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Regrese a korelace




Korelacni koeficient

Jedna a vice nezavisle promennych




Zaklady korelacni analyzy - 1.

Korelace — vzajemny vztah dvou znaku (parametr)




‘ Ziaklady korelacni analyzy - I1.

Parametrické miry korelace

/.\

Kovariance Pearsonuv
_ - - koeficient korelace=
Cov(x,y) — E('xi _'x)’(yi _y) i
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Pearsonuv korelacni koeficient
= Cov(x,y) _ 2.5, —in,.Zyi
S5y \/{Zx,-z-i(zxi)z}[zyf-i(zyﬂ

Pearsonuv korelacni koeficient
postizeni linearniho vztahu mezi veli¢inami

R=1 ... pfima umeéra, kladna korelace

R=-1... zaporna korelace

R=0... mezi velicinami neni zadna spojitost, zadna
korelace, neni linearni vztah mezi proméennymi

Predpoklady: dvourozmérné normalni rozdéleni

http://www.causeweb.org/repository/statjaval/
(statistical application -> correlation)




Jednovybérovy test I.

Pi(zem) | 10 | 14 | 15 | 32 | 40 | 20 | 16 | 50

Pi(rostl) [ 19 [ 22 | 26 | 41 | 35 | 32 | 25 | 40
I=1,...., n,n=8,v=6

_ Cov(x,y) _ IESIEESIED W
o J[Zx"z_;la(zxf)ﬂ[Z%z‘i(Zyi)z}

H,:p=¢:a=0,05

=0,7176

tab : (v =6)=0,7076




Jednovybérovy test I1.

Pzem) | 10 | 14 | 15 | 32 | 40 | 20 | 16 | 50

Pi(rostl) [ 19 | 22 | 26 | 41 | 35 | 32 | 25 | 40

I=1,...., nn=8,v=06

_ Cov(x,y) _ IESIEESIED W
e a2 )]

n

=0,7176

H,:p=¢ t:{ i } n—2 v=n-2
1-r?

0,6965

1= 0770 g = 5 504 /Z 0,05
tab : 1)) = 2,447




Dvouvybérovy test
n, =1258

1 =0,682
\

Krevni tlak x koncentrace kysl. radikalu

Z.=1.1513 Uog

Z, =0,833

, M= 462
1, =0,402
R
(L+r)
G‘_-ri)
Z,=0,426

Test H,:p=p0, ; =005

7 = Z,- 72,
1 |
+
n,—3 n,—3
tabulky Zy.os = 1,96

0,407

= = 7,461
0,0545

7,461 >> 1,96 => P << 0,01




Spearmanuv poradovy koeficient
korelace

Neni nutny predpoklad normality velicin
Interpretace stejna jako u parametrického r

Vypocet zalozeny na praci s poradimi hodnot

Data X 0 6,9 3,3 100 5,8
Poradi X 1 4 2 S} 3
Data Y 10,1 9,8 4,2 3,2 -1
Poradi Y 3) 4 3 2 1
Di=Poradi X-Poradi Y | -4 0 -1 3 2

_1_6;Zdi%

n(n2 —1)

Kde 2= rozdil pofadi mezi X, a ),
l




Spearmanuv korelacni koeficient

P, v pudé 1 2 3 6 7 5 4 8

P, v rostl. 1 2 4 8 6 5 3 7
d, 0o | o 1 2 [ 1] 0 | 4| A
i=1, n; n=8 =>v=06

Pacient ¢&. 1 2 3 4 5 6 7
Lékar 1 4 1 6 5 3 2 7
LékaF 2 4 2 5 6 1 3 7

d, 0 -1 1 -1 2 -1 0




Pasti1 a pastiCky (Pearsonuv k.k.)

Y

r=20,761

r = 0,981 .
(p < 0,032)

g (p < 0,001)

X X

r=0,212
Y (p <0,008)

. r=0,891
o (p < 0,214)




Regrese

Regrese - funkéni vztah dvou nebo vice proménnych
zavislost jedné veli€iny na druhé

Jednorozmeérna
y = f(x)

Vicerozmeérna

y = f(x1, x2, x3,
Y
Deterministicky
Vztah x, y X
\ Y Y
Regresni, stochasticky P
t 3K
X X

Pro kazdé x existuje pravdépodobnostni rozlozeni y




Linearni regresni model

Jedna a vice nezavisle promennych




n objektu

Pro kazdy objekt: pozorovane veliCiny X a Y - spojite
Pozorovani, objekty — navzajem nezavisla

Zajima nas zavislost veliCiny Y na X — POZOR! —
nutna podminka je, ze zavislost je stejna pro
vSechny zkoumane objekty.

