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Kivonat Kutatásunkban arab nyelvre tanítunk különböző absztraktív
összefoglaló modelleket. A jelen tanulmány a kutatásunk jelenlegi fázi-
sát mutatja be. Arab nyelvre az absztraktív összefoglalás területén kevés
kutatás történt, ezért korábbi kutatásunk során első feladatként saját
adatot kellett gyűjteni. Adatgyűjtés után sikeresen finomhangoltunk kü-
lönböző enkóder-dekóder architektúrájú transzformer modelleket. Kísér-
leteinkben kipróbáltuk a PreSumm és a többnyelvű mBART módszere-
ket. A PreSumm módszerrel ezen a területen „state of the art” eredményt
értünk el. Jelen tanulmány ezt a kutatási sorozatot folytatja. Kutatásunk
során saját egynyelvű és többnyelvű BART modell tanításával kísérletez-
tünk, valamint az mT5 modellt próbáltuk arab összefoglaló generálásra
finomhangolni. Kísérletünk során korlátozott mennyiségű adattal kísérle-
teztünk, célunk az volt, hogy megvizsgáljuk ezen módszerek alkalmazha-
tóságát. Kutatásunkkal ezért várakozásunknak megfelelően nem tudtuk
felülmúlni a korábban elért legjobb eredményünket. Azonban így is ver-
senyképes eredményeket tudtunk elérni, amelyek további kutatásoknak
adnak teret, ez azonban nagyobb mennyiségű adat és infrastruktúra elő-
feltételt is megkövetel.
Kulcsszavak: arab absztraktív összefoglalás, BART, mBART, PreSumm,
mT5

1. Bevezetés

Az összefoglaló generálás a nyelvtechnológia egyik kiemelt feladata lett. Két-
féle összefoglaló módszert különböztetünk meg. Az első az extraktív, amikor a
meglévő szövegből kiválasztjuk azokat a szövegrészeket, amelyek összefoglalóként
funkcionálhatnak, ez gyakorlatilag egy osztályozási feladat. A másik módszer az
absztraktív, amikor az emberhez hasonlóan a modell egy adott szövegből önálló-
an megfogalmaz egy összefoglalót. Az utóbbi módszerrel a modell olyan kifejezé-
seket is használhat, amelyek nem szerepeltek az eredeti szövegben. Kutatásunk
elsősorban az arab nyelvre koncentrál. Az arab beszélt nyelvnek számos dialek-
tusa van, de írás szempontjából erősen szabványosított. Ez nagyban segít az arab
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írásos szövegek feldolgozásában, azonban számos nem anyanyelvű felhasználó is
létrehoz elektronikus tartalmakat, ami nehezíti a szövegfeldolgozást. Az arab szö-
vegek feldolgozását tovább nehezíti az a jelenség, hogy a rövid magánhangzók
nincsenek jelölve a szövegben, ezért az olvasónak mélyebb nyelvi tudással kell
rendelkeznie, ha meg szeretné érteni a szöveget. Az arab nyelv a nagy nyelvek
között szerepel, nagy mennyiségű szövegadatbázissal. Szövegösszegzéssel kevesen
foglalkoztak eddig, ilyen jellegű korpusz nem volt elérhető. Korábbi kutatásunk-
ban összegyűjtöttük az első összefoglaló generálásra alkalmas arab nyelvű szö-
vegkorpuszt, majd különböző transzformer modelleket finomhangoltunk. A jelen
kutatásban saját kísérleti egynyelvű és többnyelvű BART modellekkel kísérle-
teztünk, illetve egy mT5 modellt finomhangoltunk absztraktív összefoglalásra.

2. Kapcsolódó irodalom

Arab nyelvre elsősorban extraktív összefoglalás területén végeztek kutatásokat.
Az első extraktív rendszer a Lakhas (Douzidia és Lapalme, 2004), ami a szöveg-
ből 10 szót vonatolt ki összegzésnek, majd gépi fordító segítségével angol nyelvre
fordította, hogy össze tudja hasonlítani a rendszert más rendszerekkel. A kiér-
tékelést a ROUGE metrikával végezték el. Al Qassem és mtsai (2019) egy fuzzy
logikán alapuló megközelítéssel, főnevek kivonatolásával végezték az összegzést.
A SumSat (Lakhdar és Chéragui, 2019) három módszert ötvözve, hibrid módon
összegez: egy szöveg környezetének szemantikai feltárása, indikátorként használ-
ható kifejezések kiválasztása, illetve az összefoglaló generálása a reprezentatív
kifejezésekkel.

