinleri yüksek boyutlu vektör uzayında temsil ederek anlamsal benzerlik 

skorlaması yapan modellerin kullanılması, dokümanlar arasındaki içerik doğruluğunun temsil yeteneğini sayısal 

olarak gösterir. Bu amaçla Feng vd. (2022) çalışmasında kullanmış olduğu  LaBSE (Language-Agnostic BERT 

Sentence Embedding), farklı gereksinim metinlerini ortak bir vektör uzayında eşleştirerek doğruluklu karşılaştırma 

yapılabilecek bir yapı oluşturur. 

 

LaBSE, çift kodlayıcı yapısına dayanan, 109’dan fazla dilde yazılmış cümlelerin anlamlarına göre ortak bir vektör 

uzayına yerleştiren bir modeldir. Maskelemiş dil modellemesi ve çeviri dil modellemesi ile ön eğitim yapılıyor olması 

modelin başarısını artıran bir unsurdur. Çapraz İvmelendirici Negatif Örnekleme yoluyla BERT’in bellek kısıtını 

aşarak daha kaliteli model oluşturmasını sağlar.  Farklı dillerdeki eşanlamlı cümleleri yakın vektörlerle temsil eden 

yapısıyla çeviri eşleştirme, anlamsal benzerlik ve çok dilli görevlerde kullanılmak üzere tasarlanmıştır. LaBSE, 

kaynak ve hedef cümleleri iki ayrı BERT tabanlı kodlayıcıyla işler ve [CLS] token’ı üzerinden vektörleştirme temsili 

oluşturur. Model, anlamca eşleşen cümle çiftlerinin vektörlerini birbirine yaklaştırır. Aynı batch içindeki diğer 

cümleler negatif örnek olarak kullanılır. Kayıp fonksiyonu, doğru eşleşmenin skorunu artırırken yanlış eşleşmelerin 

skorunu azaltır. Doğru eşleşmelerin skorundan sabit marj düşürülerek modelin daha kesin karar vermesi sağlanır. 

LaBSE, diller arasında aktarılan bilginin sinerjisi sayesinde, eğitimde hiç yer almayan dillerde bile başarılı olur. 

 

Bu çalışmada üretilen SRS dokümanlarının nitel analizi, yapısal bütünlük, gereksinim kalitesi ve kapsam kriterleri 

temel alınarak gerçekleştirilmiştir. Yapısal bütünlük değerlendirmesinde standart SRS başlıklarının varlığı ve düzeni 

incelenirken; gereksinim kalitesi, test edilebilirlik, açıklık ve belirsizlikten arındırılmış olma ölçütleri üzerinden ele 

alınmıştır. Kapsam analizi ise LLM’lere sunulan temel kullanıcı hikâyelerinin, üretilen SRS dokümanlarında hangi 

ölçüde karşılandığını belirlemeyi amaçlamıştır. 

MATERYAL VE METOT 

Büyük dil modellerinin Yazılım Gereksinim Spesifikasyonu (SRS) dokümanı oluşturmadaki yetkinliğini 

karşılaştırmalı olarak değerlendirmek amacıyla deneysel çalışmalar Google Colab ortamında gerçekleştirilmiştir. 

Hesaplamalar sırasında Colab tarafından sağlanan NVIDIA T4 GPU donanımından yararlanılmıştır. Tüm deneyler 

Python 3.10 ve üzeri sürümler kullanılarak yürütülmüş; metin işleme ve anlamsal benzerlik analizleri için sentence-

transformers, torch, numpy ve huggingface_hub kütüphanelerinden faydalanılmıştır. 

 

Çalışmanın akış şeması Şekil 1’de gösterilmektedir. Şekil 1. yazılım gereksinim analizinde LLM (büyük dil modeli) 

kullanımına dayalı çalışma sürecini uçtan uca göstermektedir. Süreç, problem senaryosunun tanımlanması ile 

başlamaktadır. Ardından, senaryonun LLM’lere girdi olarak verilmesi ve bu modeller tarafından üretilen gereksinim 

çıktılarının elde edilmesiyle devam etmektedir. Üretilen gereksinimler, değerlendirme bölümünde tanımlanan ve 

önceden belirlenen değerlendirme kriterleri doğrultusunda analiz edilmekte ve insan değerlendirmesi ile 

puanlandırılmaktadır (Aydınalp vd. 2025). Son aşamada ise farklı LLM’lerden elde edilen sonuçlar karşılaştırılarak 

performansları değerlendirilmektedir. Bu akış, LLM’lerin gereksinim analizi sürecindeki rolünü sistematik ve 

karşılaştırmalı bir bakış açısıyla ortaya koymaktadır. 

