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A kutatas ara

Az empirikus tarsadalomkutatds okolégiai labnyoma és ennek mérési
lehetoségei a természetesnyelv-feldolgozas példajan keresatiil

Absztrakt: Az empirikus tarsadalomkutatas eszkozei (adatgytjtések és elemzési mod-
szerek) hasonléan jarulnak hozza a kérnyezeti terheléshez, mint példaul a kozlekedés, a
fogyasztas vagy az dllattenyésztés. Az utobbiak kapcsan intenziven vizsgaljuk okoldgiai
labnyomuk mértékét, illetve annak csokkentésének kiilonbozoé lehetdségét. Ezzel szem-
ben, jelenleg a tarsadalomtudomanyi gyakorlatban els6sorban a kutatas koltsége, id6- és
humadneréforras igénye hatdrozza meg az eszkozok kivélasztasat. A felvett adatok mel-
lett hatalmas mennyiségben jon létre tranzakcids vagy éppen social média tipust adat,
melyek esetében az elemzések soran az osszetett modellek szamitasi kapacitasa, illetve a
bevont paraméterek szama kiilonboz6 mértékd kornyezeti terhet jelenthetnek. A tédrsada-
lomtudoményi kutatdsok ckoldgiai labnyoménak meghatérozasa kulcsfontossdgu 1épés
lehet a fenntarthaté tudomdnyos gyakorlat kialakitasaban. Ebben a cikkben éttekintjiik a
téma kapcsan relevans nemzetkozi irodalmat, kiemelve a mar meglévé bevalt gyakorlato-
kat. Elemzésiinkben a természetesnyelv-feldolgozas mint népszert és folyamatosan fejls-
dé elemzési modszer példajan keresztiil azt mutatjuk meg, hogy a tarsadalomtudomanyi
kutatasok 6koldgiai labnyomdnak tudatosabb figyelembevétele és csokkentése hozzdja-
rulhat a fenntarthaté tudomanyos gyakorlat kialakitdsdhoz. Elemzéstink segit kialakitani
egy olyan szemléletet, ami csokkentheti a kutatasok kornyezeti terhelését, anélkiil, hogy
veszélyeztetné a tudomanyos eredmények mindségét és megbizhatdsagit.

Kulcsszavak: empirikus tarsadalomkutatas, okoldgiai labnyom, fenntarthaté tudomany,
természetesnyelv-feldolgozds
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Bevezetés

Az empirikus tarsadalomkutatas eddigi torténetében két olyan fordulopontot emlithe-
tiink, melyek kifejezetten nagy hatassal voltak a mddszerekre. Az egyik ilyen a survey-
mddszerek térnyerése, amit globalis szinten a ’60-as évekre datalunk. A masik fordulo-
pont a ’90-es évekre tehetd, amikor - sok mds folyamattal parhuzamosan - megjelent az
organikus (organic) vagy mas néven talalt (found) adat. Ez ugrasszer( véltozast okozott
az elemzési mddszerek fejlddésében is: komplexebb és egyre komolyabb szamitdsi ka-
pacitast igénylé moddszerek jelentek meg. Ilyenek példaul a machine learning (Machine
Learning, ML), illetve a természetesnyelv-feldolgozas (Natural Language Processing,
NLP) technikai. Egyre relevansabb az, hogy milyen elényei és hatranyai vannak az uj
madszereknek, illetve hogy milyen szempontok mentén valaszthato ki a legalkalmasabb
elemzési eszkoz. Kmetty (2018) dolgozata 6t szakmai szempont mentén mutatja be az
uj moédszerek helyét a szocioldgidban, melyek az idébeliség, a vizsgalt populacié vagy
jelenség, a mintanagysag, a hasznalt statisztikai mutatdk és a kutatasi teriilet. Ezen szak-
mai szempontok mellett a kutatdsi modszerek valasztasanal fontos dimenzio a koltség is.
A legtobb, modszereket 6sszehasonlité tanulmdny kitér arra, hogy bizonyos adatgytijtési
modszerek egymashoz viszonyitva milyen koltségterhelést jelentenek egy kutatds eseté-
ben, és hogy ezek a koltségek milyen viszonyban allhatnak az adatok mindségével, meg-
bizhatosagaval, illetve felhasznalhatdsagaval. A koltséget viszont nem csak pénzben lehet
mérni: Ugy, ahogy az a kozlekedés, a fogyasztds vagy az allattartas esetében is relevans,
a kutatasok esetében is érdemes megbecsiilni vagy legalabb atgondolni a kutatds poten-
cialis kornyezeti terhelését mint koltséget, és ezt a dimenziot is bevonni a modszerekkel
kapcsolatos dontési szempontok korébe. Vilagszerte az internet hasznalatanak szénlab-
nyoma 28-t6l 63 gramm szén-dioxiddal egyenértéki gaz kibocsatasaig terjed gigabdjton-
ként, mig viz- és teriiletlibnyoma gigabajtonként 0,1-t6l 35 literig és 0,7-t61 20 négyzet-
centiméterig terjed (Obringer et al. 2021). Egy egyords Zoom-hivés 150 és 1000 gramm
kozotti szén-dioxid-kibocsatast eredményezhet, és a hivas karbonldbnyoma 96%-kal
csokkenthetd, ha a kamera nincs bekapcsolva. A generativ mesterséges intelligencia, mint
példaul a ChatGPT, hasznalata, 4-5-sz0r tobb energiat igényel, mint egy hagyomanyos
webes keresés, egyelére azonban ez a szempont nem jelenik meg a kutatasok tervezése-
kor. Elemzéstinkben ezért 6sszegytijtjiik az eddigi nemzetkozi tapasztalatokat a kutatasok
kornyezeti terhelése szempontjabol, és bemutatjuk mindezt egy kivalasztott modszer,
a természetesnyelv-feldolgozas példajan.

