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ПРАКТИКИ СБОРА И АНАЛИЗА
ФОРМАЛИЗОВАННЫХ ДАННЫХ

О.В. Волченко, А.А. Широканова
(Санкт-Петербург)

ПРИМЕНЕНИЕ МНОГОУРОВНЕВОГО 
РЕГРЕССИОННОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ К 
МЕЖСТРАНОВЫМ ДАННЫМ (НА ПРИМЕРЕ 
ГЕНЕРАЛИЗОВАННОГО ДОВЕРИЯ)1

В фокусе данной статьи – метод многоуровневого регрессионного моде-
лирования: обосновываются его преимущества перед регрессией методом 
наименьших квадратов в сравнительных исследованиях с иерархической 
структурой данных. Представлены содержательные и статистические 
критерии применения многоуровневого моделирования, дан обзор 
реализации метода в различных пакетах статистического анализа. На 
межстрановых данных из базы данных Всемирного исследования цен-
ностей пошагово построена и протестирована двухуровневая линейная 
модель связи генерализованного доверия и уровня образования («нулевая 
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модель», модель с фиксированным интерсептом, модель со случайным 
интерсептом, модель со случайными эффектами и интерсептом, модель 
с включением предиктора второго уровня, модель с межуровневым вза-
имодействием). Описаны меры диагностики качества многоуровневой 
модели (AIC, BIC, функции максимального правдоподобия, псевдо-R2) и 
способы проверки устойчивости полученных результатов. В последней 
части представлен обзор применяемых в социальных науках альтернатив 
многоуровневому моделированию иерархических данных. Приложен код 
для репликации результатов в статистической среде R.

Ключевые слова: сравнительные исследования, иерархические моде-
ли, многоуровневое моделирование, WVS, Всемирное исследование 
ценностей, доверие, статистическая среда R, регрессионный анализ, 
межстрановые данные.

Введение: иерархические структуры в данных
В социальных науках, особенно в психологии, исследовани-

ях образования и социологии, многоуровневое1 моделирование 
постепенно превращается в новый стандарт анализа иерархиче-
ских данных. Не случайно именно этой теме был посвящен один 
из последних выпусков журнала сравнительных исследований 
«European Sociological Review» [3, p. 1–2], а методологи пишут о 
«вездесущности иерархического линейного моделирования» [4]. 
Хотя в русскоязычных публикациях при помощи многоуровневых 
регрессионных моделей уже анализировались межстрановые 

1 В различных дисциплинах для названия метода используются термины «много-
уровневая модель» (социология), «модель со смешанными эффектами», «сме-
шанная модель» и «модель со случайными (random) эффектами» (биометрика), 
«регрессионная модель со случайными коэффициентами» (эконометрика), 
«модели с компонентами ковариации» (статистика) [1, p. 5–6]. Ряд авторов счи-
тают наиболее содержательным термин «иерархические модели» (например: 
[1, p. 6; 2, p. 2]).
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данные [5; 6; 7; 8], региональные данные [9; 10], данные о шко-
лах [11; 12; 13] и результаты когнитивных исследований [14; 15], 
методологических публикаций о многоуровневом моделировании 
на русском языке до сих пор не было. Цель данной статьи – рас-
крыть логику и процедуру построения многоуровневых линейных 
моделей и продемонстрировать их использование на примере 
индивидуальных и страновых факторов обобщенного доверия.

Многие экспериментальные и опросные данные имеют 
естественную иерархическую структуру, когда наблюдения не 
независимы друг от друга, а «вложены» в более крупные географи-
ческие и организационные единицы1, будь то школа и район – для 
учеников школ, страна и регион – для жителей, организация – для 
работников и т.д. [1, p. 3–4; 16, p. 8; 17, p. 9].

Как отмечают статистики И. Крефт и Я. де Лёв, понимание иерар-
хической структуры данных изменяет видение окружающего мира, 
заставляя повсюду отмечать разные уровни наблюдений [18, p. 1]. 
Хотя представление об иерархичности данных в том или ином 
виде задавалось и ранее – при анализе панельных данных, введе-
нии модерирующих контекстуальных переменных и др., – однако 
именно многоуровневое моделирование предоставило удобный 
статистический инструмент для анализа иерархических данных, 
позволяя учитывать эффекты2 разноуровневых переменных, а 
также – при соблюдении предположений метода – в рамках одной 
модели давать статистически надежные ответы на вопрос: как ха-
рактеристики макроединиц влияют на отношения на микроуровне?