Priklad: V egyptské vesnici Kalama se studoval vliv
vyzivy na zdravotni stav deti. Pri teto prilezitosti se
merily prumerne vysky deti (v cm) ve veku od 18
mésicu do 29 mésicu.

? Jaka je zavislost vysky ditete na jeho veku?




X,Y — nahodne veliCiny (stredni hodnota,
rozptyl)

Existuje souvislost mezi strednimi hodnotami

N.V.? o
EY, =8 +FX,,i=1..12.
AN
e —
/ S




Opakovani z gymnazia —
analyticka geometrie

Analyticke vyjadreni Analyticke vyjadreni
primky, rovnice roviny, rovnice

Y =4 +[X Y =4 +[X1+[52X2
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‘ Nejjednodussi typ zavislosti -

l LA
1neY -

0 l l
« Systematicka * Nahodna Cast, slozka
cast modelu modelu (nahodné chyby,

random error)




Regresni rovnice - promeénne

Y= +[X +&,i=1..,n

|

« Zavisle proménna
* Dependent variable

«Jedna se o veli¢inu,
kterou zkoumame a
chtéli bychom najit jeji
popis pomoci dalSich
merenych velicin.

|

* Nezavisle proménna
-Independent variable
Kovariata (covariate)

* Prediktor

* Regresor

«Jedna se o veliCiny, které nam slouzi pro popis
zavisle promenne.

Priklad - Kalama: Vék = nezavisle promeénna(X), horizontalni osa
VySka = zavisle proménna(Y), vertikalni osa




Regresni rovnice, primka? -

parco” -
Y= +[X +&,i=1..,n

g8 &

 Prisecik s * Smérnice
osou Y

* Intercept

Interpretace parametru:

Smeérnice: o kolik se zméni hodnota zavisle
promeénngé, jestlize hodnota nezavisle
promenneé vzroste o 1 jednotku.

Prasecik: udava hodnotu zavisle proménné,
jestlize hodnota nezavisle promenné je rovna
0.




Priklad: Kalama

Y =64.9+0.635X

83,5
82,8 [

81,8
81,1

79,71

vys$ka(cm)

78,8 [
78,11

77,0 b

76,1 [

Linearni zavislost — primka
Height=64.9+0.635Age
Prusecik: 64,9

Interpretace ad absurdum:
vyska ditete ve veku O
meésicu (tj. pfi porodu). Ale
to by byla extrapolace,
tedy rozsireni modelu na
oblast, kde jsme data
nemetrili.

Smeérnice: 0,635

Dite starsi o jeden mesic je
v praméru vétsi o 0,635 cm.




Tvorba linearniho regresniho modelu

Je-li zavisle promeénna spojita a nezavisle promenneé jsou spojite
nebo diskrétni (podminkou je, ze alespon jedna nezavisle
promeénna je spojita) a jsou-li splnény jisté predpoklady, o
kterych budeme hovofrit pozdéji, muzeme pristoupit k budovani
linearniho regresniho modelu.

Pri tvorbé modelu (obecne, nejen linearniho) postupujeme
nasledujicim zpusobem:

Odhadneme parametry modelu

Hledame vyznamné (signifikantni) prediktory

Na zaver hodnotime vhodnost nami vytvoreneého modelu, jak
dobre popisuje funkcionalni zavislost mezi zavisle proménnou a
nezavisle promennymi.




Residua

18

16 -

14 -

12

10 -

Svislé odchylky

L] ] HEY o Lo el
1 1 1 1

: namerenych hodnot od
regresni primky
nazyvame residua.