Tanulmdnyunk célja az, hogy ravilagitson egy olyan kérdésre, amelyet egyelGre szervezett
szinten nem értékeliink ki egy kutatas esetében, és amely nem jelenik meg a tudomanyos
diskurzusban. A tanulmany a kovetkezé szerkezetet koveti: Az 1. fejezetben bemutatjuk a
természetesnyelv-feldolgozas modszerét és ismertetjiik a tanulmanyban megjelend szakki-
fejezéseket, roviditéseket. A 2. fejezetben azzal foglalkozunk, hogy milyen szempontokon
mulik a természetesnyelv-feldolgozas esetében a kutatasok dkologiai ldbnyoma, a 3. fejezet-
ben pedig az 6koldgiai labnyom mérésének, kvantifikalasanak és riportalasanak lehet6sé-
geit mutatjuk be. Ezutan a 4. fejezetben ismertetjiik azokat a modszereket és lehetdségeket,
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amikkel a kutatdsokat kornyezeti szempontbdl fenntarthatébba tehetjiik, illetve amiket
érdemes egy kutatas tervezésénél (és a végrehajtas kozben) atgondolni. Az elemzés vé-
gén Osszegezziik a témaval kapcsolatos eredményeket és a potencialis jovébeli iranyokat.

A természetesnyelv-feldolgozas modszere

A természetesnyelv-feldolgozas (NLP) fejlddésének torténetét Manning (2022) négy nagy
korszakra osztja: (1) 1950-1969: a gépi forditas korszaka; (2) 1970-1992: a kézzel épitett,
szabdlyalapu rendszerek korszaka; (3) 1993-2012: a statisztikai alapd, gépi tanulast hasz-
nalé modellek korszaka; (4) 2013—-jelen: a deep learning (mélytanulds), neuralis halok,
transzformerek korszaka. A legutolsé korszak kétfelé bonthato: 2013-2017 kozott a deep
learning modellek, a neurdlis hdlok dominadltak, mig a transzformerek korszaka inkabb
2018 utan kezd4dott.

Az NLP kutatasok az els6 korszakban az automatikus beszédfelismerésre és a gépi for-
ditasra (elsésorban mas nemzetek tudomanyos eredményeinek forditasara) fokuszaltak
(Manning 2022; Bender et al. 2021). Ekkor a szamitasi kapacitas és a felhasznalt adat-
mennyiség is elenyészé volt, igy ezek a modszerek szétaralapon, valamint egyszer(ibb,
elére definidlt szabdlyok kovetésével mikodtek — figyelmen kiviil hagyva a komplexebb
nyelvtani szabalyokat. A méasodik korszak mar ezzel szemben foképp kiilonboz6, az em-
beri nyelvre jellemz6, komplexebb jelenségek, mint példaul a szintaxis (azaz a mondatok
szerkezeti felépitésének) megértésére fokuszalt — de még hasonlé modszerek alkalmaza-
saval, mint az elsé iddszakban. A harmadik korszakban, a kutatdsok irdnya jelentésen
megvaltozott: nagy mennyiségben valtak hozzaférhet6vé a digitalis szovegek, és a kuta-
tasok f6 mddszerei az empirikus, gépi tanulds alapia NLP-modellek lettek, amelyek a mai
napig uraljak ezt a mez6t (Manning 2022). A deep learning és a neuralis halézatok beve-
zetése alapvetSen valtoztatta meg a munkat. Az idGszakra jellemz6 egyik nagy 1épés a szo-
beagyazasi modellek hasznélata volt. A moédszer tulajdonképpen egy dimenzidcsokkentd
eljaras, melynek segitségével egy kifejezés kontextusat ragadhatjuk meg (Kmetty 2022).
Ebben a megkozelitésben a szavakat és mondatokat tobb szdz vagy ezer dimenzios, valds
szamokbdl all6 vektortérben helyezik el, és a jelentésbeli vagy szintaktikai hasonldsagokat
a térbeli kozelség/tavolsag reprezentdlja (Manning 2022).