Absztraktív összefoglalás szempontjából Azmi és Altmami (2018) az ext-
raktív összefoglaló rendszerből kiindulva egy négy lépéses absztrakt összefoglaló
módszert javasol. Első lépés a téma szegmentálása, második a címsor generálása,
harmadik az extraktív összefoglaló generálása, végül negyedik lépés a mondat-
csökkentés. Al-Maleh és Desouki (2020) kutatásukban a cikkek első bekezdéseiből
generáltak címsorokat, amelyek összefoglalóként funkcionálnak. Az összefoglaló
modellhez egy enkóder-dekóder architektúrájú rekurrens hálózatot alkalmaztak.
Elmadani és mtsai (2020) a PreSumm (Liu és Lapata, 2019) módszerrel és a
többnyelvű BERT (Devlin és mtsai, 2019) modellel finomhangoltak extraktív és
absztraktív modelleket egyaránt. Kahla és mtsai (2021) szintén kísérleteztek a
PreSumm módszerrel, viszont emellett az mBART modellt is sikerült finomhan-
golniuk. Kutatásukban többnyelvű (cross-lingual) finomhangolásokkal növelték
a rendszer teljesítményét.

Kutatásunk során Kahla és mtsai (2021) kutatását tovább gondolva egy-
nyelvű és többnyelvű BART modelleket finomhangoltunk, illetve napjaink egyre
népszerűbb mT5 modelljét próbáltuk ki.

3. Felhasznált modellek

A BART (Lewis és mtsai, 2020) modell egy enkóder-dekóder architektúrán ala-
puló transzformer modell (lásd 1. ábra), amelyet a Fairseq (Facebook AI Rese-
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arch Sequence-to-Sequence Toolkit) fejlesztett1. Az enkóder kétirányú (Bidirec-
tional), a dekóder autoregresszív (Autoregressive). A korábbi kutatások alapján
a csak enkóder típusú modellek (pl. BERT (Devlin és mtsai, 2019)) kiválóan
alkalmasak magas minőségű szövegreprezentáció képezésére, azonban szövegge-
nerálás feladataira kevésbé. A csak dekóder típusú autoregresszív modellek (pl.
GPT (Radford és Narasimhan, 2018)) a szöveggenerálás feladatain nyújtanak
magas eredményt. A BART a két architektúra előnyeit ötvözi, ezért kiválóan
alkalmas szövegösszefoglaló generálásra. Korábban kétféle BART modellt publi-
káltak:

– BART-base: 6 réteg enkóder és 6 réteg dekóder; 12 figyelmi fej; 768 szóbe-
ágyazás dimenzió; bementi hossz: 512; 140 millió paraméter

– BART-large: 12 réteg enkóder és 12 réteg dekóder; 16 figyelmi fej; 1024
szóbeágyazás dimenzió; 1024 bemeneti hossz; 400 millió paraméter

Az mBART (Liu és mtsai, 2020) egy több nyelven előtanított BART modell.
Az előtanításhoz a Common Crawl adatbázisból kivonatolt 25 nyelvet tartalma-
zó CC25 (Wenzek és mtsai, 2020) korpuszt használták. Az mBART modellel
végzett kísérletek rávilágítottak arra, hogy abban az esetben hasznos igazán a
célnyelvtől eltérő nyelveken történő előtanítás, amennyiben a célnyelven rendel-
kezésre álló egynyelvű adathalmaz redukált méretű. Az mBART modellel végzett
munka rámutat a többnyelvű előtanításban rejlő lehetőségek transzfer tanulásos
(transfer learning) irányba való felhasználhatóságára.

1. ábra: BART modell architektúrája (Lewis és mtsai, 2020).