Veriseti 

Farklı karmaşıklık seviyelerindeki yazılım gereksinim dokümanlarını büyük dil modeli kullanarak oluşturma 

kapasitelerini değerlendirmek amacıyla alanında uzman kişiler tarafından oluşturulmuş iki farklı SRS dokümanı 

referans olarak seçilmiştir. Dökümanlar,  gerçek dünya uygulanabilirliği ve domain çeşitliliği, genel anlamda IEEE 

830 standardına yakınlığı, uygun başlık ve bölümlere sahip olması yönünden referans olarak belirlenmiştir. Orta 

Doğu Teknik Üniversitesi Bitirme Projesi kapsamında hazırlanmış, şans oyunları sonuçları uygulamasına ait orijinal 

ve insan yapımı bir yazılım gereksinim dökümanı (TeamTrio, 2015) ile en yakın restoranı bulmaya yarayan bir 

yazılımın gereksinim dökümanı (Geagea vd. 1998) referans standardı olarak kullanılmıştır. Tablo 1’de her iki 

dökümanın özellikleri belirtilmiştir. 

 

Araştırma kapsamında, farklı büyük dil modellerine (GPT-5, DeepSeek-V3 ve Gemini) her iki proje için aynı ve 

standartlaştırılmış bir girdi sağlanmıştır. Bu yaklaşım, modeller arasında adil ve karşılaştırılabilir bir değerlendirme 

yapılmasını amaçlamaktadır. 

 

Verilen girdi; proje amacını, temel kullanıcı rollerini ve sınırlı sayıda kullanıcı hikâyesini içermekte olup, referans 

SRS dokümanlarında yer alan ayrıntılı gereksinim tanımlarından kasıtlı olarak yoksun bırakılmıştır. Bu sayede, 
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büyük dil modellerinin eksik ve üst seviye bağlamdan yola çıkarak yapılandırılmış bir SRS dokümanı oluşturma 

yetenekleri ölçülmüştür. 

 

 
Şekil 1. Akış Şeması 

 

Üretilen SRS dokümanları, referans dokümanlarla yapısal benzerlik, kapsam ve gereksinim kalitesi açısından 

karşılaştırmalı olarak analiz edilmiştir. Bu değerlendirmede, bir SRS dokümanında bulunması beklenen standart 

başlıkların (Giriş, Genel Açıklama, Fonksiyonel Gereksinimler, Fonksiyonel Olmayan Gereksinimler, Arayüz 

Tanımları vb.) hangi ölçüde eksiksiz, tutarlı ve detaylı biçimde büyük dil modelleri tarafından üretilebildiği 

incelenmiştir. 

 

Tablo 1. Referans Dokümanların Özellikleri 

Özellik En Yakın Restoran Tespiti 
Akıllı Şans Oyunları Sonucu 

(Piyango) 

Karmaşıklık Seviyesi Büyük Orta 

Gereksinim Sayısı 56 (33 Fonksiyonel + 23 Kalite) 
30 (22 Fonksiyonel + 8 

Fonksiyonel Olmayan) 

Kullanıcı Rolleri 3 (kullanıcı, restoran sahibi, yönetici) 1 (kullanıcı) 

Doküman Yapısı 
Senaryo bazlı (Gherkin formatı), P 

Language kullanımı, detaylı UI mockup'ları, 

Kullanım senaryoları tabanlı, 

actor survey, basit sınıf diyagramı, 

teknik kısıtlar 
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Büyük Dil Modelleri ve Girdi Mühendisliği 

Girdi mühendisliği (prompt engineering), doğal dil işleme alanında büyük dil modellerinin (LLM) çıktı kalitesini ve 

görev performansını optimize etmeye yönelik sistematik bir yaklaşım olarak tanımlanmaktadır. Bu yaklaşım, 

modellerin doğru, tutarlı ve hedefle uyumlu çıktılar üretebilmesini sağlamak amacıyla özel olarak tasarlanmış 

istemlerin oluşturulmasını ve kademeli olarak iyileştirilmesini kapsamaktadır. 

 

Tüm modellere, adil ve tutarlı bir karşılaştırma sağlamak için aynı standart prompt şablonu kullanılarak girdi 

verilmiştir. Prompt, referans SRS'lerdeki detay seviyesinden kasıtlı olarak yoksun bırakılmış, yalnızca temel bilgileri 

içerecek şekilde tasarlanmıştır. Tablo 2’de yer alan prompt kalıbı yanı sıra yardımcı birkaç cümleyle orijinal 

dokümanla uyumlu çıktılar elde etmeye çalışılmıştır.  

