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Tyrimy objektas

Rekursiniai algoritmai, skirti pasléptyjy Markovo
modeliy (PMM) daugiamaciy parametry vertinimui.




Darbo tikslas

Pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy
parametry vertinimo rekursiniy algoritmy tyrimas ir
taikymas atsitiktiniy seky realaus laiko analizéje.




Darbo uzdaviniai

1. Analitiskai apzvelgti pasléptyjy Markovo modeliy parametry
vertinimo metodus, taikomus atsitiktiniy seky realaus laiko
analizéje.

2. Sukurti rekursinius pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy
parametry vertinimo algoritmus;

3. Sukurtus rekursinius pasléptuyjy Markovo modeliy daugiamaciy
parametry vertinimo algoritmus istirti statistinio modeliavimo
budu ir palyginti su kitais PMM parametry vertinimo algoritmais.

4. Sukurtus rekursinius pasléptyjy Markovo modeliy daugiamaciy
parametry vertinimo metodus pritaikyti atsitiktiniy seky realaus
laiko analizéje.



Tyrimy sritis ir problemos aktualumas (1)

Pastaraisiais metais ypac sparciai
populiaréja ir pleciasi dirbtinio
intelekto sritis, tobuliami masininio
mokymo algoritmai dél

besiformuojanciy skaicCiavimo issukiy.

Jie susije su dideliu ir nuolat srautu
gaunami duomeny rinkiniy
interpretavimu, mokymosi ir
sprendimy priémimu realiu laiku.

(pvz.: ,Al at the Edge”).
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Tyrimy sritis ir problemos aktualumas (2)

Srautu gaunami duomenuy rinkiniai gali buti modeliuojami kaip
stochastiniai procesai. PMM parametry rekursinio vertinimo budai:
> stebéjimai turi buti apdorojami nuosekliai, nesaugant jy kompiuterio atmintyje,
°© PMM parametrai gali kisti laike.

PMM parametry vertinimas remiasi:
o rekursiniais didziausio tikétinumo metodais,

> prognozavimo klaidy minimizavimo metodais,
> minimalios modelio divergencijos metodais,

> pseudo-tikétinumo metodais.
° linke konverguoti j jy tikslo funkcijy lokalius ekstremumus.




Mokslinis darbo naujumas

1. Sukurti ir eksperimentiskai istirti daugiamaciy stebéjimy rekursiniai
klasifikavimo metodai, paremti pasléptaisiais Markovo modeliais.

2. Situlomas daugiamaciy Gauso pasléptyjy Markovo modeliy buseny peréjimo
tikimybiy rekursinis skai¢iavimo metodas, paremtas , Cepmeno-Kolmogorovo*
lygtimi. Sis bseny peréjimo tikimybiy skai¢iavimo metodas leidZia pasiekti
didesnj klasifikavimo tiksluma nei naudojant jprastine modifikuotg , Forward-
Backward“ procedtirg zinomuose rekursiniuose algoritmuose.

3. Disertacijoje pateikiamas naujas rekursinis algoritmas pasléptyjy Markovo
modeliy parametry vertinimui, kai stebéjimai yra pasiskirste pagal Dirichlé
skirstinj.

4. Sudaryti algoritmai buvo pritaikyti izoliuoty zodziy atpazinime, uzimtumo
nustatymo ir pulsary nustatymo uzdaviniuose. Eksperimentiniai rezultatai

patvirtino pasiulyty algoritmy efektyvuma - sumazéjes algoritmy skaiciavimo
laikas ir nezymiai pakites (iki 3%) klasifikavimo tikslumas.



Praktine darbo reiksme

1. rekursinis Gauso PMM parametry vertinimo algoritmas buvo pritaikytas
izoliuoty zodziy atpazinime, kai fiksuotas kiekis Snekos duomeny yra
skirtas apmokymui, o tolimesni Snekos duomenys yra atpazjstami ir
naudojami pakartotiniam parametry vertinimui.

2. rekursinis Dirichlé PMM parametry vertinimo algoritmas buvo pritaikytas
uzimtumo nustatymo uzdavinyje, kai is sensoriy gauty duomeny reikia
nustatyti, ar analizuojama patalpa yra uzimta, ar ne.

3. rekursinis Dirichlé PMM parametry vertinimo algoritmas buvo pritaikytas
pulsary kandidaty nustatymo uzdavinyje.



