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1. Ivadas

Bet kuri sudétinga sistema daznai funkcionuoja kaip vientisa, sudétinga struktiira,
kurios tam tikras biisenas stengiamasi nusakyti rysSiais tarp atskiry tos sistemos
daliu. Daznai tai vadinama terminu ,,strukttiry analize* (Structure Learning) [20, 17].
Minéta sistema, kurios struktiira stengiamasi ivertinti, yra abstrakti savoka. Ja gali-
ma sukonkretinti, imant bet kurig sriti, kurioje yra sukauptas tam tikras duomenuy
kiekis, nusakantis atskiry sistemos daliy saveika bei visos sistemos funkcionavima.
Siuo metu, esant ypa¢ i§vystytoms duomeny kaupimo technologijoms, yra galimybe
tuos didelius informacijos kiekius panaudoti sudétingy sistemu (struktiiry) identifi-
kavimui. Bet dél didelio ivairiu duomeny kiekio, o taip pat deél didelés potencialiai
galimy struktiiry ivairovés bei parametry, kuriuos reikia ivertinti skaiCiaus, struktiiry
identifikavimo uzdavinys yra komplikuotas ne vien tik statistiniu, bet ir Siuolaikiniy
kompiuteriniy resursy bei programinés irangos pozitriu.

Siame darbe nagrinéjami realiis duomenys i§ Lietuvos Zmogaus Genetikos Cen-
tro kaupiamos duomenu bazés LIRECA. Parodoma, kad jau parenkant models triju
kokybiniy kintamuju saveikai apraSyti susiduriama su tipinémis sudétingy sistemy
problemomis [5, 6, 7, 8, 9, 10]: net auksto lygio standartiné programiné iranga, Siuo
atveju sistema SAS, nepajégi iSspresti pilno, nesupaprastinto uZdavinio; triksta efek-
tyviy metody, padedanciy ,,atrasti duomenyse struktiiras ir jas pavaizduoti grafiskai;
netinka tradiciniai modelio parinkimo kriterijai.

Antrame skyrelyje pateikta trumpa struktiirinés analizés modeliy apzvalga, skiriant
specialu démesi Log-tiesiniams modeliams ir ju vizualizavimui. TreCiame aprasomas
atliktas statistinis tyrimas ir aptariami gauti rezultatai, gale suformuluotos iSvados.

2. Struktiirinés analizés modeliu apZvalga

Priklausomai nuo keliamu tiksly, struktiiry analizéje naudojami ivairiis modeliai:
pasléptojo kintamojo (latent variable) [13] ir pasléptieji Markovo modeliai (hidden
Markov model, HMM) [17], struktiiriniy lygc¢iu modeliai (structural eqations, SEM)
[14], grafiniai modeliai (graphical models) [17, 18], Log-tiesiniai (log-linear) [1, 2, 3,
4, 18] ir kiti [19, 17]. Sis skirstymas gana salyginis, i§vardintos modeliy klasés yra
tarpusavyje persipynusios.
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Pasléptojo kintamojo modelio idéja — pagal stebimo dydzio Y, kuris priklauso ir
nuo X, reikSmes atstatyti nestebimas X reikSmes ir ivertinti ju tikimybines charakteris-
tikas. AnalogiSkas uzdavinys yra ir pasléptuose Markovo modeliuose tik Y yra atsi-
tiktinis procesas, o X yra nestebima Markovo grandiné. Sio tipo modeliams priskiriami
klasterine, faktoring, logistiné analizés [1, 2, 4], modeliai su cenziiruotais duomenim.
Pasléptojo kintamojo modelis yra tipinis struktariniu lygciu, taikomu ne Gauso sis-
temoms aprasyti, modelis.

Grafiniai modeliai (pavadiniams yra kiles is matematinio termino ,,grafas®) —
neatskiriama visy struktiiriniu modeliu dalis, nes grafai geriausiai tinka struktiiros vi-
diniy sarySiu pavaizdavimui. Sistemos (struktiiros) elementai arba kintamieji tapatina-
mi su grafo vir§iinémis, ir dveju vir$iiniy sujungimas reiskia tiesioging priklausomybe
tarp atitinkamuy sistemos elementy. Nesujungtos grafo virStinés yra nepriklausomos
arba salyginai nepriklausomos, kai yra Zinomos kity virSiiniy biisenos. Priklausomybé
tarp kintamuju gali biiti nusakoma parametriniu salyginiu skirstiniu arba dar kitaip
vadinama potencialine funkcija (potential function). Grafo jungciy aibé ir salyginiai
skirstiniai drauge apibrézia bendra visuy grafo kintamuyju tikimybini, skirstini, (joint
probability distribution), nusakanti, visos sistemos funkcionavima. Paprastai grafo
jungdiy aibé vadinama grafo struktiira, o salyginiy skirstiniy parametrai tiesiog grafo
parametrais.