 

Tablo 2. Prompt’un Niteliği 

Bileşen İçerik Amaç 

Rol Tanımı 
"Sen bir yazılım gereksinim analisti olarak 

IEEE 830 standardına uygun bir SRS dokümanı 

hazırlayacaksın." 

Modelin görev tanımını 

netleştirmek 

Proje Bilgileri 

- Proje Adı: [X] 

Proje-spesifik bağlam 

sağlamak 

- Kısa Açıklama: [Y] 

- Hedef Platform: [Z] 

- Ana Kullanıcı Rolleri: [K] 

Temel Özellikler [3-5 madde ile temel fonksiyonlar listesi] 
Sistemin çekirdek 

işlevlerini tanımlamak 

Kısıtlamalar [Teknik ve iş kısıtlamaları] 
Geliştirme sınırlarını 

belirtmek 

İstenen Çıktı 

Formatı 

"Aşağıdaki bölümleri içeren ve alt maddeleri 

olacak şekilde detaylı bir SRS hazırla: 

Beklenen doküman 

yapısını tanımlamak 
1. Giriş 

2. Genel Tanımlama 

3. Spesifik Gereksinimler" 

Gereksinim 

Formatı 

"Her gereksinimi ID, Başlık, Tanımlama, 

Gerekçe, Bağımlılıklar alanlarıyla tanımla." 

Standart gereksinim 

şablonu belirlemek 

 

Girdi mühendisliği sürecinde, modele bağlam kazandırmak amacıyla “proje yönetimi ve gereksinim analizi alanında 

uzman bir çalışan gibi davran” şeklinde bir rol tanımı verilmiştir. Bu rol talimatını takiben, proje içeriğini özetleyen 

bir açıklama sunulmuş ve modelden fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan gereksinimlerin çıkarılması istenmiştir. 

Prompt içerisinde ayrıca, beklenen çıktının bir Yazılım Gereksinim Spesifikasyonu (SRS) dokümanı formatında ve 

standart başlıkları içerecek şekilde yapılandırılması açıkça belirtilmiştir. 

 

Bu kapsamda, “En Yakın Restoran” senaryosu için modele şu içerikte bir proje tanımı verilmiştir: kullanıcıların 

bulundukları konuma göre en yakın restoranları hızlı ve etkili biçimde bulmalarını sağlayan bir mobil uygulamanın 

geliştirilmesi hedeflenmektedir. Uygulamanın GPS ve internet bağlantısı aracılığıyla kullanıcı konumunu tespit 

etmesi; restoranları fiyat, tür ve menü içeriği gibi kriterlere göre filtreleyerek sunması beklenmektedir. Ayrıca 

restoran sahiplerinin bir web portalı üzerinden işletmelerine ait bilgileri sisteme girebilmesi ve sistem yöneticilerinin 

içerik doğruluğu ile kullanıcı yönetiminden sorumlu olması belirtilmiştir. Bu tanımı takiben, fonksiyonel 
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gereksinimlere örnek olarak uygulamanın mobil cihazlara ücretsiz indirilebilmesi ve web portalı üzerinden kullanıcı 

hesabı oluşturulabilmesi verilmiştir. Fonksiyonel olmayan gereksinimlere örnek olarak ise “arama özelliğinin 

kullanıcı tarafından kolayca fark edilebilir ve erişilebilir olması” gibi kullanılabilirlik odaklı ifadeler sunulmuştur. 

Aynı prompt yapısı ve örnekleme stratejisi, GPT-5, DeepSeek-V3 ve Gemini büyük dil modellerine birebir 

uygulanmıştır. Benzer şekilde, “Akıllı Şans Oyunları Sonucu” senaryosunda da proje tanımı ve örnek gereksinimler 

aynı yapı korunarak modellere verilmiş ve elde edilen çıktılar karşılaştırmalı analiz sürecine dâhil edilmiştir. Bu 

yaklaşım sayesinde, modeller arasındaki performans farklarının prompt içeriğinden değil, model yetkinliklerinden 

kaynaklanması amaçlanmıştır. Bu iki proje uygulamasına ait örnek prompt detayları Tablo 3’te yer almaktadır. 

 

Tablo 3. Proje Prompt Detayları 

Proje Prompt 

En Yakın Restoran 

Tespiti 

Proje kullanıcıların bulundukları konuma göre en yakın restoranları hızlı ve etkili bir şekilde bulmalarını 

sağlayan bir mobil uygulama geliştirmeyi amaçlamaktadır. Uygulama, GPS ve internet bağlantısı aracılığıyla 

kullanıcıların konumunu tespit eder ve restoranları fiyat, tür, menü içeriği gibi çeşitli kriterlere göre filtreleyerek 

sunar. Restoran sahipleri, bir web portalı üzerinden kendi işletmelerine ait bilgileri sisteme girerek görünürlük 

kazanabilirken; sistem yöneticileri, içerik doğruluğunu ve kullanıcı yönetimini sağlamakla sorumludur. Bu 

sayede hem kullanıcılar hem restoran sahipleri hem de yöneticiler için etkileşimli, güvenilir ve erişilebilir bir 

platform oluşturulması hedeflenmektedir.  

