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Bayilk dil modelleri (BDM) Uzerine yapilan ince ayar yatirimlari, son yillarda kurumlarin yapay zeka stratejile-
rinin merkezine yerlesmistir. Bu calisma, ince ayar konfiglirasyonu secimini salt teknik bir tercih olarak degil,
sermaye kisith ortamlarda geri dontlemez yatirim karari olarak modellemekte ve gercek opsiyonlar teorisi ile
portfdy verimlilik siniri cercevesini entegre eden bir karar mimarisi 5nermektedir. Onermeler, Qwen3.5 model
ailesi Gzerinde dort eksiksiz ince ayar kosusuyla ampirik olarak illGstre edilmistir. Bulgular, Qwen3.5-9B kon-
figrasyonunun verimlilik siniri Gzerinde optimal durdurma noktasini olusturdugunu géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Gergek opsiyonlar, sermaye bitgelemesi, verimlilik siniri, yapay zeka yatirimi, dil modeli

ince ayari
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ABSTRACT

Fine-tuning investments in large language models (LLMs) have become central to corporate Al strategies in
recent years. This study models fine-tuning configuration selection not merely as a technical choice but as an
irreversible investment decision under capital constraints, proposing a decision architecture that integrates
real options theory with portfolio efficiency frontier framework. The propositions are empirically illustrated
through four complete fine-tuning runs on the Qwen3.5 model family. Findings indicate that the Qwen3.5-9B
configuration constitutes the optimal stopping point on the efficiency frontier.

Keywords: Real options, capital budgeting, efficiency frontier, Al investment, language model fine-tuning

1. GIRIS

Yapay zeka teknolojilerinin firma stratejilerine entegrasyonu, son bes yilda sermaye yogun bir yatirm
kategorisi haline gelmistir. Mishra, Ewing ve Cooper (2022), 19.000 firma-yillik panel veri tizerinde ya-
pay zeka odaginin firma performansi Gizerindeki etkisini analiz etmis ve Al yogunlugunun net gelir/sa-
tis orani Uzerinde anlamli pozitif etkisi (3=9.800) oldugunu raporlamistir. Bununla birlikte, bu makro
bulgu firma diizeyinde nasil bir konfiglirasyon tercihinin optimal oldugu sorusunu yanitlamamaktadir.
Tam tersine, acik kaynak buyik dil modeli ailesi icinde model boyutu ve optimizasyon teknigi se¢imi,
dogrudan yiz binlerce dolarlk altyapi maliyeti farkina yol agmaktadir.

Bu calisma, ince ayar konfiglirasyonu secimini bir kurumsal finans problemi olarak yeniden cerceve-
lemektedir. Karar verici, ¢ temel kisit altinda bir tercih yapmaktadir: (i) sinirli GPU bitcesi (sermaye
kisit1), (ii) gelecekteki performans gereksinimleri konusundaki belirsizlik ve (iii) donanim yatiriminin
geri donilemezligi. Bu lg kosul birlikte saglandiginda karar, klasik net buglinki deger (NBD) ¢erceve-
sinin yetersiz kaldig! bir alana tasinmakta ve gercek opsiyonlar teorisi (Dixit & Pindyck, 1994; Trigeo-
rgis, 1996) ilgili teorik ara¢ haline gelmektedir.

1.1. Yatirinm Dilemmasi: APl ile On-Prem Karsilastirmasi

Karar verici i¢cin temel ikilem, BDM hizmetlerini API tabanh kullanim (zerinden degisken maliyet
(OpEx) olarak edinmek ile on-prem ince ayar yoluyla geri donililemez sermaye yatirimi (CapEx) yap-
mak arasinda belirmektedir. Pan, Liu ve Wang (2025), Qwen3-30B benzeri modeller icin APl tiiketimi
ile on-prem fine-tuning maliyetlerinin basabas siliresini 1.6—2.5 ay araliginda hesaplamaktadir. Basa-
bas siliresi kisa oldugunda yatirim karari gérece basitlesmekte; ancak modelin gercek kullanim hacmi
ve performans gereksinimleri konusundaki belirsizlik arttikga, yatirimi erteleyebilme imkani (deferral
option) 6nemli bir opsiyon degeri kazanmaktadir (McDonald & Siegel, 1986).