Yra du tipai grafiniy modeliu: kryptiniai (directed) ir nekryptiniai (undirected).
Kryptiniams grafiniams modeliams priskiriami Bajeso tinklai (BNs) [17], belief net-
works, priezastiniai modeliai (causal models) [19] ir kt. Nekryptiniai modeliai Zinomi
kaip Markovo tinklai (Markov Networks arba Markov random fields (MRFs)), Log-
tiesiniai modeliai (Log-linear model) [1, 2, 3, 4]) ir kt. Log-tiesinius modelius aptar-
sime placiau:

Log-tiesiniai modeliai. Kai kalbama apie log-tiesinius modelius, paprastai turima
omenyje daugiamaciai Puasono arba multinominiai tikimybiniai modeliai, aprasantys
sudétingus kokybiniy pozymiu tarpusavio sarySius ir skirti kryZminiy daZniy lenteliu
(contingency tables, cross-tabs) daugiamatei statistinei analizei. Siuose modeliuose
néra kintamyju klasifikavimo i aiSkinamuosius ir aiSkinanciuosius. Juose visi kin-
tamieji traktuojami kaip aiskinantieji, o aiSkinamuoju kintamuoju laikomas konkrecios
kokybiniuy kintamyju reik§miy (biisenu) kombinacijos stebétas daznis. Tuo Sie mode-
liai primena koreliacing ir faktoring analizes.

Taciau log-tiesiniy modeliy klasei priklauso ne vien tik kokybiniu kintamyju mo-
deliai, logistiné (binominé) ir Puasono regresija, o tam tikra prasme ir multiplikatyvis
ekonometriniai modeliai, yra atskiri jos atvejai [3]. Log-tiesiniai modeliai gali apraSyti
labai sudétingas nagrinéjamy kintamuju saveikas, ne tik porines, bet ir aukstesnio ly-
gio, todel Siuos modelius ne visada pavyksta aprasyti kintamyju saveiky grafu, tam
reikia papildomu salygu [3, 4]. Modeliai, kurie tenkina Sias salygas, vadinami grafi-
niais log-tiesiniais modeliais ir yra atskiras nekryptiniu grafiniy modeliy atvejis.

Turint dideli, skai¢iy kokybiniu kintamuju su tokiu pat dideliu skai¢iumi kategoriju
kiekvienam ju, i§ karto parinkti viena sudétinga log-tiesini modeli, kuris aprasytu
bendrus rysius tarp visy kintamuju, bei ivertinti to modelio parametrus yra pakanka-
mai sudétinga. Situacija dar labiau apsunkina nedidelis stebéjimu skaiCius lentelés
lastelése, kuris atsiranda lentele vis labiau smulkinant pagal joje esancius kokybinius
kintamuosius.
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Kadangi log-tiesiniais modeliais siekiama apraSyti visy stebétu dazniu bendra
tikimybini, skirstini, tai, didé¢jant kintamuju skaiciui, ju tarpusavio sarySiy galimu
struktiiry aibé labai greitai auga, eksponentiSkai auga ir modelio parametry kiekis,
kuris taip pat priklauso ir nuo nagrinéjamu kintamyju galimy kategoriju skaiCiaus.
Todél net ir dideléms imtims daugelis lasteliy dazniu lentelése gali bati tuscios. Tai se-
niai Zinoma isretinty (sparse) lenteliy problema, kuriai literatiiroje skirta daug démesio
[5,6,7,8,9, 10, 11], bet galutinio sprendimo kol kas nerasta.

Trimacio log-tiesinio modelio identifikacijos (parinkimo) problema. Duomenuy
bazéje LIRECA nuo 1993 m. kaupiami duomenys apie visus Lietuvos naujagimius,
turin¢ius igimtas raidos anomalijas (IRA). Siame tyrime naudojami trys kintamieji,
kurie laikomi kokybiniais: A nusako IRA rasi, ju yra 17-ka (I = 17), R yra Lietuvos
rajono identifikatorius (J = 45), M yra naujagimio gimimo metai, apimantys deSimt
mety laikotarpi (K = 10). UZdavinys yra sudaryti Siy kintamuyju tarpusavio rySiy mo-
deli.