2018-ban minden megvéltozott a neurdlis halo alapd transzformer-modellek meg-
jelenésével és a nagy nyelvi modellek (Large Language Models, LLM) elterjedésé-
vel. A transzformer kifejezés a modell mogottes neurdlis hélozati struktarajara utal.
A transzformer egy konkrét mélytanulasi architektira, amelyet Vaswani és tarsai
2017-ben mutattak be a ,,Attention is All You Need” cimt cikkben. Az LLM-ek nagyon
nagy méretli modellek, amelyeket 6riasi korpuszokon tanitottak be, hogy megértsék és
generdlni tudjak az emberi nyelvet. A legtobb LLM a transzformer-architektdrat hasznal-
ja, de a transzformereket mas célokra is fel lehet hasznalni, pl. képfelismeréssel kapcso-
latos feladatokra. Ilyen modell példaul a BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) és a GPT (Generative Pre-Trained Transformers).
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Az 6kologiai labnyom mérése a természetesnyelv-feldolgozas teriiletén

Az okologiai labnyom mérése a természetesnyelv-feldolgozas teriiletén azért kiemelten
fontos, mert az LLM moddszerek megjelenése jelentés valtozast hozott a nyelvi model-
lek teljesitménye tekintetében, mivel a deep learning kutatasokhoz sziikséges szamitasok
300 000-szeresiikre néttek 2012-r6l 2018-ra (Schwartz et al. 2019). Az egyre tobbet emle-
getett OpenAl, GPT-3 modellek példaul tobb szdz millidrd, illetve trilliés nagysagrendd
paraméterrel rendelkeznek, ennek kdszonhetben a teljesitményiik rendkiviil magas - de
ezzel nagyobb méret és nagyobb energiafogyasztas is parosul (Manning 2022; Bender et
al. 2021). Az 1. tablazat a legismertebb modellcsaladok bemutatasara fokuszal a megjele-
nés éve, a paraméterek szdma és az adat mérete mentén.

1. tabldzat. Példak a nagy nyelvi modellekre: paraméterek, adatméret, és tanité korpusz alapjan

. Paraméterek Adat

Ev Modell <zhmal mérete Tanit6 korpusz
2018 | GPT-1 120 millié - BooksCorpus
2019 | GPT-2 1,5 milliard - Reddit
2019 | BERT 340 millio 16 GB BooksCorpus, Wikipedia (angol)

2019 | ALBERT | 223 millié 16 GB BooksCorpus, Wikipedia (angol)
BooksCorpus, Wikipedia (angol), CC-NEWS,
STORIES, Reddit

Common Crawl (szlirt), WebText2, Books1,
Books2, Wikipedia

2021 Switch-C 1,57 billié 745 GB -

Dokumentumok a webrél, konyvek, Wikipedia,
conversational data”? GitHub kodok

2022 | BLOOM 176 milliard | 350 GB ROOTS

2019 | RoBERTa | 355 millid 161 GB

2020 | GPT-3 175 millidard | 570 GB

2022 | PaLM 540 milliard | 780 GB

2023 | LLaMA 1 | 65 millidrd - Online forrasok
2023 | LLaMA 2 | 70 milliard 2TB Online forrasok
2023 GPT-4 1,76 billio - -

) Dokumentumok a webrél, konyvek, kodok,
2024 PalLM 2 340 milliard 1,5TB
matematikai adatok, ,,conversational data”

2024 | LLaMA 3 | 405 milliard | 2 TB Online forrasok

Forras: sajat szerkesztés Bender et al. 2021; Minaee et al. 2024; Naveed et al. 2024 és sajat adatgytijtés alapjan

1 Minden modelltipusbdl csak a legnagyobb elérheté paraméterszamot adtuk meg.
2 A ,conversational data” alatt olyan adatokat értiink, amelyeket digitalis beszélgetésekb6l (e-mailekbél, chat
beszélgetésekbdl, hivasokbdl) nyertek ki.
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A tablazatban lathatd, transzformer alapu, (altalaban tobbnyelvii) modellek mind fontos
szerepet jatszottak a nagy nyelvi modellek fejlédésében, hiszen az j modellek Gj modsze-
reket, architekturakat jelentenek. A modellek kozott vannak nyilt forraskodu (pl. LLaMA
csalad) és zart forraskoda modellek (pl. a GTP csalad) egyarant. Ezzel lathatova valik
egyrészt a (tudomanyos) fejleszt6i kozosség, masrészt a nagy cégek szerepe is az LLM-ek
fejlédésében. A BERT, a GPT és a PaLM modellsorozatok példaul ttt6ré megoldasokat
hoztak a nyelv megértésében és szovegek generaldasaban egyarant.