Ginamieji teiginial
1. Rekursinis PMM parametry vertinimo algoritmas, kai iSvesties tikimybinis
skirstinys yra Gauso, yra iS esmés greitesnis ir klasifikavimo (stebéjimy

atpazinimo) tikslumu prilygstantis tradiciniam (blokiniam) ,, Baum-Welch*
algoritmui.

2. ,Chapman-Kolmogorov“ lygties taikymas modelio buseny peréjimo tikimybiy
skaiCiavime pagerina modelio parametry konvergavima lyginant su tradicine
modifikuota , Forward-Backward“ procedura.

3. Egzistuoja pakankamas duomeny rinkinys, skirtas pradinei algoritmo
aproksimacijai, uztikrina algoritmo stabiluma ir neleidzia jam konverguoti j
lokalius tikétinumo funkcijos ekstremumus.

4. Rekursinis Gauso ir Dirichlé PMM parametry vertinimo algoritmi gali buti
taikomi keliy klasiy klasifikavimo praktiniams uzdaviniams, isreiSkiamiems
stochastiniu procesu ir modeliuojamiems pasléptaisiais Markovo modeliais,
spresti.



Darbo rezultaty aprobavimas (1)

Respublikinés konferencijos:

1. Lietuvos Matematiky Draugijos 59-oje konferencija. PraneSimas ,Rekurentinis pasléptyjy
Markovo modeliy parametry vertinimo algoritmas ir jo taikymai“. Lietuva, Kaunas, birzelio
18-19 d., 2018.

2. ,Kompiuterininky dieny 2017“ konferencija. PraneSimas , Rekurentinis pasléptyjy Markovo
modeliy parametro vertinimo algoritmas”. Lietuva, Kaunas, rugséjo 21-22 d., 2017.

3. Respublikiné moksliné-praktiné konferencija ,,Informaciniy technologijy isstkiai kirybos
ekonomikoje”. Pranesimas ,Pasléptyjy Markovo modeliy parametry rekurentinis vertinimas®.
Lietuva, Siauliai, kovo 17 d., 2017.

4. ,Data Analysis Methods for Software Systems” konferencija. Stendinis pranesimas , Recurrent
estimation of homogeneous Hidden Markov model parameters”. Lietuva, Druskininkai,
gruodzio 1-3 d., 2016.

5. Konferencija ,,Operacijy tyrimas ir taikymai“. PranesSimas ,,Pasleptyjy Markovo modeliy
parametry vertinimo algoritmo tyrimas*“. Lietuva, Kaunas, Balandzio 8 d., 2016.

6. ,Kompiuterininky dieny 2015“ konferencija. PranesSimas ,, Automatinio snekos atpazinimo
metody tyrimas ir taikymas balso jrasams stenografuoti”. Lietuva, Panevézys, rugséjo 17-19
d., 2015.



Darbo rezultaty aprobavimas (2)

Tarptautinés konferencijos:

1. Tarptautiné konferencija ICIC (3rd International Conference INNOVATIONS AND
CREATIVITY). PraneSimas ,,Recursive Dirichlet Hidden Markov Model Parameter
Estimation Algorithm“. Latvija, Liepoja, Birzelio 6-8 d., 2019.

2. Tarptautiné konferencija EURO 2018 (29th European Conference on Operational
Research). PranesSimas ,,Recurrent parameter estimation algorithm in hidden Markov
models with application to multivariate data analysis and signal recognition”. 1spanija,
Valensija, Liepos 8-11 d., 2018.




Darbo rezultaty publikavimas (1)

Straipsniai recenzuojamuose Lietuvos ir uzsienio leidiniuose:

1. VaicCiulyteé J., Sakalauskas L., 2019. Recursive parameter estimation algorithm of the
Dirichlet hidden Markov model. Journal of Statistical Computation and Simulation. Taylor
& Francis Production. https://doi.org/10.1080/00949655.2019.1679144 (ISI WoS, JIF
=0.767)

2. Vaiciulyte J., Sakalauskas L., 2019. Recursive estimation of multivariate hidden Markov
model parameters. Computational statistics. Heidelberg, Springer. ISSN 0943-4062. elSSN
1613-9658. 2019, vol. 34, p. 1337-1353. https://doi.org/10.1007/s00180-019-00877-z (ISl
WoS, JIF = 0.680)