Triju kintamujuy dazniy lentelei (three-way contingency table) prisotintas (satu-
rated) log-tiesinis modelis uZraSomas taip:

log(mije) = p 4+ A% + AR 4 0 4248 1AM 4 A RM 4 Q ARM
i=1,....0, j=1,....,J, k=1,...,K,

kur m; j; yra dazniy lentelés lastelés (i, j, k) prognozuojamas vidutinis daznis (stebeto
daznio n;j; vidurkis m;jx = En;j;). Multinominio modelio atvejum;jx = m;jx N, kur
7;jkx yra tikimybe, kad stebéjimas pateks i lastele(i, j, k), N —imties dydis.

Kad modelis bty identifikuojamas, bitina apibrézti papildomas salygas modelio
parametrams [, )\ZA, )\f, )\,1(”, )\lAjR, )\ﬁ(M, )\fé"[, )\lAij

AARM — 5~ 1 AARM | Analogiskai apibréziami ir kiti dydziai:

ARM
+jk ijk A

Pa?ymeklme ks
T4k ir Kt.

Tada reikalaujama, kad

A R M AR AR AM AM
== =0, ME=2pF=0 A} =2 0,

i+ = i+ =
RM _ ,RM _ ARM _ , ARM _ 4 ARM _
Aie =A =0, AT =000 =400 =0,

su dar viena papildoma salyga multinominio skirstinio atveju: m, = N. Toliau
laikysime, kad stebétu daZniy skirstinys yra Puasono.

Log-tiesiniuose modeliuose galima iSskirti keliuy tipu nepriklausomybes tarp kin-
tamuju: tarpusavio (mutual), bendra (joint), marginaliné (marginal) ir salyginé (con-
ditional). Tarpusavio nepriklausomybé tarp triju prie§ tai minétu kokybiniy kin-
tamuju galioja, kai 7;jx = m; 74 j4 k. Tokia nepriklausomybe atitinka modelis:
log(m;jr) = u + )\ZA + )\f + )\,1("1 , L.y. visi saveiky parametrai lygiis nuliui. Kintamasis
R yra bendrai (jointly) nepriklausomas nuo AM, kai 7;j; = ;447 j+. Tokia neprik-
lausomybé uZraSoma log(m;jr) = i + )\ZA + )\f + )\,1("1 + )\?,?’I. Kintamieji A ir R yra
salyginai nepriklausomi, kai Zinomas M, jeigu m;j; = 7; 1474 jk /T 4k Log-tiesinis
modelis Siam atvejui — log(m;jx) = 1 + )\ZA + )\f + )\,1("1 + )\ﬁ(M + )\5?’1. Kintamieji A
ir R yra marginaliai (marginally) nepriklausomi, kai 7; 4 = 74 4 T4 j 1
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Hipotezéms apie log-tiesinio modelio parametry ir saveiky statistini reikSminguma,
o taip pat parinkto modelio suderinamuma (Goodness of Fit) tikrinti naudojama
tikétinumo santykiu paremta statistika

G*=2 Z nijilog(ngji/miji).