A T5 (Text-To-Text Transfer transzformer) (Raffel és mtsai, 2020) a Google
által készített enkóder-dekóder típusú modell. Az utóbbi időben a nyelvtechno-
lógia területén kiemelt jelentőséggel bír a transzfer tanulás, amelynek során a
nyelvi modellt egy adatokban gazdag feladaton tanították be, majd ezt köve-
tően került finomhangolásra egy soron következő célfeladatra. Ideális esetben a
modell az előtanítás során olyan általános tudásra tesz szert, amely átvihető,
és sikeresen alkalmazható a célfeladatok megoldásában. A T5 projekt alapöt-
lete, hogy minden szövegelemzési feladatot (fordítás, kérdések megválaszolása,
osztályozás stb.) szövegből szöveg (text-to-text) problémaként közelít meg, azaz
1 https://github.com/pytorch/fairseq/tree/master/examples/bart

XVIII. Magyar Számítógépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2022. január 27–28.

283



szöveg a bemenet és a modell ez alapján szöveget generál kimenetként (lásd 2).
Itt fontos kiemelni a BERT-alapú modellekkel szemben mutatkozó alapvető kü-
lönbséget a felépítésben: a T5 esetében mind a bemenet, mind pedig a kimenet
szöveg formátumú, míg a BERT-alapú modellek esetében a bemenet szöveges, a
kimenet azonban vagy egy osztályozó címke vagy pedig csak valamilyen beme-
netből származó töredék.

A T5 projekt elsődleges célja nem az, hogy új módszerek kerüljenek kifejlesz-
tésre, a munka mögött álló csapat elsődleges motivációja az, hogy bemutassák a
terület jelenlegi állását, és összehasonlítsák az elérhető technikákat. Emellett a
jelenlegi megközelítések határait is próbálják megállapítani azáltal, hogy szisz-
tematikus módon és nagy mértékben megnövelt paraméterszámmal (modellek
betanítása 11 milliárd paraméterig) kísérleteznek. A modell tanításához felhasz-
nált korpusz a Colossal Clean Crawled Corpus (rövidítve C4), amely egy több
száz gigabájtnyi világhálóról összegyűjtött és tisztított angol nyelvű szöveget
tartalmaz. Az T5 esetében a paraméterek száma alapján 5 különböző méretű
modell került betanításra:

– Small (300 millió paraméter), Base (580 millió paraméter), Large (1,2 milli-
árd paraméter), XL (3,7 milliárd paraméter), XXL (13 milliárd)

Az mT5 (Xue és mtsai, 2021) a T5 több nyelvre kiterjesztett verziója. Az
mT5 létrehozása során a szerzők törekedtek arra, hogy minél inkább megőrizzék
a T5 strukturális jegyeit, ezért az mT5 örökölte a szövegből szöveg (text-to-text)
tulajdonságot és az általános előtanítás menetét is, amelyhez szintén rendkívül
nagy méretű korpuszt használtak.

Az mT5 betanításához az mC4 korpuszt használták, amely a T5 tanítására
alkalmazott C4 többnyelvű változata. Az mC4 101 különböző nyelvű szövegeket
tartalmaz. A T5 modellel összehasonlítva az mT5 nagyobb paraméterszámokkal
rendelkezik, ez a nagyobb szótárméret következménye. Fontos megjegyezni, hogy
T5-alapú modellek az enkóder-dekóder struktúrát követik, ezért paraméterszá-
muk általában kétszer akkora, mint egy hasonló méretű csak enkóder struktúrájú
modell.

Az mT5 kutatás megmutatta, hogy a T5 modell kiválóan alkalmazható több-
nyelvű kontextusban is, továbbá rendkívül magas eredményeket tud elérni kü-
lönböző referenciafeladatokban.

4. Felhasznált korpuszok

Az egynyelvű BART modellünk tanításához erőforrás hiányában jelen kutatás-
hoz egy csökkentett méretű arab Wikipédia szöveget használtunk. A korpusz
előállításához első körben 150.000 szegmensnyi szöveget töltöttünk le. A BART
tanításához olyan bekezdések kellenek, amelyek legalább két pont írásjellel ren-
delkező mondatot tartalmaznak. Ezért első lépésként ez alapján szűrtük a szö-
veget, a szűrés után 9.773 bekezdésünk maradt.

A többnyelvű BART modellünk tanításához angol, magyar és arab Wikipé-
diából vett bekezdéseket vettünk, amelyek minimum kettő pont írásjellel rendel-
keztek (ez az elvárás a BART esetében). A kiegyensúlyozottság végett 10.000
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2. ábra: T5 modell (Raffel és mtsai, 2020).

szegmenst vettünk mind az angol mind a magyar korpuszból. Az 1. táblázatban
láthatóak az előtanításhoz használt korpuszokra jellemző kvantitatív tulajdon-
ságok.