1.2. Arastirma Sorulari

Cahsma asagidaki li¢ arastirma sorusuna cevap aramaktadir: (RS1) Sermaye kisitli bir yatirrm orta-
minda ince ayar konfiglirasyonu secimi nasil bir karar yapisina sahiptir? (RS2) Konfiglirasyon alterna-
tifleri arasinda bir verimlilik siniri tanimlanabilir mi ve bu sinir (izerindeki se¢imler Pareto anlaminda
baskin hangi alternatifleri disarida birakir? (RS3) Geri donilemezlik ve belirsizlik kosullari altinda
hangi opsiyon tirleri (erteleme, genisletme, terk) yatirimci icin deger tGretmektedir?
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1.3. Katkilar

Bu calismanin bes temel katkisi bulunmaktadir. ilki, BDM ince ayar yatirimlarini gercek opsiyonlar
cercevesine yerlestiren ve karar degiskenlerini bu cerceveyle eslestiren teorik haritalandirmadir.
ikincisi, fine-tuning konfigiirasyonlari icin VRAM biitcesi, benchmark performansi ve egitim siiresi
ekseninde bir verimlilik siniri tanimidir. Uglinciisii, dért énerme (P1-P4) etrafinda kurulu bir kav-
ramsal modeldir. Dérdiincisl, Qwen3.5 ailesinin dort farkh 6lgegi Gizerinde yuritilen tamamlanmis
ince ayar kosularindan elde edilen ampirik illistrasyondur. Besincisi, yoneticiler tarafindan dogrudan
kullanilabilir bir karar mimarisi (Boliim 6) sunulmasidir.

2. TEORIK CERCEVE

Bu boliim, ince ayar konfiglirasyonu sec¢imini agiklayan (i¢ temel finans teorisi etrafinda yapilandiril-
mistir: gercek opsiyonlar, portfoy verimlilik siniri ve sermaye tayinlamasi. Bu li¢ ¢ergeve, problemin
geri donllemezlik, Pareto optimallik ve blitge kisiti boyutlarini birbirini tamamlayan bigimde ele al-
maktadir.

2.1. Gergek Opsiyonlar Yaklasimi

Dixit ve Pindyck (1994), klasik NBD analizinin geri donlilemez sermaye yatirimlariigin yetersiz kaldigi-
ni gostermistir. Bir yatirim ¢ kosulu birlikte tasidiginda gercek opsiyon teorisi devreye girer: (i) yati-
rim maliyetinin tamamen veya kismen geri donlilemez olmasi, (ii) sonuclara iliskin gercek bir belirsiz-
lik, (iii) yatirrmin asamali veya esnek bicimde yapilabilmesi. GPU donanim yatirimi (DGX Spark, H200,
B200 gibi sistemler) ile birlikte diisiintlen ince ayar stireci, bu t¢ kosulu agik¢a karsilamaktadir. Do-
nanim, ikincil pazarda ¢ogu zaman %30-50 deger kaybiyla satilabilmekte; gelecekteki kullanim hacmi
ve model performansi 6n belirleme asamasinda tam olarak bilinememekte; Ustelik konfiglirasyon
karari (model boyutu, optimizasyon teknikleri) zaman icinde asamali olarak revize edilebilmektedir.

Bu cercevede (¢ tir opsiyon deger Gretmektedir. Erteleme opsiyonu (option to defer), karar verici-
nin yatirimi APl tabanli kullanimla erteleyerek yeni bilgi birikmesini beklemesine imkan tanimakta-
dir; bu opsiyonun degeri belirsizlikle birlikte artmakta ve basabas sliresinin pozitif fonksiyonu olarak
hareket etmektedir (McDonald & Siegel, 1986). Genisletme opsiyonu (option to expand), kiiglik bir
yatirimla baslayip, kanitlanmis ihtiyac durumunda daha biyilik modellere gecis yapma esnekligine
dayanmaktadir. Terk opsiyonu (option to abandon), yatirimin istenen kaliteyi Gretmemesi durumun-
da RAG veya API tabanli ¢oziimlere geri donis imkanini ifade etmektedir.