Yukarıda açıklanan projeye dayanarak, bu sistem için fonksiyonel ve non-fonksiyonel gereksinimlerin 

çıkarılması gerekmektedir.  

Fonksiyonel gereksinimleri kullanıcı, restoran sahibi ve sistem yöneticisi detayında oluşturulmalıdır. Kullanıcı 

detayında bir örnek olarak FR1: Uygulamanın mobil cihazlara ücretsiz indirilebilmesi, restoran sahibi detayında 

bir örnek olaraksa FR2: Web portal üzerinden hesap oluşturulabilmesi. 

Non-fonksiyonel gereksinimleri ise performans, güvenlik, kullanılabilirlik, erişilebilirlik detayında yazılmalıdır. 

Örnek olarak performans özelinde QR1: Arama özelliği belirgin olmalı: Kullanıcı arama özelliğini kolayca 

bulabilmeli. 

Akıllı Şans Oyunları 

Sonucu 

Proje kullanıcıların Milli Piyango’ya ait bazı şans oyunlarının (On Numara, Şans Topu, Süper LOTO, Sayısal 

LOTO) sonuçlarını kolayca öğrenebilmelerini sağlayan bir Android mobil uygulaması geliştirmeyi 

amaçlamaktadır. Uygulamanın temel hedefi, kullanıcıların kuponlarını manuel olarak kontrol etmek yerine, 

teknolojik araçlarla hızlı ve güvenilir biçimde sonuçlara ulaşmalarını sağlamaktır. Bu doğrultuda uygulama; 

kuponun fotoğrafını çekerek otomatik tanıma (OCR) ile sayıları algılama, elle veri girişi imkânı, kupon verilerini 

düzenleme ve doğrulama, çekiliş sonrası otomatik bildirim gönderme (Push Notification), kupon üzerindeki 

eşleşen numaraları görsel olarak işaretleme (Virtual Coupon), son bir yıla ait geçmiş sonuçları görüntüleme ve 

geçmiş istatistiklere dayalı rastgele sayı önerme gibi fonksiyonları içermektedir. Tüm bu özellikler, kullanıcıya 

hem pratik hem de etkileşimli bir deneyim sunarak şans oyunları takibini dijitalleştirmeyi hedeflemektedir.  

Yukarıda açıklanan projeye dayanarak, bu sistem için fonksiyonel ve non-fonksiyonel gereksinimlerin 

çıkarılması gerekmektedir. 

Örnek fonksiyonel gereksinim FR1: Kullanıcı uygulamayı ücretsiz olarak mobil mağazadan indirebilmelidir. 

Bir diğer örnek olarak FR2: Fotoğraf çekimi fonksiyonalitesi bulunmalıdır.  

Non-fonksiyonel gereksinimleri ise performans, güvenlik, kullanılabilirlik, erişilebilirlik detayında yazılmalıdır. 

Örnek olarak performans özelinde QR1: Uygulama işlemleri için ortalama yanıt süresi ~5 saniye, maksimum 

~10 saniyedir. Güvenlik özelinde QR2: Kupon verileri kullanıcıya özel olarak saklanır ve çekiliş sonrası bildirim 

için kullanılır. 

Değerlendirme Yöntemi 

Bu çalışmada büyük dil modelleri tarafından üretilen Yazılım Gereksinim Spesifikasyonu (SRS) dokümanları, nicel 

ve nitel değerlendirme yaklaşımları birlikte kullanılarak analiz edilmiştir. Bu iki aşamalı değerlendirme yapısı, hem 

üretilen çıktılar ile referans dokümanlar arasındaki anlamsal yakınlığın sayısal olarak ölçülmesini hem de gereksinim 

mühendisliği bakış açısıyla kalite değerlendirmesinin yapılmasını amaçlamaktadır. 