3. VaicCiulyte J., Sakalauskas L., 2017. Rekurentinis pasléptyjy Markovo modeliy parametro
vertinimo algoritmas. Computational Science and Techniques. Vol 5, No 1 (2017), 529-540,
elSSN: 2029-9966, https://doi.org/10.15181/csat.v5i1.1561. (Index Copernicus, CEEOL)

4. VaicCiulyté J., Felinskas G., 2016. Pasléptyjy Markovo modeliy metodo tyrimas ir taikymas
balso jrasams stenografuoti. Jaunyjy Mokslininky Darbai, 1(45), 71-78.
https://doi.org/10.21277/imd.v1i45.40 (Index Copernicus, CEEOL)

> [publikacija recenzuojamal] Vaiciulyté J., Sakalauskas L., 2019. Isolated Word Recognition by
Recursive HMM Parameter Estimation Algorithm. Computing and Informatics. (I1SI WoS)



https://doi.org/10.1080/00949655.2019.1679144
https://doi.org/10.1007/s00180-019-00877-z
https://doi.org/10.15181/csat.v5i1.1561
https://doi.org/10.21277/jmd.v1i45.40

Darbo rezultaty publikavimas (2)

Santraukos konferencijy leidiniuose:

> Vaiciulyté, Jlraté. Recurrent estimation of homogeneous Hidden Markov model
parameters. Data analysis methods for software systems : 8th international workshop
on data analysis methods for software systems [abstracts book], Druskininkai,

December 1-3, 2016. Vilnius : Vilniaus universiteto leidykla, 2016. ISBN
9789986680611. p. 62.




Pasléptieji Markovo modeliai

A A A A
Markovo procesas : Xg— X, — Xy—> ... — X,
B B B B
Y T Y Y
Stebejimy seka Oy O, Dy e Or_4
B={bj(o)} Stebéjimo tikimybés tankio funkcija bisenoje j
A={a,,j} Peréjimo iS vienos busenos j kitg tikimybiy matrica
a;; =P[xt+1=Xj/xt=X,.] Tikimybé is blsenos i pereiti j blseng j
X, (Paslépta) busena laiko momentu t
7T = P(X.=i) Pradinio buvimo busenoje tikimybeés (pirmoji pasléptojo
AR Markovo modelio basena 1, = 1)

N Blseny skaicius




Klasikinis EM algoritmas:

Stebejimo tikimybeés tankio funkcija - Gauso

E-Zingsnis: logaritminés tiketinumo funkcijos sglyginio vidurkio apskaiCiavimas

M-zingsnis: tikétinumo funkcijos sglyginio vidurkio maksimizavimas
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Sudarytas rekursinis EM algoritmas PMM

parametry vertinimui:
Stebejimo tikimybes tankio funkcija - Gauso

(

Blseny peréjimo tikimybés apskaiCiuojamos pritaikant ,,Chapman-Kolmogorov’
lygtis : Te=A T,

Vidurkiy vektorius, kovariacijy matrica ir buvimo busenoje tikimybeés
apskaiCiuojamos pagal formules:
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Rekursinis EM algoritmas

Klasikinis EM algoritmas reikalauja kiekvienoje iteracijoje apdoroti visg turima
stebéjimy imtj, todél apdorojant visg imtj kiekvienoje iteracijoje algoritmo
sudétingumas tampa kvadratinis, t.y. O(T/2).
> Stebint procesg reikalingy vertinimui operacijy skaicius labai augs ir vertinimas realiu
laiku taps nebejmanomas.

Rekursinio EM algoritmo atveju - PMM modelio parametrai yra atnaujinami su
kiekvienu gautu nauju stebéjimu, nejsimenant ankstesnés mokymo aibés.

> Algoritmo sudétingumas yra O(T).



Eksperimentai

Duomeny rinkiniai klasterizavimui buvo atsitiktinai generuojami is dviejy (N = 2)
daugiamaciy Gauso skirstiniy, turinCiy Sias charakteristikas:

* Klasteriy tikrieji centrai: [500,500,...] ir [600,600,...].

* Dimensijy skaicius: 2, 4, 8, 16.

+ Standartinis nuokrypis: 20, 30, 40, 50.