A fenti modellek jellemz6ib6l kiolvashatd az LLM-ek evolicidja, melynek egy indi-
katora példaul a paraméterek szamanak novekedése. A paraméterek a modellek valtozo
értékei, amelyek azt befolyasoljak, hogyan értelmezi a modell az adatokat. Ahogy a mo-
dellek tanulnak, ugy valtoznak ezek az értékek, hogy a lehet6 legpontosabb eredményeket
érje el a modell. Igy tehat minél t6bb paraméter van egy modellben, anndl 6sszetettebb
Osszetiiggéseket képes megtanulni és anndal pontosabban miikodik. Az elsé modellekhez
képest (mint példaul az els6, 2018-as GTP modell 120 millié paraméterrel) az Gjabb mo-
dellek szamottevéen tobb paraméterrel rendelkeznek® ami egyrészt jelentds elérelépést
jelent a modellek teljesitményében, de a kornyezeti terhelésében is.

A fenti modellek nagyon sok és sokféle szvegen lettek betanitva: az online szovegek-
t6l, beszélgetésektdl kezdve a Wikipédian at egészen a kddokig. Az adatméret novekedése
szintén jelzi azt a trendet, hogy minél tébb informaciot integraljanak a modellekbe a jobb
teljesitmény érdekében.

Lathaté, hogy az LLM modellek jelent8s szamitasi kapacitast igényelnek, és ahogy
a modellek egyre nagyobbak és Gsszetettebbek lesznek, a tanitashoz és mitikodtetéshez
szitkséges energiafogyasztas is egyre novekszik. Az LLM tanitasdhoz nem elég egy irodai
laptop, ehhez nagyobb teljesitményti szamitogépre vagy szerverre van sziikség, ami akar
heteken at is futhat. Mivel a nyelvi modellek mérete és szamitasi igénye folyamatosan no-
vekszik, az NLP kornyezeti ldbnyoma jelentds kérdéssé valt az utdbbi években (Bender et
al. 2021).

Az LLM-ek energiafelhaszndldsat tobb tényezd befolydsolja (Stojkovic et al. 2024;
Patterson et al. 2021; Strubell, Ganesh és McCallum 2019):

1. Adatkézpontok hatékonysdga: Az adatkézpontokra az LLM-ek kontextusaban azért
van sziikség, mert ezek biztositjak a nagy teljesitményti szamitastechnikai infrastruk-
turakat (szdmitasi és pl. korpusztaroldsi kapacitds). Az energiafelhaszndlds szem-
pontjabol fontos az energiaforras tipusa (megujulé vagy nem megujulo) és a kozpont
hatékonysaga is. Az adatkézpontok olyan processzorokkal és hardverekkel vannak
felszerelve, amelyek lehetévé teszik ezeknek a szamitdsi feladatoknak az elvégzését.

2. Hardver hatékonysdga: A kiilonb6z6 processzorok és célhardverek eltérd energiaha-
tékonysaguak, valamint ezeknek a htitéséhez is energia sziikséges. Az utobbiidében a
kevésbé integralt CPU (Central Processing Unit) szerepét egyre inkabb atveszia GPU
(Graphics Processing Unit), ami sokkal hatékonyabban hasznélhat6 a kiilonb6z6 mo-
dellek tanitdsdra, mivel a szamitdsokat végz6 egység és az eredményeket tarolé nagy
sebességti memoria egy rendkiviil gyors kapcsolaton keresztiil képes kommunikdlni.

3 Példdul a 2023-as megjelenésti GTP-4 1,76 billié paraméterrel rendelkezik, tehat nagyjabdl 15 ezerszer tobb
paraméterrel, mint az elsé modell.
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A modell tanitasahoz GPU vagy TPU (Tensor Processing Units) hasznélata javasolt.
Az LLM-ek nagy szamitasi igénye hatékonyan kezelhet6 GPU-k segitségével, mert
ezek alkalmasak parhuzamositott szamitdsok végrehajtasara. A GPU-k nagy szami-
tasi teljesitményiiknek koszonhetSen jelentésen felgyorsitjak a tanitasi folyamatot.
A CPU-nak (Central Processing Unitnak) az LLM-ek esetében altaldban az adat-
feldolgozas soran van hangsulyosabb szerepe, de az LLM modellek kiértékelése és
finomhangolasa gyakran CPU-n t6rténik (Youvan 2023).