2.2. Verimlilik Siniri Cergevesi

Markowitz (1952), risk-getiri uzayinda belirli bir butce kisiti altinda Uretilebilen tim portfoyler kiime-
sinin bir alt zarfini verimlilik siniri olarak tanimlamistir. Sinir tizerindeki her nokta, ayni risk diizeyinde
daha yuksek getiri veya ayni getiri dlizeyinde daha distk risk ireten baska bir alternatifin bulunma-
dig1 bir Pareto-optimal portfoye karsilik gelmektedir. Bu ¢cerceve, fine-tuning konfiglirasyon analizine
dogrudan uyarlanabilmektedir: VRAM butgesi yatirim kisiti, benchmark performansi beklenen getiri
ve egitim siresi (veya enerji tiketimi) risk bileseni olarak haritalanmaktadir.
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Gonzélez, Lopez ve Martinez (2026), benzer ¢ok-boyutlu verimlilik analizi igin U = (F1/Maliyet) - exp(-
Gecikme/t) biciminde bir fayda fonksiyonu dnermistir. Bu ¢alismada s6z konusu fonksiyon fine-tuning
baglamina uyarlanarak U = (Benchmark/VRAM) - exp(-EgitimSuresi/t) bigcimine getirilmistir. Yuan ve
digerleri (2025), bellek-verimli fine-tuning teknikleri Gzerinde yirittikleri kapsamh ampirik analizde,
hicbir teknigin tim verimlilik eksenleri (izerinde ayni anda Pareto-optimal olmadigini gbstermis ve
bu bulguyu “No Free Lunch” ilkesinin fine-tuning baglamina 6zgl bir tezahiiri olarak yorumlamistir.
Bu durum, tek bir “en iyi” konfiglirasyon arayisi yerine sinir Gzerindeki tim alternatifleri karar uzayin-
da degerlendirmenin gerekliligini ortaya koymaktadir.

2.3. Sermaye Tayinlamasi ve Tamsayili Se¢im

Lorie ve Savage (1955), kisith sermaye altinda birden fazla rakip projenin secimi probleminin klasik
formilasyonunu ortaya koymus; Weingartner (1963) bu problemi tamsayili dogrusal programlama
biciminde genellestirmistir. Sabit bir VRAM biitgesi altinda konfiglirasyon segimi tam olarak bu yapiya
karsilik gelmektedir: yatirimci, her bir konfiglirasyonu (model boyutu x optimizasyon kombinasyonu
x donanim sinifi) bir aday “proje” olarak degerlendirmekte ve biitce kisiti altinda getirisini maksimize
edecek alt-kiimeyi segmektedir. Boliim 4’te sunulan ablasyon matrisi, bu secim probleminin ampirik

¢Ozliim uzayini olusturmaktadir.

2.4. Onermeler

Yukarida gelistirilen Ug ¢cercevenin sentezinden dort dnerme tiiretilmektedir. Calismanin ampirik bo-
[im{ bu 6nermelerin dogrudan istatistiksel sinamasini degil, dort konfiglirasyon lzerindeki ampirik

illistrasyonunu sunmaktadir.

Onerme 1 (P1) — Geri Doniilemezlik ve Optimum Model Boyutu: Geri déniilemez sermaye yatirimi
kosullarinda, ince ayar konfiglirasyonu segimi en kiiglik yeterli model boyutuna dogru kayar. Daha
bliyik modele gecis opsiyonu, daha kiicik modele geri donils imkanindan yapisal olarak daha deger-
lidir; ¢linki VRAM yatirimi geri donilemezdir.

Onerme 2 (P2) — Verimlilik Siniri ve Pareto Dominansi: VRAM biitcesi, benchmark performansi
ve egitim suresi ekseninde tanimlanan Ui¢ boyutlu uzayda, fine-tuning konfiglirasyonlari Markowitz
(1952) anlaminda bir verimlilik siniri olusturur. Sinir altindaki konfiglirasyonlar Pareto anlaminda do-
minate edilirken, sinir Gzerindeki secenekler arasindaki tercih risk toleransina baghdir.

Onerme 3 (P3) — Sermaye Tayinlamasi ve Tamsayili Se¢im: Sabit VRAM kisiti altinda konfigiirasyon
secimi, Lorie ve Savage (1955) sermaye tayinlamasi probleminin tamsayili varyantina indirgenir; ab-
lasyon matrisi bu secim probleminin ampirik ¢éziim uzayini olusturur.