Pradinis parametry vertinimas buvo atliktas naudojant fiksuoto dydzio (t = 500)
mokymo stebéjimy rinkin;.

Eksperimento rezultatai gauti apskaiCiavus vidurkius is atlikty 100 eksperimento
pakartojimuy.



Eksperimenty rezultatai:
algoritmo skaiciavimo laikas

Computational time in seconds
2-dimensional observations (M=2) 4-dimensional observations (M=4)
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Eksperimenty rezultatai:
algoritmo konvergavimo savybe (1)

Standard error of recursive EM and batch algorithms with
B multivariate data in two clusters

Blokinio ir rekursinio algoritmy
——2D Batch _ . . . .
—#—2D Recursive buseny peréjimo tikimybiy matrica,

54 iz gauta PMM parametry vertinimo
o —&—38D Batch metu

T 3 - 8D Recursive

2 =~ 16D Batch

s, —+—16D Recursive M=2

e T= Blokinis Rekursinis

1 1000 0.497 0.503 0.497 0.503
0472 0.528] 0472 0.528]

0 10000 [0.506 0.494] [0.506 0.494]
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 0498 0.502]  ]0.498 0.502

Number of observations




Eksperimenty rezultatai:
algoritmo konvergavimo savybe (2)

Rekursinio ir blokinio algoritmy parametry jverciy standartiniy paklaidy
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Eksperimenty rezultatai:
algoritmo pradines aproksimacijos jtakos analize

The effect of initial approximation size on convergence with The effect of initial approximation size on convergence with 8D
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Eksperimenty rezultatai:
palyginimas su rekursiniu [StengerO1] algoritmu

Generuojami stebéjimy vektoriai 0,45
pasiskirste pagal daugiamatj Gauso 0a
skirstin;.

0,35
BlUseny skaicius: 5

k=
w

Stebéjimy dimensijy sk.: 3, 5, 12

L=
[]
un

EM=3

EM=5

Standard error
o
[

Kiekvienos aibés turis: 800 stebéjimy .
M=12

L=
=
LW}

h=]
[

Eksperimentas pakartotas 100 karty,
apskaiciuota jverciy standartiné 0,05
paklaida.

Recursive EM Stenger [17]




Dirichlé PMM modelio parametry
rekursinis vertinimas

Dirichlé PMM parametrai:

° PMM buseny skaicCius: N
BUseny peréjimy tikimybiy matrica P
Pradinio buvimo busenoje tikimybiy vektorius pi
° Aq, ., Ak, Claa; >0irK > 2
© Xq, e, X, Clax; € (0,)ir YN x; =1
Logaritminé tikétinumo funkcija:

o

(¢]

o

logDir(x, @) =InT(XX, ;) — 35, InT(a) + [(ax — D In(1 = 3K x;)] +
(e — D In(xy)]



Didziausio tiketinumo metodu isSvestos rekursinés
formulés Dirichle PMM parametry vertinimui

Ht(Q) - Pt(Q)logDir(xt, a')

(sN\ga)
In(x;" )6
a)éq’s) = wé‘l’i) + 1( ( : ) —— wéi’?), 1<=q<N

i)
t\ =i, 6/
@k (ar , 1 (-2 ) e gk
We =Wyt sN o0 — W
j=1Y¢
(q)
Q) _ . {q) , 1 0 (q)
Ve o = t—1+;<—21yt9<j>—)’t—1>
j=1"¢t

w iq.S)

(P = p-1 [Psi ( i aﬁq)) + Lo ], 1<=s<=K
Yt

- W1 — atvirkstine digamma funkcija



Eksperimenty rezultatai:
algoritmo konvergavimo savybé

Modelio parametry jverciy standartiné
paklaida (5-btiseny PMM su trimadiais
stebéjimais)

Modelio parametry jverciy standartiné
paklaida (3-buseny PMM su trimaciais
stebéjimais)
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Taikymai




Gauso PMM parametry vertinimo rekursinis
algoritmas pritaikytas izoliuoty zodziy atpazinimui

speech Feature vector
signal extraction

feature
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Initialization of feature vectors
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Izoliuoty zodziy atpazinimo
eksperimenty rezultatai

Eksperimentai atlikti su , TIDIGITS” izoliuoty zodziy duomeny aibe:

Mokymo imties dydis AtpaZinimo
(Zodziais) tikslumas (%)
100 92.53
500 94.33
1000 95.87
1500 97.60
2000 97.27

Eksperimentai atlikti su ,,Spoken Arabic Digits“ garsynu, kurj sudaro
mokymo (8143 stebéjimai) ir testavimo (2665 stebéjimai) poaibiai.