3. Modellméret: A nagyobb paraméterszamu modellek tobb szamitast igényelnek, igy
tobb energiat is fogyasztanak, hiszen tobb adatot haszndlnak a tanulashoz és finom-
hangoldshoz egyarant. Ez egyrészt tobb szamitasi kapacitast, masrészt nagyobb me-
moriat, hosszabb futdsid6t és tobb energiat igényel. Emellett a nagyobb adathalma-
zok tarolasa is noveli az energiafelhasznalast. A nagyobb modellek nemcsak a tanitas
sordn haszndlnak tobb energiat, de az inferencia soran is, tehat amikor a modellt
futtatjak, hasznaljak.

4. Finomhangolds: Minél nagyobb egy modell, anndl tobb iteraciora és finomhangolas-
ra van sziikség az optimilis teljesitmény elérése érdekében. Mivel minden iteraci6
soran a teljes modell 6sszes paramétere frissiil, minden egyes iteracié jelentés fu-
tasid6t, azaz energiahasznalatot jelent. A modell gyakori Gjratanitasa tovabbi plusz-
energiat igényel.

5. Felhasznadlds (inferencia): A modell minden egyes lekérdezésével energiat haszna-
lunk, igy tehat érdemes megfontolni, hogy valéban a ChatGPT-re van-e sziikségiink,
vagy egy Google-kereséssel vagy a polcrdl levett receptkonyvvel is megoldhaté-e az
esti vacsora megtervezése.

Az 5kologiai labnyom mérésének, kvantifikalasanak és riportalasanak lehetoségei

Az okoldgiai labnyom valamilyen tevékenység teljes kornyezeti terhelését jelenti, ami
magaba foglalja az energiafogyasztds, a szén-dioxid-kibocsatas és a karbonldbnyom mé-
rését. Ennek kvantifikalasa komplex feladat, melyre tobbféle modszer létezik. Az ener-
giahasznalat Joule-ban vagy wattéraban mérhetd, és az osszes felhasznalt energia meny-
nyiségét mutatja meg egy adott feladat, példaul egy modell tanitasa soran (Henderson
et al. 2020). A szén-dioxid-kibocsatds konkrét CO,-mennyiségeket jelol, mig a karbon-
labnyom tobbféle kiilonbozd gazt, példdul metant és nitrogén-oxidokat egyarant vizsgal.
A karbonldbnyomot ezért CO,-egyenértékben (CO, eq) fejezziik ki. A szén-dioxid-ek-
vivalens vagy CO,-ekvivalens, réviditve CO,-eq, egy olyan metrikus mérdszam, amelyet
kiilonb6z6 tiveghdzhatast gazok kibocsatasanak oOsszehasonlitasdra hasznalnak, azok
globalis felmelegedési potencidlja alapjan, mds gazok mennyiségét atvéltva az azonos
globalis felmelegedési potenciallal rendelkezé szén-dioxid egyenértékli mennyiségére.*
A karbonlabnyom azt méri, hogy az adott tevékenység milyen mértékben jarul hozza az
tiveghdzhatasu gazok kibocsatdsahoz és igy a klimavaltozashoz. Vizsgalata azért fontos,

4 https://ec.europa.eu/eurostat/statistics-explained/index.php?title=Glossary:Carbon_dioxide_equivalent (le-
toltve: 2025. janudr 14.).
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mert széleskortien hasznélt fogalom a termékek és szolgéltatasok életciklusahoz kapcso-
16d6 szén-dioxid-egyenérték-kibocsatasok és -hatasok jelentésére.

Az internethasznalat elterjedésével egyiitt az adatforgalom sebessége és az ezt biztositd
adatkozpontok (data centerek) mérete is nétt (Ristic, Madani és Makuch 2015). Az egyre
szélesebb korben hasznalt nagy nyelvi modellek energiaigénye, szén-dioxid-kibocsatasa
és karbonldbnyoma egyre jobban kutatott teriilet, mérésiikre tobb mddszert is fejlesztet-
tek mar a kutatok. Ezeknek egyik alapja az energiaigény mérése, ami azért is fontos, mert
jol dokumentilt teriilet, és abbdl lehet kovetkeztetni a szén-dioxid-kibocsatas mértékére.