I-té residuum
vypocteme jako rozdil
skutecné nameérené .
hodnoty Y a hodnoty Y
predikované regresnim

z|1 6 8 1I|::1 12 modelem

H
Residuum =Y, -, =Y, - (4 + BX,)=Y,- B - BX,




Pozn.: Residualni soucet ¢tvercu

Vysledny minimalni soucet Ctvercu residui
(pro b0 a b1) nazyvame residualni soucet
¢tvercu (residual sum of squares), s,

S, = Z(Y — b, _lez‘)z
i'=1




'Metoda nejmensich Ctvercu

18

16 1

14+

12 1

10 1

Squared Error(l)

12

Interaktivni hratky:

*http://hadm.sph.sc.edu/COURSE
S/J716/demos/LeastSquares/Lea
stSquaresDemo.html

*http://ite.pubs.informs.org/Vol1N
01/Erkutingolfsson/Erkutingolfsso

n.php

http://www.causeweb.org/reposit
ory/statjava/ (statistical
application -> regression)




Metoda nejmensich Ctvercu (least

squares method) -
Metoda nejmensSich Etvercu spociva v
minimalizaci pfes Aassouctu Ctvercu rezidui.
2<Y B~ BX)

Vysledné hodnotyﬂ as, pro které je soucet
ctvercu minimalni oznacujeme :a

Odhadnuta regresni rovnice ma tvar

Y =b, +bX




Vzorce pro odhad parametru regresni primky —

metoda neymensich Ctvercu
Odhad b je zatizeny chybou:

1

Y 2 S”ZNJZ’: —2ESy2&
I b L: b= 25 (Afi_-A{)(Yi_'Y') }:C&er)
| | Z ()(i_)?)2 ZY,Z i N
> d; Sy -~ -p i) (x, - X)
SZBZ - n
' n-2 n-2
1. 5 o
a~a: a=Y -bX SjNO'CZY Sj: oo+ . )%B
intercept K ZX )

A
11 Y : modelova hodnota

Y —a-—-blX, S;l:(SyB)DJ1+(Xi_X)2

l l




Priklad: Spalovani odpadu

X: Mnozstvi spaleného odpadu (tuny) Plati: X =0; 10; 100; 150; 200; 250; 300 tun

Y: Koncentrace kovu ve vzduchu(ng/m3) Model: Y=a+b . X

Vysledek: )’:14+0,123 X: 2/ _ [ng IEOV}
m

Napr. : SkuteCna data pro X = 200 t:

Y. =16; 25; 41; 28; 31, 20 => Y. =26.8

Odhadnuto z modelu pro X = 200 t:

N\

Y=14+0,123 . 200 = 38,6




Odlehla pozorovani - Nebezpeci
(outliers)

Zavislost velikosti
mozku(g) na vaze téla
(kg) (pro ruzne gre ook

LogBrainMobino = 2,1683+0,7211*%x

Zivocichy),log.transform
ace

Modra - model pro
vsechna zvirata.

Cervena - model bez
dinosauru. L

Dinosaufi zkreslili S e T
vysledny model.




‘ Outliers (http://botany.upol.cz/prezentace/duch
(soubor statistika4.pdf))

Your theory is wrong

B L htast>




Pri konstrukci regresniho modelu bychom chteli
prokazat, ze zavisla veliCina skuteCne zavisi
na nezavisle promenné.Tuto zavislost na X
prokazujeme testovanim nulové hypotezy

H,:5,=0
proti alternativni hypotéze

H,:B, #0.
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T-test

Nezamitneme-li nulovou hypotéezu, pak
stredni hodnota- nezavisi na X, tj. stredni
hodnota rje pro vsechny hodnoty X stejna a
ma hodnotu-.

Nulovou hypotézu = testujeme pomoci testove
statistiky r=_"

 S.E.(b)
a zamitame ji v pripade, ze

T zt,,(1-a/2),

kde ..i-«») je kvantil t-rozdeleni s n-2 stupni
volnosti; n je pocCet pozorovani, pro které
konstruujeme regresni model.




Priklad

X: Koncentrace drogy: 0; 2; 6; 8; 10; 12; 15 mg/ml krve
Y: Koncentrace volnych metabolitu

Pro kazdé X: 3 opakovani Y, n=21

MOdel:Y=a+b-x Y=0511 +0!092X (v:]9)
(o) =2,093
. H,:B8=0;a =0,05
b 0 0[(3)92 0,023 }t i Si =400
=0, 8, = 0, . n—2
’ ’ /8 b * tl(—a/g ESb
P <0,01

P(0,044 < £<0,140)=0,95

Il. H,:a=0;a=0,05 a (v=19)
t=—=23,793 to 975’ = 2,093
a=0]11;s =002 S ’
P < 0,05
a:a+t" 2 F

P(0,049<a<0,171)=0,95




Predpoklady

Nutny predpoklad potrebny ke vSem testum
spojenym s regresnim modelem je normalita
residui.