Cia 1;jk yra stebétu dazniy lasteléje (i.j.k) prognoze, naudojant pasirinkta log-tiesini
modeli. Kai pasirinktas modelis yra teisingas, statistika G? turi (prie tam tikry salygu)
asimptotini, chi-kvadrat skirstini, su laisveés laipsniu skai¢iumi, lygiu lasteliy kiekio
daZniy lenteléje ir i modeli itraukty parametry skaiciaus skirtumui. Si statistika, ly-
ginant su Pirsono chi-kvadrat statistika x2 turi svarby privaluma, nes yra adityvi ir
gali buti taikoma lygiai taip pat, kaip kvadraty sumy statistikos dispersinéje analizéje
[2, 3, 4]. Tatiau isretintose lentelése G2 skirstinio aproksimacija chi-kvadrat skirstiniu
yra netiksli. Kai lasteliu lenteléje yra labai daug, natfralu tikétis, kad tas skirstinys
bus artimas normaliajam. Prie tam tikry reguliarumo salygu taip ir yra [7, 11], bet
bendru atveju gali biti tinkamesnés aproksimacijos kitais skirstinias (log-normaliuoju
[8], gama [10]) ir skirstiniu miSiniais [6, 9]. Praktikoje vietoje aproksimaciju teorini-
ais skirstiniais taikomas bootstrap ‘o metodas. Darbe [12] parodyta, kad parametrinio
bootstrap‘o metodas tinka ir labai iSretintoms lenteléms, taCiau pagal prasme jis
atitinka parametrini testa ir tuo esminiai skiriasi nuo suderinamumo kriterijaus G2,
kuris lygina pasirinkta parametrini modeli su pilnu (neparametriniu) log-tiesiniu mo-
deliu. Taigi, prarandamas vienas i$ svarbiausiu log-tiesiniy modeliu privalumu. Kaip
pastebéta [10], ar lentelé iSretinta ar ne, priklauso ne vien nuo to, kiek joje yra lasteliu
su mazu dazniu, o ir nuo to, koks yra pasirinktas (bazinis) modelis. Todél nesunku
sukonstruoti (dirbting) situacija, kai parametrinis bootstrap‘as duos neteisinga rezul-
tata. Todél Siame darbe buvo taikomas ir neparametrinio bootstrap‘o metodas. Deja,
taikomas tiesiogiai, be papildomo ,,glodinimo*, jis duoda paslinktus rezultatus.

3. Statistinis tyrimas

LIRECA duomeny bazés pagrindu (3533 stebéjimai) buvo tiriamos Lietuvos nauja-
gimiy igimty raidos anomaliju (IRA) bendros tendencijos ir teritorinio pasiskirstymo
ypatumai. Minétoje duomenuy bazéje yra didelis skaiCius ivairiy kintamuju, susijusiy
su kiekvienu pacientu, bet vartotojui lengviausiai interpretuojami Lietuvos rajonai (ju
yra 45), metai (10) ir [RA raSys (17). Pilnas (saturated) log-tiesinis modelis turi 7650
parametry. SAS procediiroms CATMOD ar GENMOD [21], kuriose realizuoti log-
tiesiniai modeliai, Sis parametry vertinimo uzdavinys, pasirodo, neiveikiamas. Modeli,
supaprastinus iki antros eilés saveiku, lieka 1314 parametry, bet CATMOD taip pat
ju neivertina. Ta problema tenka spresti grupuojant tam tikras kategorijas arba tiesiog
neitraukiant i modeli, vieny ar kity kintamuju. Ja dar labiau apsunkina tai, kad rajonai
labai skiriasi gyventoju skai¢iumi, o tuo paciu IRA daZniais. Lenteléje greta Iasteliu su
dideliu daZniu yra daug lasteliy su daZniais jose maZesniais uz 5. Siuo atveju tikrasis
G? statistikos skirstinys gali ypa& nukrypti nuo teorinio.

Todél, analizuojant duomenis, buvo parenkama keletas log-tiesiniy modeliy.
PradZioje kintamuju anomalija, rajonai ir metai reikSmés tam tikru biiddu apjungiamos,
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sudarant naujus kintamuosius su maZesniu reikSmiuy kiekiu ir tuo paciu sumazi-
nant modelio parametry skaiciu. Parinkus adekvaty log-tiesini modeli. (visi modelio
parametrai yra statisti§kai reik§mingi ir tikétinumo santykio testas G> neatmeta mo-
delio), pagal jo prognozuotas tikimybes kiekvienai lastelei generuojama 200 naujy
multinominiy dydziuy (daZniy lenteliu) su minétomis tikimybémis. Kiekvienai naujai
lentelei vél vertinamas tas pats log-tiesinis modelis ir iSsaugoma Likelihood Ratio testo
naudojamos statistikos G* reik§me, kuri, esant teisingai nulinei hipotezei, turi chi-
kvadrat skirstini, kurio laisvés laipsniu skaiCius priklauso nuo parametry neitraukty i
pilna (saturated) modeli kategoriju skaitiaus. Si hipotezé tikrina, ar modelio parame-
trai prie neitraukty i modeli kintamyju yra lygas nuliui.