° Gautas izoliuoty zodziy atpazinimo tikslumas - 91,86%



Eksperimentai:
uzimtumo nustatymas

Eksperimentams duomeny MaiSos matrica uzimtumo nustatymui

rinkinys buvo suskaidytas j dvi

dalis: mokymo (8143 Priskirta klasé

stebéjimai) ir testavimo (2665 Neuzimta | Uzimta

stebéjimai). Tikra | Neuzimta P FN
klase | Uzimta EP TN

7 pozymiy stebéjimy vektoriai.

Algoritmy efektyvumo rodikliai . 5
Auksciausius F-Score reikSmes gave

Dirichlé Gauso ne rekursiniai algoritmai
Accuracy | 0,977110694 | 0,870168856 .
- (LR, SVM ir ANN) [2].
Precision | 0,940948693 | 0,830168776
Recall 1 0,309670782 LR | SVM | ANN
F-score 0,96957606 | 0,819791667 956 | 95,55 | 95,32




Eksperimentai:
pulsary nustatymas

HTRU2 duomeny rinkinyje yra Palyginti rekursiniai Dirichlé PMM,
16259 netikri (triukSmo sukelti) Gauso PMM ir ne rekursinis Fuzzy
kandidatai (ne pulsarai) ir 1639 knn algoritmas

realus pulsarai. - |
Dirichle | Gauso |Fuzzyknn

Kiekvienas stebéjimy vektorius Accuracy | 0,92 082 0978
susideda i$ 8 pozymiy. FPR 0065 0183 |017

F-score 0,571 0,365 | 0.873
Gmean 0,886 0,862 0.961

MaiSos matrica pulsary nustatymui

Priskirta klase
Pulsaras = Ne pulsaras
Tikra Pulsaras TP FN
klasé | Ne pulsaras FP TN




ISvados (1)

Pagrindiniai rezultatai:

> Remiantis didZiausio tikétinumo metodu ir klasikiniu EM algoritmu, suformuoti
rekursiniai PMM parametry vertinimo algoritmai, kai daugiamaciai Gauso ir Dirichlé
désniai yra modelio blseny iSvesties tikimybiniai skirstiniai.

> PMM parametry vertinimo dalyje buseny peréjimo tikimybés siulomos skaiciuoti
remiantis ,,Chapman-Kolmogorov“ lygtimi. Tokiu budu pakeista tradiciné ,,Forward-
Backward” procedura, jprastai taikoma ,, Baum-Welch” algoritmuose, o rekursiniuose -
modifikuojama praleidziant , Backward“ dalj.

o Atliktas pasiulyty rekursiniy algoritmy eksperimentinis tyrimas su sintetiniais
duomenimis Monte-Karlo metodu, izoliuoty Zodziy, uzimtumo nustatymo ir pulsary
nustatymo duomeny rinkiniais.



ISvados (2)

Rekursinis Gauso PMM parametry vertinimo algoritmas yra greitesnis ir
klasifikavimo tikslumu prilygstantis tradiciniam (blokiniam) ,,Baum-Welch”
algoritmui.

> Atlikus eksperimentus gautas duomeny apdorojimo greitis rekursiniu algoritmu yra
pranasesnis negu blokiniu algoritmu. Rekursinio algoritmo skaiCiavimo laikas yra 3-9
kartus greitesnis nei blokinio algoritmo, kai apdorojami skirtingo dimensijy skaiCiaus
stebéjimai.

> Blokinio ir rekursinio Gauso PMM algoritmy buseny peréjimo tikimybiy matricos,
gautos PMM parametry vertinimo metu apdorojant iki 10000 stebéjimy, nesiskiria.

> Rekursiniu ir blokiniu algoritmais gauty PMM parametry jverciy standartiniy paklaidy
santykis rodo, kad rekursinis algoritmas, apdorojant skirtingy dimensijy stebéjimus,
duoda minimaliai nuo blokinio algoritmo besiskirianCius paramatery jvercius.