Strubell, Ganesh és McCallum (2019) esettanulmanyukban a legnépszertibb NLP mo-
dellek energiafogyasztasat vizsgaltak a modellek fejlesztéséhez sziikséges Gsszes energia-
fogyasztas segitségével. Az energiafogyasztas mérése soran a modelleket alapértelmezett
beallitdsokkal tanitottak, mikozben mintavételeken keresztiil figyelték a GPU és CPU
teljesitményfogyasztasat, majd a megfigyeléseiket atlagoltak. A kutatds sordan a model-
lek teljes tanitashoz sziikséges id6t a modellt bemutato, eredeti cikkekben megadott tré-
ningidék és a hasznalt hardver alapjan becsiilték meg. A U.S. Environmental Protection
Agency altal megadott adatok alapjan az energiafogyasztdsbol szdrmaz6 CO,-kibocsatast
(font/kilowattéra) becsiilték meg. Ez az 4tvaltds figyelembe veszi az Egyesiilt Allamokban
az energia el@allitasahoz hasznalt kiillonb6z6 energiaforrasok (elsésorban foldgaz, szén,
nukledris és megujuld) aranyét. Az energiafogyasztast kilowattoraban (kWh) ugy becsiil-
ték, hogy Osszeadtdk a GPU-, CPU- és DRAM-’ fogyasztast, majd ezt megszoroztak a
Power Usage Effectiveness (PUE) egyiitthatoval, amely figyelembe veszi a szamitastechni-
kai infrastruktira tamogatdsahoz (féként hiitéshez) sziikséges tovabbi energiat.

Henderson és szerzdtarsai (2020) a szén-dioxid-kibocsatas kiszamitasahoz szintén
a felhasznalt energia mennyiségébdl indulnak ki a kilowattérdban mért teljesitményt
megszorozzak a helyi energiahalézat karbonintenzitasaval. A karbonintenzitas® (carbon
intensity) azt mutatja, hogy mennyi szén-dioxid vagy mds iiveghazhatasu gaz kibocsatésa
torténik egy adott mennyiség(i energia elédllitdsa soran, dltaldban gramm CO,-ekvivalens/
kilowattora (gCO,-eq/kWh) egységben fejezik ki.

Az energiahdlozatok szénintenzitdsanak mérésére egy nyilt forraskodu térképet” hasz-
nélnak, ami alapjan meghatdrozzdk a régiokat, és a legkisebb behatdrolhaté régiot hasz-
nélva becsiilheté meg egy adott helyszin szénintenzitdsa. Példdul, ha egy kisérletet San
Franciscoban futtatnak, és elérhet6 az atlagos karbonintenzitds mind az USA-ra, mind
Kalifornidra vonatkozdéan, akkor az utébbit hasznéljik. Az energiahalézatok kozott jelen-
t6s kiilonbségek vannak a széndioxid kibocsétds tekintetében. CO,-eq-intenzitds tekin-
tetében azonnali csokkenést lehet elérni a szénkibocsatasban, ha minden tréningmunkat
karbonhatékony energiahaldzatokra helyeznek at. A 2017-es atlagok alapjan példaul egy
munkafolyamat Quebecben torténd futtatdsa 30-szor alacsonyabb szénkibocsatast ered-
ményezne, mint ugyanez Esztorszagban (Henderson et al. 2020).

5 A DRAM (Dynamic Random-access Memory) az egyik leggyakrabban hasznalt memoriatipus. Dinamikusan
tarolja az adatokat, igy azokat gyorsan elérhet6vé tudja tenni az LLM-ek mitikodéséhez. A DRAM energiafelhaszna-
ldsa kisebb, mint sok merevlemez¢, azonban a frissitési ciklusok miatt folyamatos energiaellatast igényel.

6 https://carbonintensity.org.uk/ (letoltve: 2025. januar 14.).