Arab Angol Magyar

Szegmens 9.773 10.000 10.000
Token 761.371 1.357.875 818.420
Type 108.982 60.248 139.996
Átlagos mondatszám 1,73 5,06 4,36
Átlagos tokenszám 77,897 135,78 81,84

1. táblázat. Előtanításhoz felhasznált korpuszok tulajdonságai.

A finomhangoláshoz ugyanazt a korpuszt (Arab-Szum) használtuk, mint az
előző kutatásunkban (Kahla és mtsai, 2021). Továbbá végeztünk transzfer tanu-
lásos kísérletet is, amihez vegyesen válogattunk angol és magyar szegmenseket
(Multi-Szum). A kiegyensúlyozottság végett 20.000 angol és 20.000 magyar szeg-
mens került kiválasztásra a finomhangolási korpuszba. Az angol szegmenseket a
CNN/Daily Mail korpuszból (Nallapati és mtsai, 2016) vettük, míg a magyar
szegmenseket a HVG korpuszból (Yang és mtsai, 2021). A jelen kutatáshoz kivá-
lasztott finomhangolási korpusz részkorpusza az előző kutatáshoz használt angol
és magyar finomhangolási korpuszoknak. A 2. táblázatban láthatóak a korpu-
szokra jellemző kvantitatív tulajdonságok.

5. Kísérletek

BART kutatásunk során előtanítottunk egy egynyelvű és egy többnyelvű (angol,
magyar, arab) BART base modellt. A Facebook nem tette közzé az előtanítás
implementációját, ezért a Hugging Face transzformers2 könyvtárai által bizto-
sított előtanítási függvényeket használtuk. A BART előtanításához a BartFor-
2 https://huggingface.co/transzformers/model_doc/bart.html
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Arab Angol Magyar
Cikk Lead Cikk Lead Cikk Lead

Szegmens 21.508 20.000 20.000
Token 6.929.974 2.867.754 15.795.098 1.050.273 5.387.638 602.136
Type 290.138 178.614 169.709 56.902 397.628 99.166
Átlagos mondatszám 14,42 1,47 28,69 1 11,19 1,56
Átlagos tokenszám 412,05 35,131 789,76 52,51 269,38 30,10

2. táblázat. Finomhangoláshoz felhasznált korpuszok tulajdonságai.

CausalLM3 függvényt használtuk. A BartForCausalLM a BART modell dekóder
önálló része, melynek a tetején egy nyelvmodell réteg található. Ez alkalmas a
következő szó prediktálására (causal language modeling). A modell tovább finom-
hangolható BART finomhangolási feladatokra. A kutatásunk során egy kísérleti
arab egynyelvű és egy kísérleti háromnyelvű BART base modellt tanítottunk elő:

– Arab BART: Egynyelvű arab BART base modell, 512 bemeneti szöveg-
hossz, közel 19.808 bekezdésnyi arab Wikipédia szövegen tanítva. A szótár-
méret: 40.000.

– Multi BART: háromnyelvű BART base modell, 512 bemeneti szöveghossz,
bekezdés alapú Wikipédia szövegeken tanítva: 19.808 arab, 20.000 angol és
20.000 magyar. A szótárméret: 50.000.

Az egynyelvű BART modell előtanításához az alábbi hiperparamétereket
használtuk: 512 bemeneti szöveghossz; batch méret: 8/GPU (4 db GeForce GTX
1080 + 4 db GeForce RTX 2080); epoch szám: 50; tanulási ráta: 2e-6; fp16.

A többnyelvű BART modell előtanításához az alábbi hiperparamétereket
használtuk: 512 bemeneti szöveghossz; batch méret: 6/GPU (4 db GeForce GTX
1080 + 4 db GeForce RTX 2080); epoch szám: 50; tanulási ráta: 8e-7; fp16.

Finomhangolásos kísérleteinkben kettő BART modellt tanítottunk:

– BART arab szum: Arab BART finomhangolva Arab-Szum korpuszon.
– BART multi transz: Multi BART finomhangolva a Multi-Szum korpuszon,

majd azt tovább finomhangoltuk az Arab-Szum korpuszon.

Az egynyelvű BART finomhangolásához az alábbi hiperparamétereket hasz-
náltuk: 512 maximum bemeneti és 256 maximum kimeneti szöveghossz, batch
méret: 8/GPU (4 db GeForce GTX 1080 - 12GB) méret, epoch szám: 120, ta-
nulási ráta: 2e-5, warmup lépés: 5000; fp16.