 

Nicel değerlendirme kapsamında, LaBSE (Language-Agnostic BERT Sentence Embedding) modeli kullanılarak 

referans ve LLM tarafından üretilen SRS dokümanları arasında doküman, bölüm ve bireysel gereksinim 

seviyelerinde kosinüs benzerliği (cosine similarity) hesaplanmıştır. Bu çok seviyeli yaklaşım, yalnızca genel 

doküman benzerliğini değil; aynı zamanda bölüm bazlı yapısal yakınlığı ve gereksinim ifadelerinin anlamsal 

tutarlılığını ayrı ayrı değerlendirmeyi mümkün kılmaktadır. Anlamsal benzerlik ölçümlerine ek olarak, üretilen 

dokümanlardaki gereksinim sayısı oranı ve kelime yoğunluğu gibi yapısal metrikler de karşılaştırılarak, modellerin 

kapsam oluşturma eğilimleri analiz edilmiştir. 
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Nitel değerlendirme sürecinde ise, üretilen SRS dokümanları Bilgisayar Mühendisliği alanında lisansüstü eğitim alan 

üç kişilik bir uzman ekip tarafından incelenmiştir. Değerlendiricilerin ikisi yazılım endüstrisinde aktif olarak görev 

almakta olup, üçüncü değerlendirici yazılım geliştirme metodolojileri ve akademik literatür alanında uzmanlaşmıştır. 

Uzmanlar, değerlendirme sürecinde birbirlerinden bağımsız olarak sekiz temel kalite kriterine dayalı bir puanlama 

gerçekleştirmiştir. Bu puanlama, 1 (çok kötü) ile 5 (çok iyi) arasında değişen beşli Likert ölçeği kullanılarak 

yapılmıştır. Her bir kriter için verilen puanların aritmetik ortalaması alınarak nihai değerlendirme skorları elde 

edilmiştir. Elde edilen bu skorlar, büyük dil modellerinin farklı senaryolardaki bağlamsal performanslarını yansıtan 

uzman geri bildirimleri olarak ele alınmıştır. 

 

Tablo 4’te, büyük dil modelleri tarafından üretilen SRS dokümanlarının nitel değerlendirilmesinde kullanılan uzman 

kontrol soruları ve kalite kriterleri sunulmaktadır. Bu kriterler; kapsamlılık, açıklık ve anlaşılırlık, test edilebilirlik, 

tutarlılık, uygulanabilirlik, izlenebilirlik, gereksinim kalitesi ve yapısal bütünlük gibi yazılım gereksinim 

mühendisliğinde kritik kabul edilen boyutları kapsayacak şekilde belirlenmiştir. 

 

Tablo 4. LLM Çıktılarını Değerlendirme Soruları 

No Değerlendirme Kriteri Uzman Kontrol Sorusu 

1 Kapsamlılık  
Üretilen çıktı, sistemin tüm işlevsel ve işlevsel olmayan 

gereksinimlerini eksiksiz kapsıyor mu? 

2 Açıklık ve Anlaşılırlık  
Gereksinimler belirsizlikten uzak ve her paydaş tarafından tek bir 

anlama gelecek şekilde mi ifade edilmiş? 

3 Test Edilebilirlik  
Her bir gereksinim, başarı kriterleri objektif olarak ölçülebilir ve 

doğrulanabilir somutlukta mı? 

4 Tutarlılık 
Gereksinimler birbiriyle çelişiyor mu ve terim kullanımı doküman 

boyunca standart mı? 

5 Uygulanabilirlik  
Belirtilen gereksinimler mevcut teknoloji ve kaynaklar çerçevesinde 

gerçekçi ve uygulanabilir mi? 

6 İzlenebilirlik 
Gereksinimler modüler mi, benzersiz kimliklere (ID) sahip mi ve 

yapısal olarak takip edilebiliyor mu? 

7 Gereksinim Kalitesi  
Gereksinimler, karşılanması gereken ihtiyacı ve sistemin sunacağı işlevi 

tam ve doğru bir şekilde tanımlıyor mu? 

8 Yapısal Bütünlük  
Çıktı; giriş, kapsam ve sistem özellikleri gibi standart bir SRS doküman 

formatına ve profesyonel akışa sahip mi? 

DEĞERLENDİRME 

Deneysel çalışmada büyük dil modellerinin karşılaştırılabilir çıktılar üretmesini sağlamak amacıyla tüm modeller 

için standartlaştırılmış iki farklı prompt kullanılmıştır. Bu promptlar, yazılım gereksinim analizi bağlamında farklı 

karmaşıklık seviyelerini temsil eden iki ayrı proje senaryosunu içermektedir. Birinci senaryo konum tabanlı restoran 

bulma uygulamasını, ikinci senaryo ise şans oyunu sonuçlarını takip etmeye yönelik bir mobil uygulamayı 

tanımlamaktadır. Her iki prompt da sistemin fonksiyonel ve non-fonksiyonel gereksinimlerinin çıkarılmasını talep 

edecek şekilde tasarlanmıştır. 