Onerme 4 (P4) — Erteleme Opsiyonunun Degeri: On-prem fine-tuning yatirrminin erteleme opsiyo-
nunun degeri, APl tabanli muadillerine gore basabas stiresinin pozitif fonksiyonudur; basabas siresi

kisaldik¢a erteleme opsiyonunun marjinal degeri azalir.
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3. AMPIRIK TASARIM
3.1. Veri ve Yontem

Calismanin ampirik bolimi, Qwen3.5 model ailesi (2B, 4B, 9B ve 27B parametre boyutu) Gizerinde
Unsloth Studio gergevesi ile ylritilen dort eksiksiz fine-tuning kosusuna dayanmaktadir. Egitim ve-
risi, Turkce agirhkli pazarlama-diyalog sentetik veri seti olan mmx_combined_v2 (yaklasik 54.680 6r-
nek; %95 train / %5 validation bolinuma) kullanilarak hazirlanmistir. Tim kosularda 3 epoch, efektif
batch boyutu 16, 6grenme orani 2 x 107, cosine LR seduli ve AdamW 8-bit optimizatoru kullanil-

mistir.

Tum konfiglirasyonlarda LoRA (r=64, a=128, dropout=0), gradyan kontrol noktasi ve 8-bit Adam tek-
niklerinin tamami es zamanl olarak etkinlestirilmistir. Donanim tarafinda DGX Spark (2B kosusu),
H200 (4B ve 27B kosulari) ve B200 (9B kosusu) sistemleri kullaniimistir. Calisma, her bir konfigiiras-
yonu bir yatirim alternatifi olarak ele almakta ve yontem-donanim eslemesi Tablo 1'de 6zetlenmek-

tedir.

Tablo 1. Konfigiirasyon eslemesi ve egitim metrikleri.

Konfigiirasyon Donanim Egitim Siiresi (saat) Benchmark Ortalamasi
Qwen3.5-2B DGX Spark (1x GPU) 38.00 0.6684
Qwen3.5-4B H200 9.27 0.6688
Qwen3.5-9B B200 (1x GPU) 7.63 0.6912
Qwen3.5-27B H200 28.15 0.6408

Tablo 2, her bir konfiglirasyonun donanim profilini ve VRAM tiketim 6lcimlerini gostermektedir.
VRAM kullanimi bu ¢alismada yatirim maliyetinin asli temsilcisi olarak alinmaktadir; ¢linkii donanim

edinim maliyeti bliylk ol¢lide gereken VRAM kapasitesi tarafindan belirlenmektedir.

Tablo 2. Donanim yapilandirmasi ve VRAM tiiketimi.

Konfigiirasyon Donanim GPU Sayisi) Tepe Vram Kullanimi
Qwen3.5-2B DGX Spark (1x GPU) 1 121
Qwen3.5-4B H200 1 96
Qwen3.5-9B B200 (1x GPU) 1 109
Qwen3.5-27B H200 1 116

3.2. Ablasyon Matrisi: Yatirim Alternatifleri

Bolim 2.3'te ifade edildigi lizere, konfiglirasyon se¢imi sermaye tayinlamasi altinda bir tamsayili se-
cim problemine indirgenmektedir. Tablo 3, dort rakip yatirim alternatifini (A1-A4) bitin karar degis-
kenleriile birlikte ortaya koymaktadir. Bu matris, P3’te ifade edilen segim probleminin ampirik ¢dziim

uzayini olusturmaktadir.
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Tablo 3. Ablasyon matrisi: Dort rakip yatirim alternatifi.

Tepe VRAM  Benchmark Ort. Egitim Suresi

Alternatif Model Optimizasyon Donanim Sinifi (Maliyet) (Getiri) (Risk/Zaman)
Al Qwen3.5-2B LoRA + GC + 8-bit Adam | DGX Spark (1 GPU) 121 GB 0.6684 38.00 saat
A2 Qwen3.5-4B LoRA + GC + 8-bit Adam H200 (1 GPU) ~140 GB 0.6688 9.27 saat
A3 Qwen3.5-9B LoRA + GC + 8-bit Adam B200 (2 GPU) 232 GB 0.6912 7.63 saat
A4 Qwen3.5-27B | LoRA + GC + 8-bit Adam H200 (2 GPU) 270 GB 0.6408 28.15 saat