Pradinis grupavimas yra toks: rajonai suskirstyti i tris grupes: didelius, kurie apjun-
gia Vilniy, Kauna, Panevézi, Klaipéda ir Siaulius (bendrai duomenuy bazéje jie pa-
sitaiko 1716 kartu ), vidutinius (viso 688 stebéjimai) ir maZus (viso 1129 stebéjimai);
IRA taip pat suskirstytos 1 tris grupes: pirmaja sudaro didele dali duomeny bazéje
uZimancios Sirdies ir Sirdies kraujagysliy anomalijos (S-SK) (viso 989 stebéjimai),
antraja — taip labai daznai pasitaikancios DVD (viso 824) ir treCiaja vidutinés anomali-
jos (Virskinimo, Chromosominés, Kvépavimo, Nervinio vamzdelio ir Urogeninés — viso
1720 stebéjimai). Likusios, labai retos, nenagrinéjamos. Tokiu biidu gautoje lenteléje
minimali daZniy reikSmeé lasteléje yra 9, o maksimali lygi 104. Esant reikSmingoms
visoms kintamuyju saveikoms, log-tiesinio modelio parametry skaicius biity lygus 90
(tiek lasteliy yra dazniu lenteléje).

Ivertintas modelis (1 lentel¢) suderintas (G2 = 44.18, p = 0.1643) ir rodo, kad ra-
jonu ir IRA grupés yra tiesiogiai susij¢ tarpusavyje (p < 0.001). Be to, $i saveika dar
priklauso ir nuo metu, t.y kiekvienais metais rajony ir [RA grupiuy saveika statistiskai
reikSmingai skiriasi (p = 0.0044). Likusios [RM] ir [AM] saveikos yra statistiskai
nereik§mingos. Siame modelyje néra kintamuju, kuriems galioty salyginé nepriklau-
somybe. Parinkta log-tiesini modeli galima buty uZraSyti taip: log(m;jr) = u + )\ZA +
)\f + )\,?’I + )\l[fA] + )\l[kaM]. Pastebékime, kad §is modelis néra grafinis.

Antras modelis gaunamas smulkinant prading dazniu lentele: rajony grupés palieka-
mos tos pacios (dideli, vidutiniai ir maZi rajonai ), o vidutiniu IRA grupé¢ iSskaidoma
i atskiras IRA, apjungtas pirmame modelyje. D¢l smulkesnio lentelés skaidymo pa-
didéja lasteliu skaiCius lentel¢je, o tuo paCiu sumazgéja ir jose esantys dazniai, nors
parametry skaiCius lieka tas pats: rajonai (vidutiniai, dideli ir maZi), anomalijos ( S-
SK, DVD ir vidutinés) bei metai. Tiesiog dabar ivertinti tiems patiems parametrams

1 lentelé. Log-tiesinis modelis su stambiausiu lentelés smulkinimu

Source DF ChiSq ProbChiSq
rajonai 2 368,09 <.0001
anomal 2 289,48 <.0001
metai 9 20,08 0,0174
rajonai*anomal 4 34,93 <.0001
rajonai*anomal*metai 36 62,11 0.0044

Likelihood Ratio 36 44,18 0,1643
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2 lentelé
Testas Modelis 1 Modelis 2 Modelis 3
Kolmogorov-Smirnov 0,053 0,25 0,155
Cramer-von Mises 0,02 0,25 0,179
Anderson-Darling 0,014 0,25 0,110

yra daugiau lasteliu, bet su maZesniu skai¢iumi dazniy kiekvienoje i¥ ju. Siuo atveju
jau turime 210 lasteliu. Visy parametry ivertiniai ir ju p-reikSmeés nesikeicCia, taciau
G? testas rodo, kad §iuo atveju sudarytas modelis néra adekvatus (G = 1119.01,
p < 0.001).

Trecias modelis parenkamas prading daZniy lentele smulkinant ne tik pagal IRA,
bet ir pagal rajonus, atskirai i§skiriant didZiuosius rajonus (Vilnius, Kaunas, Klaipéda,
PanevéZys ir Siauliai), o likusius vidutinius ir maZus rajonus paliekant apjungtus kaip
ir prie§ tai modelyje. Dabar jau lenteléje yra 490 lasteliu, bet parametry skaicius lieka
tas pats.Vel gi, modelis néra adekvatus (G2 = 1795, 1, p < 0.001).