 

Bu çalışmada büyük dil modellerinin performansını karşılaştırmak amacıyla üç farklı model kullanılmıştır: GPT-5, 

DeepSeek-V3 ve Gemini 3. Deneyler ilgili modellerin web tabanlı kullanıcı arayüzleri üzerinden gerçekleştirilmiştir. 

Her model aynı prompt metinleri kullanılarak test edilmiş ve ek bir parametre ayarı yapılmamıştır. Model çıktıları 

varsayılan sistem parametreleri kullanılarak üretilmiştir. Deneyler Kasım–Aralık 2025 tarihleri arasında 

gerçekleştirilmiştir. Modellerin web arayüzleri üzerinden çalıştırılması nedeniyle temperature ve maksimum token 

sayısı gibi parametreler platformların varsayılan değerleri ile kullanılmıştır. Bu yaklaşım, farklı modellerin tipik 

kullanıcı koşullarındaki davranışını gözlemlemek amacıyla tercih edilmiştir. 
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Tüm modeller aynı prompt metinleri kullanılarak çalıştırılmış ve ek bir prompt varyasyonu uygulanmamıştır. 

Böylece modellerin aynı problem tanımı altında ürettikleri gereksinim çıktılarının doğrudan karşılaştırılması 

hedeflenmiştir. Deneylerde model parametreleri üzerinde herhangi bir manuel ayarlama yapılmamış olup, modeller 

varsayılan sistem parametreleri ile çalıştırılmıştır. Bu yaklaşım, farklı modellerin tipik kullanıcı koşullarındaki 

performansını gözlemlemek amacıyla tercih edilmiştir. 

 

LLM tarafından oluşturulan dökümanlar ile referans dökümanların semantik benzerlik analizi için LaBSE modeli 

kullanılmıştır. Piyango senaryosu için türetilen yazılım gereksinimi analizi belgeleri gerçek referans dokümanıyla 

karşılatırılmış ve benzerlik skorları karşılaştırılması yapılmıştır. Buna göre, ChatGPT için %75, DeepSeek için %72 

ve Gemini için %76 benzerlik skorları elde edilmiştir. Sonuçlar, her üç modelin de orta seviyedeki karmaşıklık 

seviyesine sahip yazılım projeleri gereksinim dokümantasyonunu gerçek referans belge yapısına göre daha yakın 

ürettiğini göstermektedir. Bu modeller arasında Gemini’nin diğerlerinden biraz daha iyi bir skora sahip olması, geniş 

içerik işleme becerileriyle mantıksal çıkarımların hem yapısal hem de anlamsal bütünlüğü desteklediğini 

göstermektedir.  

 

Daha yüksek karmaşıklığa sahip bir senaryo olan En Yakın Restoran projesinin analizinde, genel anlamsal benzerlik 

skorlarının orta karmaşıklıktaki senaryoya kıyasla daha düşük olduğu gözlemlenmiştir. Bu senaryo için ChatGPT ve 

Gemini modelleri %72 oranında anlamsal benzerlik skoruna ulaşırken, DeepSeek modeli %68 benzerlik skoru elde 

etmiştir. Elde edilen bu sonuçlar, sistem karmaşıklığı arttıkça büyük dil modellerinin referans SRS dokümanlarının 

yapısal ve anlamsal özelliklerine daha yakın çıktılar üretmesinin zorlaştığını göstermektedir. 

 

Artan karmaşıklığın; gereksinim sayısının artması, kullanıcı rollerinin çeşitlenmesi ve doküman yapısının daha 

katmanlı hâle gelmesi gibi etkenler nedeniyle modeller üzerinde ek bir bağlamsal yük oluşturduğu 

değerlendirilmektedir. Bu durum, özellikle gereksinimlerin detay seviyesi ve ilişkisel tutarlılığı açısından anlamsal 

ve yapısal denkliğin kısmen azalmasına yol açmaktadır. Buna rağmen, tüm modellerin %65’in üzerinde anlamsal 

benzerlik skorları üretmiş olması, büyük dil modeli destekli gereksinim oluşturma yaklaşımlarının yüksek 

karmaşıklığa sahip projelerde dahi tamamen başarısız olmadığını; aksine, ilk analiz ve taslak üretimi aşamalarında 

anlamlı bir destek sunabildiğini göstermektedir. 

 

Bu bağlamda elde edilen bulgular, büyük dil modellerinin orta düzey karmaşıklığa sahip yazılım projelerinde daha 

tutarlı ve referans dokümanlara daha yakın çıktılar üretebildiğini; yüksek karmaşıklık seviyelerinde ise modellerin 

ürettiği çıktılar için insan denetimi ve ek doğrulama adımlarının daha kritik hâle geldiğini ortaya koymaktadır. 