3.3. Karar Degiskenleri ve Ol¢iim Cercevesi

Karar uzayi i¢ bagimsiz ve l¢ bagimli degisken lzerinde tanimlanmaktadir. Bagimsiz degiskenler:
(i) model boyutu (2B/4B/9B/27B parametre), (ii) optimizasyon tekniklerinin kombinasyonu (LoRA
+ gradyan kontrol noktasi + 8-bit Adam) ve (iii) donanim sinifi (DGX Spark / H200 / B200). Bagimli
degiskenler: (a) tepe VRAM kullanimi (yatirim maliyeti temsilcisi), (b) benchmark ortalamasi (bekle-
nen getiri temsilcisi) ve (c) toplam egitim siresi (risk/zaman maliyeti temsilcisi). Bu li¢ boyut, P2’de

tanimlanan verimlilik sinirinin degerlendirildigi uzayi olusturmaktadir.

4. BULGULAR
4.1. Egitim Maliyet—Performans Profili

Dort konfiglirasyonun egitim stiresi profilleri belirgin bir dogrusal-olmayan 6riintl sergilemektedir.
Qwen3.5-9B modeli en kisa egitim sliresi olan 7.63 saat ile 6ne ¢ikmakta; ardindan 4B modeli 9.27
saat ile gelmektedir. 27B modeli 28.15 saatle egitilirken, en kiiclik model olan 2B paradoksal bicimde
en uzun slreyi (38.00 saat) almaktadir. Bu paradoks, donanim eslemesinden kaynaklanmaktadir:
2B modeli tek-GPU DGX Spark Uzerinde, 9B modeli ise iki adet B200 GPU ulzerinde egitilmistir. Bu
durum, P2’de ifade edilen verimlilik siniri igin kritik bir gozlemdir: model 6lgegi tek basina yatirim

maliyetini belirlememekte; donanim-model eslemesi sonuca dogrudan etki etmektedir.

VRAM tliketimi acisindan konfiglirasyonlar arasi farklilik daha belirgindir. 2B modeli 121 GB, 4B mo-
deli yaklasik 140 GB tepe VRAM kullanirken; 9B modeli 232 GB, 27B modeli 270 GB seviyesine ¢ik-
maktadir. 27B konfiglirasyonunun toplam VRAM tiketimi 9B’ye gore %16 daha yliksektir; bu fark,

donanim maliyeti agisindan dogrudan 6lceklenmektedir.

4.2. Verimlilik Sinir1 Haritasi

Tablo 4, dort konfiglirasyonun benchmark performans profillerini Mad Cat Labs MMX Pazarlama
kural setine gore dort alt-eksende (ctr_cpc, copy, audience, reporting) ve ortalama olarak raporla-

maktadir. Ciktilar, P1 ve P2 6nermelerinin dogrudan ampirik destegini sunmaktadir.
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Tablo 4. Benchmark Performans Profili (Mad Cat Labs MMX Kural Seti, 100 Soru)

Ortalama audience reporting
Qwen3.5-2B 0.6684 0.7385 0.6370 0.6243 0.6737
Qwen3.5-4B 0.6688 0.7330 0.6758 0.6243 0.6420
Qwen3.5-9B 0.6912 0.7315 0.6991 0.6515 0.6827
Qwen3.5-27B 0.6408 0.7160 0.6430 0.5794 0.6249

Uc temel gézlem &ne cikmaktadir. Birincisi, Qwen3.5-9B modeli 0.6912 ortalamayla en yiiksek ben-
chmark performansini iretmektedir. Ayni zamanda en kisa egitim siresine (7.63 saat) ve orta diizey
VRAM tiketimine (232 GB) sahiptir; bu l¢ boyutun birlikte degerlendirilmesi 9B konfiglirasyonunu
verimlilik sinir Gizerinde bir Pareto-optimal nokta olarak konumlandirmaktadir. ikincisi, Qwen3.5-
27B konfiglirasyonu en yliksek kaynak tiiketimine (270 GB VRAM, 28.15 saat siire) ragmen 0.6408 ile
en distk benchmark ortalamasini Gretmektedir. Bu sonug, modelin Pareto anlaminda baskin 9B kon-
figlirasyonu tarafindan dominate edildigini ve sinir altinda kaldigini géstermektedir. Uciinciisii, 2B ile
4B konfigirasyonlari benchmark performans olarak yakin (0.6684 ve 0.6688) sonugclar tGretmekte;
ancak silire boyutunda 4B’nin (9.27 saat) 2B’ye (38 saat) acik UstlinlGgl bulunmaktadir. Bu durum,

4B’nin 2B’yi slire boyutunda Pareto anlaminda domine ettigini gostermektedir.