A többnyelvű kísérlet során először finomhangoltuk a Multi BART model-
lünket a háromnyelvű Multi-Szum korpuszon az alábbi hiperparaméterekkel: 512
maximum bemeneti és 256 maximum kimeneti szöveghossz; batch méret 5/GPU
(4 db GeForce GTX 1080 + 4 db GeForce RTX 2080); epoch szám: 40; tanulási
ráta: 5e-5, warmup lépés: 5000; fp16.

Majd a többnyelvű finomhangolás után tovább finomhangoltuk az Arab-Sum
korpuszon, az alábbi hiperparaméterekkel: 512 maximum bemeneti és 256 ma-
ximum kimeneti szöveghossz; batch méret 5/GPU (4 db GeForce GTX 1080 +
3 https://huggingface.co/transzformers/model_doc/bart.html#bartforcausallm
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4 db GeForce RTX 2080); epoch szám: 80; tanulási ráta: 5e-5, warmup lépés:
5000; fp16.

A többnyelvű kísérletek összeségében szintén 120 (40+80) epoch szám mellett
tanultak. Azt tapasztaltuk, hogy a magas epoch szám nem okoz túltanulást,
inkább egyre finomabb dolgokat tanult meg.

Végül kísérleteztünk az mT5 modellel:

– mT5 arab szum: mT5 small modell finomhangolása az Arab-Szum korpu-
szon.

Az mT5 finomhangolása alábbi hiperparaméterekkel történt: 512 maximum
bemeneti és 256 maximum kimeneti szöveghossz; batch méret 2/GPU (4 db Ge-
Force GTX 1080); epoch szám: 40; tanulási ráta: 2e-5, warmup lépés: 5000; prefix:
"summarize: ". Az fp16 paramétert nem használtuk, mivel a T5 típusú modellek
esetében az fp16 használatával nem konvergál a tanítás. Az erőforrásaink korlátai
miatt nem tudtuk az mT5 nagyobb modelljeit kipróbálni.

6. Eredmények

A 3. és a 4. táblázatban láthatóak a modellek tulajdonságai, illetve a méréseink
eredményei. A dupla vonal alatti modelleket tanítottuk a jelen kutatásunkban.
A „+” jel jelöli azokat a modelleket, amelyekhez a mostani kutatásunk során
előtanítást is végeztünk. Korábbi kutatásunkban a PreSumm sajátosságai mi-
att a fedés mértékeket publikáltuk, azonban a nemzetközi sztenderd szerint az
F-mérték a mérvadó, ezért a modelleket újra teszteltük az F-mérték alapján.
Röviden a modellekről:

– AraBERT : AraBERT (Antoun és mtsai, 2020) finomhangolása arab korpu-
szon PreSumm eszközzel

– mBERT : többnyelvű BERT (Devlin és mtsai, 2019) finomhangolása arab
korpuszon PreSumm eszközzel

– mBERT + hun: mBERT finomhangolása magyar HVG korpuszon (Yang
és mtsai, 2021) PreSumm eszközzel, majd tovább finomhangolása arab kor-
puszon

– mBERT + eng : mBERT finomhangolása angol CNN/Daily Mail korpuszon
PreSumm eszközzel, majd tovább finomhangolása arab korpuszon

– mBART-50 : mBART-50 (Tang és mtsai, 2020) finomhangolása arab korpu-
szon

– mBART-50-rus: Gazeta korpuszon (Gusev, 2020) (52.400 szegmens) finom-
hangolt mBART-50, majd tovább finomhangolva arab korpuszon

Az összevethetőség végett a 3. táblázatban feltüntettük a paraméterszámo-
kat, az általunk felhasznált előtanításhoz (Elő) és finomhangoláshoz (Finom)
használt korpuszok méreteit és azt, hogy melyik modell milyen nyelvi tudással
rendelkezik.