Residua maji mit normalni rozdeleni
s nulovou stredni hodnotou a
konstantnim rozptylem o°

Dale predpokladame, ze vsechna
pozorovani jSou havzajem nezavisla.




Normalita residui — graficky
Q-Q plot (Quantile-Quantile plot)

Normal Probability Plot

Crdered Respsonse
= —
I 1

3

I | I | I | I | I | I
2 1 0 1 2
Normal W01} Order Statistic Medians

3

NORMALDAT

Graficka metoda pro srovnani
rozdéleni dvou vybéru.

Vodorovna osa — empiricke
kvantily rozdeleni 1. vyberu.
(jestlize vynasSime teoreticke
kvantily normovaného
normalniho rozdeleni —
normal probability plot)
Svisla osa — empirické kvantily
rozdéleni 2. vybéru (napf.
rezidui).

Jsou-li obé rozdeleni totozna,
lezi body (odpovidajici si
kvantily) na diagonalni primce




Q-Q plot

dalsi vlastnosti

http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/edals
ection3/normprpl.htm




Normalita residui - testy

Testy normality:
Kolmogorov-Smirnov
Shapiro-Wilks

Neni-li splnen predpoklad normality — mohou
pomoci transformace (pozdeji, drive).

Autokorelace residui
Durbin-Watsonuv test




Diagnostika residui

Je nami zvolena zavislost (linearni) vhodna”?

Pomoc grafické znazorneni — grafy zavislosti
hodnot residui na hodnotach ;nebo x

V pripade, ze zvoleny tvar zavislosti byl vhodny,
jsou residua

umistena nahodne kolem nuloveé stredni hodnoty
nevykazuji zadny systematicky trend
jejich rozptyl je homogenni




€

0 ... ...,.:...:. ..._.‘ : : .. o 0"

Diagnostika residui

3) Grafy residui modelu (priklady)

3 | .
LR A

y (i; x)

Obecné tvary residui modell (schéma)

(D>

y (i; x)

y (i; x)

® 2>

I, X




‘ Diagnostika residui - obrazky

0,6 T T T

0,5

04}

0,3}

Priklad Kalama: Hodnota testove o2y
statistiky T=29.66, Nulovou hypotézu
zamitame na hladiné 0,05 (p-hodnota 00
=0,00). Vyska déti zavisi na jejich véku. o1

Koeficient determinace je r*=098

77 78 79 80 81 82 83 84

Hodnoty zavisle proménné predikované modelem

Bodovy graf, ve kterém jsou vykresleny hodnoty residui proti hodnotam .,
Residua nahodné fluktuuji kolem nulové hodnoty, v zavislosti na hodnotach 7

nevykazuji zadny systematicky trend a ani jejich rozptyl neni zavisly na
hodnotach Y.
Nami zvoleny linearni tvar zavislosti je vhodny.




Priklad: Index uzdraveni

Y =46,4604-0,7525*x

Existuje zavislost mezi delkou
hospitalizace pacienta

v nemocnici (X, uvedeno ve
dnech) a tzv. Indexem
uzdraveni (Y)?

Index uzdraveni

Y — 46,5 - 075X -10 0 10 20 30 40 50 f:o O

Koeficient determinace tohoto o B —
linearniho modelu je pomérne |
VYSOKY, R? = 0,88 o

Residua vs. Hodnoty
predikované modelem? vidime,

Residua

Ze residua jsou serazena do
tvaru pismene U.

-10 0 10 20 30 40

Hodnoty zavisle proménné predikované modelem




Transtormace zavisle a nezavisle

promenne

Cile

Odstranéni nelinearni zavislosti mezi zavisle a nezavisle
promennou

Stabilizace rozptylu

,Zebrik transformaci‘:

. 1h2 T 1hix logx X x X2

Po tomto Zebfiku transformaci se muzeme pohybovat bud
nahoru (k vy$Sim mocninam) nebo dolu. Cilem je pfedevsim
linearizace zavislosti.

Kdyz dosahneme pohybem po zvoleném Zebriku (na ose x
nebo ose y) priblizne linearni zavislosti, potom soucasnym
pohybem po obou zebricich se pokusime také o stabilizaci
rozptylu.