Gonzélez vd (2026) fayda fonksiyonu uyarlamasi U = (Benchmark/VRAM) - exp(-Sure/T) ile T = 24
saat alindiginda, dort konfiglirasyon icin fayda degerleri su sirayi vermektedir: Qwen3.5-9B (en ylik-
sek), Qwen3.5-4B, Qwen3.5-2B, Qwen3.5-27B (en disik). Bu siralama, ham Pareto analizinden elde
edilen sonugla tutarlidir ve P2’nin biitin boyutlari tizerinde gegerli oldugunu dogrulamaktadir.

4.3. Optimal Durdurma Noktasi ve Erteleme Opsiyonu

Yukaridaki bulgular, gercek opsiyonlar perspektifinden okundugunda kritik bir yonetimsel sonug
Uretmektedir. Karar verici, 9B konfiglirasyonuna yatirim yaparak hem mevcut performans gereksi-
nimlerini karsilamakta hem de iki farkli opsiyonu canli tutmaktadir: (i) ihtiyac halinde 27B’ye genis-
letme opsiyonu ve (ii) gereksinim azaldiginda 4B/2B’ye terk opsiyonu. Buna karsilik 27B’ye dogrudan
gecis, daha pahali, daha riskli ve ampirik kanitlara gore daha diisiik performans Greten bir alternatife
yonelmek anlamina gelmektedir. Dolayisiyla 9B konfiglirasyonu, P1’in islevsel tezahiiri olarak opti-

mal durdurma noktasi niteligindedir.

Pan vd (2025) tarafindan raporlanan 1.6—-2.5 aylik basabas siiresi, P4 6nermesinin degerlendirilmesi
icin bir referans noktasi saglamaktadir. Mevcut konfiglirasyon (9B + LoRA) igin on-prem yatirimin
degisken-maliyet esdegeri AP| kullanimina gbre basabas siresi yaklasik 2 ay olarak modellendiginde,
erteleme opsiyonunun degeri sinirli kalmakta ve karar verici icin yatirimi simdi gerceklestirmek bas-
kin strateji haline gelmektedir. Tersine, daha kisa kullanim ufku veya yiliksek belirsizlik durumunda
erteleme opsiyonu pozitif deger liretmekte ve karar verici icin APl tabanli OpEx yapisi tercih edilebilir

hale gelmektedir.
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5. TARTISMA — YONETIMSEL CIKARIMLAR

5.1. Yatirnm Karar Cergevesi

Bulgular, Al altyapi yatirimi karari icin tic adimli bir karar mimarisi énerisi tiretmektedir. ilk adim, kul-
lanim hacmi belirsizliginin degerlendirilmesi ve buradan elde edilen basabas siiresinin hesaplanma-
sidir. Eger beklenen basabas siresi 6 aydan uzun ise (yuksek belirsizlik veya disik hacim), erteleme
opsiyonu pozitif deger liretmekte ve APl tabanl OpEx ¢dziimii tercih edilmelidir. ikinci adim, basabas
suresi kisaysa, verimlilik siniri Gizerindeki konfiglirasyonun belirlenmesidir; bu galismanin bulgularina
gdére Qwen3.5-9B + LoRA konfigiirasyonu Pareto-optimal noktayi temsil etmektedir. Ugiincii adim,
genisletme ve terk opsiyonlarinin canli tutulmasini garanti edecek bigimde altyapi tasariminin yapil-

masidir; bu, modiler donanim kullanimi ve kontrat yapilarinda esneklik gerektirmektedir.

5.2. ROl ve TCO Baglaminda Degerlendirme

Yatirim karari, toplam sahip olma maliyeti (TCO) cercevesinde degerlendirildiginde, sadece donanim

edinim maliyeti degil; enerji tiketimi, bakim, ekip egitimi ve firsat maliyeti de dikkate alinmalidir.