7 Ez a honlap itt érhet el: https://www.electricitymap.org (letéltve: 2025. janudr 14.).
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Henderson és szerzétarsai hangstlyozzdk, hogy a szén-dioxid-kibocsatas kovethetdb-
bé valasdhoz a felhasznalt energia dokumentaldsa az elsé 1épés. Ezt négy szempontbdl
kiillonboztetik meg, egyrészt a kdrnyezeti terhelésre kovetkeztethetiink a felhasznalt ener-
gia mennyiségébdl (Joule-ban vagy Wattban mérve); a hasznélt szamitasi kapacitasbol
(floating point operations per second, FPOs, GPU-/CPU-hasznalat szazalékos aranyban;
GPU-6rakban megadva); a futdsi id6b6l (runtime); illetve a szén-dioxid-kibocsatasbol.
Ezek a mérészamok kombinalhatok is, de kiillonb6zé eredményekre vezetnek, ha dssze-
hasonlitjuk 8ket. Ezért Henderson és szerz6tarsai (2020) az experiment-impact-tracker
nevii frameworkkel a kornyezeti terhelés mérését hivatottak konzisztenssé, egységessé
tenni, megkonnyiteni. Mddszeriikben egy projekt karbonmérlege (carbon accounting) a
szén-dioxid és egyéb tiveghdzhatast gazok kibocsatdsanak és a projekt karbon-ellentéte-
lezésének (carbon offsetting) kiilonbsége. Ezt CO,-eq mértékegységben adjak meg. Ez az
a szénmennyiség — és mas tiveghazhatdsu gazok atvaltott mennyisége —, amely a projekt
eredményeként kerill a légkorbe. A karbonmérleg ennek és a projekt altal offsetelt/ki-
valtott, megtakaritott kibocsatas mennyiségének kiilonbségét jelenti. Példaul egy vallalat
megvasarolhatja a projektjéhez a sziikségesnél tobb meguijulo energiat, hogy ellentételezze
a hozzajarulasat a szénkibocsatashoz. A frameworkben tovabbad a szén-dioxid-kibocsatas
tdrsadalmi koltségeit is mérik, ehhez az Egyesiilt Allamok Kérnyezetvédelmi Ugynoksége
(EPA, 2013) dltal is haszndlt SC-CO, mutatét veszik figyelembe. Ez az egy adott évben ki-
bocsétott tonna szén-dioxid 4ltal okozott hosszu tavu kdrok és a CO,-csokkentés elonyeit
is tartalmazza.

A kutatok szamdra Lacoste és szerzOtarsai (2019) létrehoztak egy weboldalt a gépi ta-
nulds soran hasznéalt modellek karbonldbnyomanak mérésére, ami a hardver tipusa, a fu-
tasi id6 (ordban), a szolgaltato (pl. Google Cloud, sajat infrastruktura), valamint a régid
alapjan kiszamitja a modell karbonldbnyomat. A modelliikben két szempont alapjan érté-
kelik ki a szén-dioxid (vagy azzal ekvivalens hatast) gdzok kibocsatasat: egyrészt az ener-
gia tipusat, masrészt a szamitasi kornyezetet és tréningidét veszi figyelembe. A honlapon
standardizalt jelentést mint egy hivatkozasgeneratort is 1étre lehet hozni, amelyet a cikk/
blogposzt végére javasolnak irni a szerzék. A korabbi kutatasokkal egybehangzéan azt
allitjak, hogy a kibocsatas mérése az elsé 1épés a tudatos felhaszndlashoz. A standardizalt
jelentéskészités minden cikk esetében elengedhetetlen, hogy tartalmazzon szabvanyosi-
tott jelentést az energia- és szénkibocsatasrol, beleértve a kisérletekbdl szarmazo Osszes
kibocsatast. Ez redlisabb képet ad a felhasznalt er6forrasokrdl (Henderson et al. 2020).

Fenntarthatdsagért teheto 1épések a kutatasokban

A kutatasok zolditése érdekében szamos lehet6ség all rendelkezésre, amelyek talmutat-
nak a felhasznalt energia kozlésén. Lacoste és szerz6tarsai (2019) négy tovabbi pontot em-
litenek, amelyek kozott szerepel a kibocsatas kvantifikalasa, a felhdszolgaltatok és adat-
kozpontok helyének gondos kivalasztasa, a forrasok tudatos felhasznélasa (példaul grid
search csak indokolt esetben), valamint a hatékony hardverek hasznalata. A kibocsatas
mérése a kordbbiakban emlitett szempontok miatt fontos: akkor lehet tudatosan modellt
és szamitdgépes kapacitast vélasztani, ha tudjuk, milyen energiafelhasznélassal, illetve
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karbonlabnyommal dolgozunk. A felhészolgaltatok és adatkozpontok helyének megva-
lasztdsa szintén szempont lehet a kutatds tervezésekor: az energiahatékonysag nagyban
fiigg attdl, hogy az adott orszdgban, ahol a szerver taldlhat, mi alegfébb energiaforras — itt
is lehet torekedni a megujulo energia valasztasara. Strubell, Ganesh és McCallum (2019)
hédrom pontban foglaljak 6ssze a legfontosabb javaslataikat: (1) az NLP gépi tanuldsi mo-
delleknél jelenteni kell a tanuldsi id6t és a modell érzékenységét a hiperparaméterekre;
(2) az akadémiai kutatoknak egyenlé hozzaférést kell biztositani a szamitasi eréforrasok-
hoz; (3) a kutatoknak prioritasként kell kezelniiik a hatékony modellek és hardverek fej-
lesztését. A hdrom ajanlds Osszefiigg, hiszen a kutatok csak akkor tudnak felelés dontést
hozni a szamitas mddjarol, ha van alternativajuk, és hozzaférnek az adatok mellett a ha-
tékony eszkozokhoz is. Dodge és szerzétarsai (2022) szintén amellett érvelnek, hogy ha
a kutatok hozzaférnének a szdmitasi tevékenységeik CO,-kibocsatasarol szolé informéci-
6khoz, dontéseiket tigy tudnak alakitani, hogy csokkentsék ezeket a kibocsatasokat, anél-
kiil hogy a feladatok elvégzéséhez sziikséges szamitdast csokkentenék.