Koeficient determinace

Jak spésna byla regrese?
Koeficient determinace je definovan jako podil celkovée
variability zavislé veliCiny, ktera je vysvetlena zavislosti.
Jedna se o podil vysvetlené a celkove variability
nahodné veliCiny Y.

R = variabilita vysvetlena modelem _ - residualni variabilita _ - S,
celkova variabilita Y celkova variabilita Y 3 (Y _ ?)2
=1\
¥ yysoky R? Y  stiedni R? ¥ nizky R’
-
™ ]
- ]

fa) fh) fel
iLeps 1906)




Koeficient determinace - vlastnosti

Koeficient determinace udava relativni velikost
variability zavisle proménne, kterou se uvazovanou

zavislosti podarilo vysvetlit.

Koeficient determinace nabyva hodnot od 0 do 1.
Cim vy33i je hodnota koeficientu determinace, tim je
na§ regresni model lepsi. |
V pripade regrese s jedinou nezavisle promennou je
hodnota koeficientu determinace rovna kvadratu
Pearsonova korelacniho koeficientu mezi veliCinami

Xay.

R® =corr(X,Y)’




Nelinearni regresni model

Exponencialni zavislost
Obecny tvar exponencialni zavislosti je

Y = B, +exp(f + 5,X)

Je-li parametrzkladny, pak s rostoucimi hodnotami X
rostou i hodnoty Y. Je-li parametr s zaporny, pak

s rostoucimi hodnotami X klesaji hodnoty Y.
Parametr s charakterizuje strmost narustu resp.
poklesu, parametrys a s ,maji na starost® umisteni
krivky. Bude-li napriklad hodnota s-0 as=-2, pak pri
narustu hodnoty X o jednu jednotku, dojde ke
snizeni hodnoty zavisle promenné exp*=271*=73 Krat.
Krivka bude klesajici a jeji hodnota se bude se
vyrustajici hodnotou X blizi nule.




Priklad: Index uzdraveni
Exponencialni zavislost

Existuje zavislost mezi
délkou hospitalizace
pacienta v nemocnici (X,
uvedeno ve dnech) a tzv.
Indexem uzdraveni (Y)?

Y =0 + 56,6 exp(-
0,038X) = 0 + exp( I
4.036-0,038X) T e




Exponencialni zavislost v prirod¢

Pocet bunek se zvysuje exponencialne. Z
kazdé bunky vzniknou delenim dveé nove
bunky. V kazde noveé generaci je
dvojnasobne vice bunek nez v té predchozi.
Podil pocCtu bunek v po sobe nasledujicich
generacich je konstantni. (V pripade linearni
zavislosti by byl rozdil poCtu bunek mezi po
sobé nasledujicimi generacemi konstantni).




Exponencialni zavislost

Arabsky matematik Ibn Kallikan v roce 1256
popsal jeden z prvnich sachovnicovych
hlavolamu. Na prvni pole Sachovnice je
umisteno zrnko ryze a na kazde nasledujici
pole je umisten dvojnasobek zrnek z pole

predchoziho. Kolik bude celkem zrnek ryze
na sachovnici?




Nelinearni regresni model
Polynomialni zavislost

Zavislost brzdné drahy

Y =37.8 -2,3%+0,09%X2

automobilu na jeho
rychlosti. o
Regresni rovnice obsahuje |
polynom druhého stupné £
(ma kvadraticky Clen).
Y =6+ BX+BX ol

Y =37.8-2,3X +0,09X°

Grafem zavislosti brzdné
drahy na rychlosti je Cast
paraboly.

35 40 45

Ry chlost automobilu (km/hod)

50 55 60

65




Vice nezavisle proménnych
(Multiple regression model)

Dvé nezavisle proménné:

Model: Y, =8 +BX1,+B2X2, +¢,

Koeficient beta1 Ize interpretovat jako stredni zménu Y pfi
jednotkové zmene X1 a nezmenené hodnote X2.

Nulova hypoteza g : 5 =0 znamena, ze populacni
prumeér Y zavisi nejvyse na X2.

Tj. plati, ze Y, =5 +B2X2, +¢,

Dal$i interpretace H,:5, =0 je, Ze promé&nna X1 nepfinasi
zadnou informaci o stredni hodnote Y nad tu, ktera je jiz
obsazena v X2.