Bollim 4.1'de tartisilan donanim-model eslesme paradoksu, kurumsal satin alma sliregleri agisindan
da dogrudan bir ¢ikarim tasimaktadir: donanim tedariki ile model konfiglirasyonu kararlarinin bir-
birinden bagimsiz, sirali siiregler olarak ylritilmesi — 6rnegin BT biriminin GPU kiimesini model
seciminden 6nce ve ondan bagimsiz olarak tedarik etmesi — Bolim 4’te gézlemlenen verimlilik ka-
zanimlarinin 6nemli bir kismini ortadan kaldirabilir. Dolayisiyla P2'nin kurumsal pratige yansimasi,
yalnizca “hangi model” sorusuna degil, “model ve donanim hangi kombinasyonda birlikte tedarik

edilmeli” sorusuna es zamanli yanit verebilecek bir satin alma mimarisi gerektirmektedir.

9B konfiglirasyonu, 27B’ye gore yaklasik %16 daha disik VRAM, %73 daha kisa egitim sliresi ve
%4 daha yuksek benchmark tGretmektedir. Bu kombinasyon, ROI agisindan Ui¢ boyutta da Ustunlik
gostermekte ve P1’in finansal pratige yansimasini olusturmaktadir. Mishra ve digerleri (2022) tara-
findan raporlanan Al yogunluk-firma performans iliskisinin (=9.800), ancak optimal konfiglirasyon
secimiyle gerceklestirilebilecegi gorilmektedir; verimsiz konfiglirasyon (6rnegin gerekli olmayan 278

yatirimi) makro diizeydeki olumlu etkiyi firma diizeyinde asindirma potansiyeli tasimaktadir.

5.3. Sinirhhiklar

Gahsmanin iki temel sinirlihg belirtilmelidir. Birincisi, dort eksiksiz kosu, formal hipotez sinamasi-
na izin vermeyecek kadar kiiclik bir 6rneklem olusturmaktadir; bu nedenle énermeler, istatistiksel
testten ziyade ampirik illiistrasyon olarak sunulmustur. ikincisi, benchmark degerlendirmesi tek bir
goreve (Turkge pazarlama diyalog) odaklanmigstir; farkli gérev alanlarinda verimlilik sinirinin yapisi
farklihk gosterebilir. Gelecek arastirmalar bu cerceveyi cok-gorevli benchmark setleri ve daha genis

model aileleri Gizerinde test edebilir.
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6. SONUC

Bu calisma, buylk dil modeli ince ayar yatirimlarini sermaye kisitli, geri dontilemez ve belirsizlik altin-
daki yatirim karari olarak gergeveleyen bir teorik mimari énermis ve dort dnerme (P1-P4) etrafinda
gelistirdigi yapiy1 dort eksiksiz Qwen3.5 kosusu Gzerinden ampirik olarak illistre etmistir. Teorik aci-
dan galismanin katkisi, gergek opsiyonlar (Dixit & Pindyck, 1994), portfoy verimlilik siniri (Markowitz,
1952) ve sermaye tayinlamasi (Lorie & Savage, 1955) cercevelerini Al altyapi yatirrmi baglaminda en-
tegre etmesidir. Pratik acidan ise yoneticilere dogrudan kullanilabilir bir karar mimarisi sunmaktadir.

Ampirik bulgular, Qwen3.5-9B + LoRA konfigiirasyonunun verimlilik siniri Gzerinde optimal durdur-
ma noktasini temsil ettigini; Qwen3.5-27B konfiglirasyonunun ise Pareto-dominate edildigini ortaya
koymaktadir. Bu bulgu, Al altyapi yatirimlarinda “daha blyilk her zaman daha iyidir” varsayiminin
gercek opsiyonlar perspektifinden kanit-temelli bir karsitlik barindirdigini géstermektedir. Gelecek
arastirmalar, cerceveyi cok-gorevli benchmark setleri ve farkli model aileleri (Llama, Mistral, Deep-
Seek) Uzerinde test ederek; ayrica dinamik fiyatlama altinda erteleme opsiyonunun degerini formal
stokastik modellerle inceleyebilir.
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