Korábbi kutatásunkból az látható, hogy az elő-finomhangolt (más nyelven
transzfer tanulással) modellekkel tudtunk növelni a rendszer minőségén.
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Modell Paraméter # Elő (token) Finom (szegmens) Nyelv
AraBERT 136 millió - 19.808 arab
mBERT 110 millió - 19.808 104 nyelv
mBERT+hun 110 millió - 442.739+19.808 104 nyelv
mBERT+eng 110 millió - 286,817+19.808 104 nyelv
mBART-50 610 millió - 19.808 50 nyelv
mBART-50-rus 610 millió - 19.808 50 nyelv
+ BART arab szum 140 millió 761.371 19.808 arab
+ BART multi transz 140 millió 2.937.666 59.808+19.808 arab, angol, magyar
mt5 arab szum 300 millió - 19.808 101 nyelv

3. táblázat. Modellek tulajdonságai.

A mostani eredményekből az látható, hogy az általunk tanított kísérleti
BART modellek nem tudják felülmúlni a korábbi kutatásunkban elért eredmé-
nyeket. Ez várakozásunknak megfelel, hiszen azokat a modelleket sokkal nagyobb
adathalmazon tanították elő. Mind a többnyelvű BERT, mind a huBERT, vagy
az mBART óriási mennyiségű adaton tanult szemben a körülbelül 30.000 szeg-
mensű Wikipédia korpuszunkkal, de csak kevés értékkel marad le. Azonban Ara-
BERT modellt így is szignifikánsan felülmúlja. Továbbá a korábbi kutatásunk
tapasztalata, miszerint többnyelvű transzfer tanulással tovább növelhető a rend-
szer teljesítménye, újra bebizonyosodott. Az angol-magyar adatokkal hozzáadott
korpuszon való elő-finomhangolás javított a rendszer minőségén.

Manuálisan vizsgálva az összefoglalókat, azt figyeltük meg, hogy az összefog-
lalók nyelvtanilag helyesek, a BART modellek kevés hibát vétenek és a témakör
szintjén relevánsak. Az egyetlen típushiba, hogy gyakran belekever olyan eleme-
ket, amelyek szemantikailag nem helytállóak.

Ezzel a kutatással bebizonyosodott, hogy képesek vagyunk saját BART mo-
dellt tanítani, valamint nagyobb erőforrás és tanítóanyag mellett tovább növel-
hető a modellek minősége.

Modell ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
AraBERT 0,772 0,008 0,772
mBERT 4,264 0,164 4,264
mBERT+hun 4,909 0,178 4,903
mBERT+eng 12,610 2,107 12,610
mBART-50 5,952 0,312 5,921
mBART-50-rus 7,145 0,766 7,101
+ BART arab szum 3,066 0,023 3,007
+ BART multi transz 3,895 0,114 3,877
mt5 arab szum 6,851 0,294 6,840

4. táblázat. Arab összefoglaló generálás F-mérték eredmények.

Végül, de nem utolsósorban azt láthatjuk az mT5 small modell finomhangolá-
sának eredményében (lásd 4. táblázat), hogy minőségében felülmúlja az mBERT,
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mBERT + hun és az mBART-50 modelleket is. Elő-finomhangolás nélkül közel
olyan magas eredményt ér el, mint az mBART-50-rus. Fontos megjegyezni, hogy
ez egy small modell, ami paramétereit tekintve sokkal kisebb mint az mBART.
Ezzel a méréssel azt láthatjuk, hogy nagyobb erőforrás mellett és esetleg nagyobb
epoch szám mellett további eredményjavulást tudunk elérni.

További példák és modellek a projekt oldalunkon4 érhetőek el.

7. Összegzés

Kutatásunk során arab nyelvre tanítottunk különböző transzformer modelleket
absztraktív összefoglaló generálás feladatában. A jelen tanulmány egy pillanatké-
pet mutat a kutatásunk jelenlegi fázisáról, amelyben saját egynyelvű és többnyel-
vű BART előtanításával és finomhangolásával kísérletezünk. Továbbá a napjaink
egyik népszerű T5 többnyelvű modelljét is finomhangoltuk. Kutatásunkat ezen
fázisában kevés erőforrással és tanítóanyaggal végeztük el, ezért várakozásunk-
nak megfelelően eredményeinkkel nem tudtuk felülmúlni a korábbi „state of the
art” eredményét. Azonban bemutattuk, hogy így is versenyképes teljesítményt
tudtak nyújtani, ami kiváló alapot képez a nagyobb erőforrással való kísérletek
számára.

A jövőben a jelen tanulmányban bemutatott kísérleteket fogjuk elvégezni
nagy teljesítményű szuperszámítógépeken és nagy mennyiségű adatokon.
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