Senaryolar bazında LaBSE modeli kullanılarak elde edilen anlamsal benzerlik skorları, Şekil 2’de çubuk grafik 

biçiminde sunulmuştur. 

 
Şekil 2. LaBSE Yöntemine Göre Performans Metrikleri 

 

Yapılan değerlendirme kapsamında, büyük dil modellerinin verilen senaryolardan gereksinim çıkarma 

performansları sekiz farklı değerlendirme kriteri üzerinden puanlanmıştır. “Restoran” projesi için elde edilen 

ortalama puanlar incelendiğinde, DeepSeek modeli 4,12 puan ile en yüksek performansı sergilerken, ChatGPT 3,66 

puan ile ikinci sırada yer almış, Gemini modeli ise 3,16 puan ile daha sınırlı bir başarı göstermiştir. “Piyango” 

projesinde ise sonuçların farklılaştığı gözlemlenmiş; bu senaryoda ChatGPT 4,25 puan ile en yüksek ortalamaya 

ulaşırken, Gemini 3,95 puan, DeepSeek ise 3,46 puan almıştır. Bu bulgular, büyük dil modellerinin gereksinim analizi 
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performanslarının proje bağlamına ve senaryonun doğasına göre değişkenlik gösterebildiğini ortaya koymaktadır. 

Özellikle DeepSeek'in Restoran senaryosunda, ChatGPT'nin ise Piyango senaryosunda liderliğe yükselmesi, tek bir 

modelin tüm senaryolarda mutlak üstünlük sağlamadığını, her modelin belirli proje türlerinde daha başarılı sonuçlar 

üretebildiğini kanıtlamaktadır. Beşli Likert ölçeğine göre alan uzmanları tarafından değerlendirilen senaryolara ait 

elde edilen skorlar Şekil 3'te verilen çubuk grafiğinde gösterilmiştir.  

 
Şekil 3. Alan Uzmanları Değerlendirmelerine Göre Performans Metrikleri 

 

Piyango senaryosuna ait alan uzmanları tarafından yapılan skorlamalar Tablo 5’te yer almaktadır. Restoran 

senaryosuna ait alan uzmanları tarafından yapılan skorlamalar ise Tablo 6’da yer almaktadır. 

 

Tablo 5. Piyango Senaryosuna İlişkin Uzman Değerlendirme Sonuçları 

Kriterler 
ChatGPT (P1, 

P2, P3) 

ChatGPT 

Ortalama 

Gemini   (P1, 

P2, P3) 

Gemini  

Ortalama 

DeepSeek (P1, 

P2, P3) 

DeepSeek 

Ortalama 

Kapsamlılık 4 – 5 – 4 4,33 4 – 4 – 5 4,33 3 – 3 – 4 3,33 

Açıklık ve 

Anlaşılırlık 
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 

Tutarlılık 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 

İzlenebilirlik 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 

Yapısal Bütünlük 5 – 4 – 4 4,33 4 – 4 – 3 3,66 3 – 4 – 4 3,66 

GENEL 

ORTALAMA 
  4,25   3,95   3,46 

 

Tablo 6. Restoran Senaryosuna İlişkin Uzman Değerlendirme Sonuçları 

Kriterler 
ChatGPT (P1, 

P2, P3) 

ChatGPT 

Ortalama 

Gemini     (P1, 

P2, P3) 

Gemini 

Ortalama 

DeepSeek (P1, 

P2, P3) 

DeepSeek 

Ortalama 

Kapsamlılık 4 – 4 – 4 4,00 4 – 3 – 3 3,33 5 – 4 – 4 4,33 

Açıklık ve 

Anlaşılırlık 
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 

Tutarlılık 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 

İzlenebilirlik 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 

Yapısal Bütünlük 5 – 4 – 4 4,33 4 – 3 – 3 3,33 4 – 4 – 4 4,00 

GENEL 

ORTALAMA 
  3,66   3,16   4,12 
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SONUÇ 

Bu çalışma, büyük dil modellerinin yazılım gereksinim analizi sürecinde geleneksel yöntemlere nasıl katkı 

sağlayabileceğini kapsamlı biçimde incelemiştir. Orta ve yüksek karmaşıklığa sahip iki farklı referans yazılım 

gereksinim analizi dokümanı üzerinden yürütülen deneysel analizler, LLM’lerin özellikle orta seviye karmaşıklığa 

sahip yazılım projelerinde yapısal olarak tutarlı ve kapsamlı gereksinim dokümanları üretebildiğini göstermiştir (Tan 

vd., 2024).  