Snaha o co nejjednodussi model, obsahujici jenom
vyznamné prediktory (nezavisle promeénné)




Regresni plocha
(Response surface, regression surface)

Model s interakcemi Model bez interakci —

Y =8 +BX1+BX2+BX1X2 regresni rovina (plane)
° Y =B +BX1+[B2X2

Y =2+3X1+2X2-5X1X2 Y =2+3X1+2X2




T-test, F-test

t-test: #,: 5, =onebo  H,:5,=0

Ftest. m,:5=5=0

Upozornéni: opakovany t-test a F-test mohou davat
nekonzistentni vysledky

Podmodel = jednodussi model obsahujici pouze nektere
nezavisle proménné (signifikantni) puvodniho regresniho
modelu.

S kazdou mocninou veliCiny musi byt v modelu vSechny
mochniny nizSiho stupne, se soucinem veliCin musi byt v
modelu také vsechny slozky tohoto soucinu.




Opakovani ANOVA

1) Experimentalni data

Yi Xg X4 Xp X3 X4

Yn Xo X4 X; X3

S,2 S.2 5,2 §2 §,2

2) Celkova ANOVA "one way"

Zdroj st vIss| ws
e MSB/MS
o | 21 | SSs ?SBI/(a-”
Uvnitf skupin|na-a| SS¢ Ea)(na-
Celkem |na-1|SS;| s 2
_SS,
na —1




ANOVA I]lako nastroj-analyzy
gresnich modelu - priklad na modelu

3) pmnflgyova ANOVA \ SSg/SS; (variance ratio)
MSg/MS, = F

4) Analyza rozptylu regresniho modelu (zde pfimky)

Zdroj O
t . stv. SS  MS F (SSyop/SS+) - 100 = %
rozpty’u rozptylu Y
Model MS,0p/ > "vycerpaného"
1 SS MS MoD
(pFimka) Wop Mop MSr primkou = koeficient
; determinace (R?)
Resr:Id”” na-2 S8S, MS, »

celkem na-1 SS;




Priklad

X: konc.Cd: 1,2,3,4,5,6 ng/ml
Y: absorb: 0,23;0,49:; 0,72; 0,90; 1,16: 1,39
b=0,228 S,=4,99.10-3 P=0,000
a=0,016 S,=0,019 P =0,457
r=0,999
R, =99,81% St. Error of est: 0,021
ANOVA
Source D.f. SS MS F
Model 0,912 0,912 2086,3
Residual 4 0,0017 0,000425
Total (c) 5 0,9138

s2, . =4,25.10%
s2—=0,18275

y




Strategie hledani vhodného podmodelu
Sekvencni postupy

Sestupny vybeér - Nejprve se spocita nejbohatsi model, pak se
jednotlive regresory postupne z modelu vylucuji. V kazdém kroku
se vyluCuje takovy regresor, ktery vdanem modelu nejméné
prispiva k vysvétleni.

Vzestupny vybér — opak sestupného vybéru. Vyjde se z prazdné
mnoziny regresoru, do niz se pak v kazdém kroku prida vzdy ten
Z jesté nezarazenych regresoru, ktery v daném kroku co mozna
nejlépe zlepsi vysvetleni zavisle promenneé.

Krokova (stepwise) regrese - kombinuje oba predesle postupy.
Vzestupny vyber je v kazdem kroku kombinovan s pokusem o
zjednoduseni pomoci sestupného vybeéru.

Kazda z popsanych metod muze dat jiny vysledny model, kromé
jiného zavisi také na volbé hladin testu.

Zejmena u krokove regrese se doporucuje najit nekolik témer
optimalnich modellu a pokusit se najit mezi nimi ten,ktery ma
nejlepsi interpretaci.




Ume¢éle promeénne
(Dummy variables, dummies)

Vyjadreni nominalni veliCiny s vice nez 2 hodnotami

j urovni faktoru -> j-1 umélych proménnych (v modelu budto
vsech j-1 umélych proménnych nebo zadna)

Promenna Umelé promenne (staci 3)

Rodinny Otec Matka Stryc Dédecek
prislusnik (0/1) (0/1) (0/1) (0/1)

(4 urovne) (zbyteéna)
,otec” 1 0 0 0
,matka” 0 1 0 0
,Stryc” 0 0 1 0
,dedecCek” 0 0 0 1