° Atlikus eksperimentinj tyrimg ir palyginus rekursinio PMM parametry vertinimo
algoritmo rezultatus su zinomu rekursiniu algoritmu, matome, jog blseny peréjimo
tikimybiy skaiCiavimas su ,,Chapman-Kolmogorov” lygtimi pagerina parametry
konvergavimg j tikrgsias modelio parametry reikSmes, lyginant su algoritmu, kuriame
buseny peréjimo tikimybiy matrica yra skaiiuojama su modifikuota ,,Forward-
Backward” procedura.




ISvados (3)

Pradinis duomeny rinkinys, skirtas pradinei algoritmo aproksimacijai, uztikrina

algoritmo stabiluma ir neleidzia jam konverguoti j lokalius tikétinumo funkcijos

ekstremumus, taciau turint pakankama pradinés aproksimacijos duomeny rinkinj ir jj

didinant atpazinimas is esmés nesikeicia.

> Standartiné parametry jverciy paklaida mazéja, didéjant bendram duomeny rinkinio

dydziui ir esant mazam klasteriy skaiciui, net jei pradinés aproksimacijos duomeny rinkinio
dydis yra mazas. Didéjant klasteriy skaiciui, pradinés aproksimacijos duomeny rinkinys taip
pat turi buti didinamas.

> Esant nedideliam klasteriy (PMM buseny) skaiciui, pradiniam mokymui naudojamy
duomeny rinkinio dydis taip pat gali buti mazas, nepriklausomai nuo stebéjimo vektoriy
dimensijy skaiciui.

° Pritaikius rekursinj Gauso PMM parametry vertinimo algoritmg izoliuoty zodziy atpazinimui

pasiektas 97% atpazinimo tikslumas ,TIDIGITS” garsyno atveju, o ,Spoken Arabic Digits”
garsyno atveju atpazinimo tikslumas sieké 91%.



ISvados (4)

Duomeny sklaida ir dimensijy skaicCius jtakoja rekursinj modelio parametry vertinimo
efektyvuma - augant dimensijy skaiciui, didéja standartiné paklaida - skirtumas tarp
tikryjy parametry reikSmiy ir parametry jverciu.
> Standartiné paklaida, kai duomenys yra dvimaciai ir sklaida - 20, yra apie 4-6 kartus
mazesneé negu standartiné paklaida, gauta apdorojus 16-macius duomenis, kuriy sklaida yra
50.

> Didéjant duomeny sklaidai ir dimensijoms, létéja algoritmo konvergavimo laikas. Tokiu
atveju algoritmo konvergavimui reikalingas duomeny kiekis padidéja.

> Rekursinio ir blokinio PMM parametry vertinimo algoritmy standartiniy paklaidy santykis
svyruoja nuo 1.1 iki 1.5 karto, priklausomai nuo apdorojamy duomeny dimensijy ir sklaidos

didéjimo.




ISvados (5)

Atlikus eksperimentinius tyrimus su rekursiniu Dirichlé PMM parametry vertinimo
algoritmu, suformuluotos tokios iSvados bei jas patvirtinantys eksperimentiniai
rezultatai:

o Atlikty eksperimenty, skirty patikrinti rekursinio Dirichlé PMM parametry vertinimo
algoritmo efektyvuma lyginant su rekursiniu Gauso PMM parametry vertinimo
algoritmu, rezultatai parode, kad placiai paplite Gauso PMM negali buti taikomi
uzdaviniuose, kuriuose stebéjimai yra pasiskirste pagal Dirichlé désnj - tokiu atveju
Dirichlé PMM yra efektyvesnis ir duoda didesnj stebéjimy klasifikavimo tiksluma.

o Atlikus eksperimentus nustatyta, kad atpazinimo (klasifikavimo) tikslumas didéjant
mokymo duomeny kiekiui yra nuosekliai gerinamas, o standartiné parametry jverciy
paklaida mazéja.

° Pritaikius Dirichlé PMM praktiniuose uzdaviniuose, gauti rezultatai parode, kad
uzimtumo nustatymo duomeny rinkinio atveju pasiektas 97% atpazinimo tikslumas, o
pulsary nustatymo duomeny rinkinio atveju atpazinimo tikslumas sieké 93%.
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