Henderson és szerz6tarsai (2020) az energiahatékonysagot 6sztonzd rendszerszintii
valtozasokat javasolnak a gépi tanuldsi rendszerekben. Ezek kozott szerepel az energia-
takarékos beallitasok alapértelmezetté tétele a gyakran hasznalt platformokon és model-
lekben, valamint a teljesitménynovekedésbdl szarmazod nyereség szén-dioxid-kibocsa-
tas tekintetében torténé koltségeinek kiszamitasa is. A kutatok szamara fontos lehet egy
hatékony tesztelési kornyezet kialakitdsa, illetve reprodukalhat6 kutatasok végrehajtésa:
a kédok és modellek kozzététele segit elkeriilni a tovabbi szén-dioxid-kibocsatast. Az
eredmények reprodukalasa a kutatas fontos része, és a kozzététel hianya miatt tobb ener-
giat kell felhasznalni, kiillondsen nagy modellek esetében.

Az energiafelhasznalasrdl sz6l6 jelentések publikalasa is 6sztonzéleg hathat, amelyek
alapjan Henderson és szerz6tarsai (2020) javasoljak az éghajlatbarat kutatési jelvények be-
vezetését a konferenciakon, ezaltal is elismerve azokat a cikkeket, amelyek jelent&s eréfe-
szitéseket tesznek hatdsuk mérséklésére. Példaul egy szamitasigényes cikk, ha bizonyitja,
hogy er6forrasait tiszta régiokban futtatja, ilyen jelvénnyel jutalmazhatd. Mas jelvényeket
olyan cikkeknek lehet adni, amelyek energiatakarékos algoritmusokat fejlesztenek, ame-
lyek hasonl¢ teljesitményt nyujtanak, mint a legkorszertibb megoldasok.

Konklazio

Tanulmdnyunkban bemutattuk, hogy a digitalizacié hatdsara a szamitogépes adatfeldol-
gozas egyre elterjedtebbé vilt a kutatasokban, hasonldan az élet mas teriileteihez. Mig mas
teriileteken mar egyre inkabb a figyelem kozéppontjaba kertilt ennek kornyezeti terhelé-
se, a tarsadalomtudomanyos kutatasok korében ez még kevéssé kutatott téma. Azonban a
kutatasokban hasznalt szamitogépes nyelvi modellek esetében mar léteznek szamitdsok a
kornyezeti terhelésrél. Ezen a példan keresztiil mutattuk be, hogy milyen 1épéseket lehet
tenni a tudatosabb és fenntarthatdbb kutatdsok érdekében: tobb tanulmény szorgalmaz-
za a kutatasok energiaigényének kutatok dltal torténé jelentését, hiszen ebbdl mar létez6
kalkuldtorok segitségével a kornyezeti terhelés szempontjabol fontos karbonldbnyomot
ki lehet szamolni, és igy a kutatas tervezésekor lehet szamolni vele, optimalizalni.
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A szamitasokat végz6é adatkozpontok, szerverparkok helyének figyelembevételével a
felhasznalt energia tipusa is kovethetd, valamint tovabbi konkrét javaslatok is sziilettek
mar az energiafelhasznalas tudatositasara, amelyek mas teriileteken mar bevett szokasnak
szamitanak, viszont a tdrsadalomtudomadnyi kutatdsokbdl egyelére hianyoznak.

A tarsadalomkutaték (pl. Németh 2015) sokszor hangsulyozzak, hogy a szakteriilet
sajatossagai miatt a modellek értelmezhetésége fontosabb, mint 6nmagaban egy modell
pontossaga. Az utdbbi években igy a komplex, gépi tanulas soran alkalmazott modellek-
nél ez a szempont sokat fejlédott. A fent bemutatott esettanulmanyok tanulsdgai mentén
jo lenne, ha a fenntarthatésag szempontja — ami természetesen nem csak a szocioldgiai
kutatasok szempontjabdl fontos — a kovetkezd években szintén elétérbe kertilne.
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