Gauty triju modeliu su skirtingu lasteliy, bet vienodu modelio parametry skaiciu-
mi adekvatumui patikrinti taip pat buvo naudojamas parametrinis bootstrap‘as (Zr.
2 lentele), atliekant 200 generaciju pagal tu modeliu pagrindu prognozuotas tikimybes.
Kiekvienoje generacijoje vertinamas tas pats log-tiesinis modelis, i$saugoma G2
statistikos reikSmé bei ja atitinkanti p-reikSmé ir nagriné¢jamas gautas $iy statistiky
empirinis skirstinys.

Kaip buvo minéta anksciau, skaitoma, kad esant teisingam log-tiesiniam modeliui,
G? statistika turi chi-kvadrat skirstini. Visais trim bootstrap‘o atvejais tik kai kurie
testai atmeté Sia hipoteze, bet, lyginant p reikSmés skirstini, matosi, kad didéjant
lasteliy skaiCiui lenteléje p-reikSmiy empirinis skirstinys darosi vis labiau netolygus
(Zr. 1 pav.). Tai rodo, kad lenteliy i§retinimas visy pirma atsiliepia G? statistikos skirs-
tinio uodegoms. Parametriniu bootstrap‘o metodu ivertintos modeliy adekvatumo p-
reikSmeés yra atitinkmai 0.215, < 0.005 ir < 0.005.

Palyginimui su parametriniu bootstrap ‘u Siame tyrime naudojamas ir neparametri-
nis bootstrap‘as. Kadangi dél iSaugusio laisvés laipsniu skaiCiaus jis turi rySku
poslinki i deSine, tai ji prasminga taikyti tik antrojo ir treciojo modelio lenteléms,
kai nuliné hipotezé atmetama. Minétoms skirtingo skaidymo lenteléms pagal stebétus
santykinius daznius buvo generuota 200 nauju atsitiktiniy lenteliy ir kiekvienai i$ ju
apskaitiuota tikétinumo santykio statistika G2, matuojanti neatitikima tarp pradiniy
(stebétuju) ir generuoty dazniy. Gauti rezultatai patvirtino, kad modeliai néra adek-
vatiis: abiem atvejais p < 0.005.

4. ISvados

Atliktas tyrimas parodé, kad sarysiu struktiiros vertinimas ir tarp triju kokybiniu kin-
tamuju jau gali biiti gana sudétingu uZdaviniu. Naudojant standartines SAS procediiras
CATMOD ir GENMOD dé¢l didelio parametry skaiciaus (7650) modelyje nepavyko
jiems parinkti log-tiesinio modelio, kuris apraSytu smulkiausio skaidymo daZniuy
lentele (pagal visus rajonus, anomalijuy rasis ir deSimt mety). Dél to teko maZinti
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parametry skaiciu kokiu nors biidu apjungiant lentelés lasteles. Bet tai néra tinka-
mas sprendimas, nes apjungimo biidas itakoja suderinamumo kriterijaus reikSme, o
tuo paciu ir tai, koks modelis bus pripaZintas suderintu. Pirmasis modelis, parinktas
pagal gerokai sustambinta prading dazniy lentele, buvo atmestas Siek tiek maZziau sus-
tambintoms lenteléms net naudojant labai konservatyvy neparametrinio bootstrap‘o
testa.

Parametrinio bootstrap‘o metodu gauta G statistikos skirstinio aproksimacija
skiriasi nuo klasikinés aproksimacijos chi-kvadrat skirstiniu visy pirma skirstinio
uodegoje, bet vidutiniskai iSretintose lentelése duoda palyginamus rezultatus. Taciau
parametrinis bootstrap‘as iS esmés yra parametrinis testas. Neparametrinis boot-
strap‘as, kuris biity neparametrinio kriterijaus analogas, deja, turi rysku poslinki. Ji
taikant reikty naudoti tam tikra lenteliy ,,suglodinimo* procedira.
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SUMMARY

eve—

The work is based on data about the prevalence of congenital anomalies among newborns in Lithuania.
The log-linear model is used to assess dependence structure of a subset of categorical variables. It is shown
that fitting the log-linear model with just three categorical variables can be a rather complicated task due
to large number of unknown parameters and cells in the contingency table. The classical chi-squre test and
the bootstrap technique are compared for testing goodness-of-fit. The results demonstrate that the number
of cells of even nonsparse contingency tables has significant impact on the tail distribution of the likelihood
ratio statistics.

Keywords: contingency tables, log-linear models, categorical data, bootstrap.