 

Büyük Dil Modellerinin yapılandırılmış gereksinim belgeleri oluşturmada umut verici yeteneklerine rağmen, 

gereksinim mühendisliği sürecinde insan denetimi hala önemli bir rol oynamaktadır. LLM tarafından oluşturulan 

çıktılar, hayali gereksinimler, alan yanlış anlamaları, eksik kısıtlamalar veya fonksiyonel ve fonksiyonel olmayan 

gereksinimler arasında tutarsızlıklar gibi çeşitli sınırlamalar gösterebilmektedir. Bu durum, büyük dil modellerinin 

gerçek alan muhakemesinden ziyade olasılıksal dil üretim mekanizmasına dayanmasından kaynaklanmaktadır. 

Ayrıca gereksinim mühendisliği süreci, çoğu zaman metinsel komutlarla tam olarak ifade edilemeyen örtük paydaş 

beklentileri, iş kuralları ve alana özgü bilgi birikimini içermektedir. Bu nedenle LLM tarafından üretilen gereksinim 

çıktılarının doğruluğunu, uygulanabilirliğini ve kapsamını değerlendirmek amacıyla alan uzmanlarının sürece dahil 

edilmesi önemli görülmektedir. 

 

Bu çalışmada iki farklı proje senaryosu için (Piyango ve En Yakın Restoran) ChatGPT, DeepSeek ve Gemini 

modellerinin gereksinim çıkarma performansları sekiz ölçüt üzerinden puanlanmıştır. Elde edilen puanlar şu 

şekildedir: Piyango için ChatGPT: 4,25, DeepSeek: 3,46, Gemini: 3,95; En Yakın Restoran için ChatGPT: 3,66, 

DeepSeek: 4,12, Gemini: 3,16. Modellerin iki senaryo üzerindeki ortalama puanları hesaplandığında ChatGPT (≈ 

3,955) genel olarak en yüksek ortalamayı göstermiş; DeepSeek (≈ 3,79) ikinci, Gemini (≈ 3,555) ise üçüncü sırada 

yer almıştır. 

 

Elde edilen bulgular, modellerin performansının güçlü biçimde bağlama bağımlı olduğunu göstermektedir: bir 

senaryoda (Piyango) ChatGPT ve Gemini öne çıkarken, diğer senaryoda (En Yakın Restoran) DeepSeek en iyi 

performansı sergilemiştir. Bu durum, tek bir modelin her tür proje için “evrensel en iyi” çözüm olmadığını; model 

seçiminin proje türü, karmaşıklık ve verilen girdinin niteliğine göre yapılması gerektiğini ortaya koymaktadır. 

Ayrıca, puan farklılıkları modellerin bazı yetkinlik alanlarında (ör. kapsam tamlığı, tutarlılık, test edilebilirlik) 

değişen güçlü ve zayıf yönleri olduğunu işaret etmektedir. 

 

Bu sonuçlar, büyük dil modeli destekli gereksinim oluşturma araçlarının gereksinim toplama, ilk taslak üretimi ve 

analistlere yardımcı öneriler sunma gibi işlevlerde pratik ve zaman kazandırıcı çözümler sağlayabileceğini 

göstermektedir. Büyük dil modelleri bir analistin hızını ve kapsam oluşturmayı sağlayan güçlü bir yapısal şablon 

sağlayıcısı olmasına rağmen kritik bağlamsal kararların verilmesi ve validasyon için insan müdahalesi gerekmektedir. 

Bu durum, büyük dil modeli destekli gereksinim mühendisliğinin başarısının, insan-makine işbirliğinin 

sağlanmasıyla elde edildiğini göstermektedir. Büyük dil modelleri bu süreçte üretken bir eşlikçi olarak 

konumlandırılmalı.  

 

Gelecek çalışmalarda, büyük dil modelleri ile insan analistler arasındaki etkileşimi daha verimli ve bağlam duyarlı 

hâle getirecek yöntemlere odaklanılması önerilmektedir. Özellikle, hangi geri bildirim türlerinin büyük dil modeli 

çıktılarının kalitesini daha fazla iyileştirdiğinin araştırılması ve bu etkileşimi destekleyecek özel kullanıcı 

arayüzlerinin tasarlanması, büyük dil modeli destekli gereksinim mühendisliği yaklaşımlarının olgunlaşmasına 

önemli katkılar sağlayacaktır. 

Yapay Zekâ Katkı Beyanı 

Bu çalışmada büyük dil modelleri, araştırmanın konusu kapsamında deneysel değerlendirme aracı olarak 

kullanılmıştır. Makalenin yazımı, bilimsel analizleri ve yorumlanması süreçlerinde büyük dil modelleri bir yazar 

veya karar verici olarak kullanılmamıştır. Tüm akademik içerik ve bilimsel sorumluluk yazarlara aittir. 
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