1 Единицы второго и последующих уровней в литературе называют классами, 
группами, контекстами, кластерами и т. д.
2 Использование термина «эффект» в словосочетаниях «фиксированный 
эффект», «случайный эффект», «эффект межуровневого взаимодействия» в 
многоуровневом регрессионном моделировании является традиционным и здесь 
и далее не обязательно предполагает наличие причинно-следственных отношений 
между переменными.
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Последствия ошибок в моделировании структуры иерар-
хических данных наиболее опасны в исследованиях, на основе 
которых принимаются управленческие решения. Так, в известном 
британском исследовании 1976 г. Н. Беннетом было установлено, 
что формальный стиль преподавания обеспечивает более высокие 
экзаменационные оценки по сравнению со смешанным и нефор-
мальным стилями преподавания. Однако его модель не учитывала, 
что опрашивались ученики 36 преподавателей из разных школ, а 
данные собирались по трем предметам в начале и в конце года. 
Повторный анализ данных с учетом их иерархической структуры 
и автокорреляции остатков по группам (преподаватель, предмет, 
время) показал, что формальный стиль работает лучше нефор-
мального только в преподавании языка; во всех остальных случаях 
различия были не значимы [19, p. 48]. Со статистической точки 
зрения, даже при самом простом, срезовом дизайне исследова-
ния, если наблюдается автокорреляция остатков внутри группы 
(например, ученики одного учителя лучше усваиваются одни 
темы и хуже – другие, но темы различаются между учителями), 
ошибки коэффициентов на уровне группы (учителя, района и т.д.) 
в регрессионной модели методом наименьших квадратов (МНК) 
будут оценены неправомерно оптимистично, что приведет к росту 
ложноположительных результатов. В свою очередь, учет иерархи-
ческой структуры данных в многоуровневой модели позволяет не 
только должным образом идентифицировать эффекты групповых 
единиц наблюдения (это возможно и при других методах), но и 
моделировать эти эффекты.

Почему обычная МНК-регрессия дает ложноположительные 
результаты на иерархических данных? В регрессионных моделях 
данных с многоуровневой структурой, где используется метод 
наименьших квадратов, иерархия насильственно уплощается: 
так, в межстрановых исследованиях данные странового уровня 
представляются как общая точка пересечения с осью ординат 
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при нулевом значении всех предикторов1 для всех представителей 
данной страны. Однако целью исследования может быть не просто 
зафиксировать необъясненную дисперсию по каждой группе, а 
определить зависимость между групповыми и индивидуальными 
переменными вне связи с конкретной страной или же установить, 
при каких страновых условиях наблюдается связь между перемен-
ными на индивидуальном уровне. В таком случае регрессия мето-
дом наименьших квадратов будет ошибочным выбором, поскольку 
нарушается одно из важных предположений МНК-регрессии – о 
независимости наблюдений – и в результате она дает слишком 
оптимистичные оценки стандартных ошибок коэффициентов ре-
грессии (ложноположительная значимость эффектов вследствие 
инфляции ошибки I рода) [20, p. 196]. Применение робастных 
кластеризованных остатков, распространенное в эконометрике, 
дает несмещенные ошибки коэффициентов, но с содержательной 
точки зрения решает задачу лишь отчасти (см. ниже) [21, p. 5–6].

На рис. 1 обобщенно изображены особенности данных, кото-
рые могут привести к неверным выводам при применении МНК-
регрессии. Рис. 1а иллюстрирует случай экологической ошибки 
(ecological fallacy), или эффекта Робинсона, когда взаимосвязи 
между переменными на индивидуальном и групповом уровне 
различаются, но при этом интерпретации связей на групповом 
уровне применяются к индивидуальным объектам [17, p. 15; 22, 
p. 343]. Например, если в странах с более высоким средним до-
ходом уровень доверия незнакомцам выше, из этого не следует, 
что индивиды с более высоким уровнем дохода доверяют другим 
сильнее, чем индивиды с низким доходом. Распространение вы-
вода о связи дохода и доверия, полученное на основе страновых 

1 Многоуровневое моделирование предполагает возможность вариации точек 
пересечения регрессионной прямой оси Y («модель случайных интерсептов» 
в литературе по многоуровневому моделированию), поэтому вместо термина 
«свободный член» здесь и далее используется «интерсепт».
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данных, на индивидуальный уровень в данном случае привело бы 
к экологической ошибке.

Другой случай (рис. 1б) – взаимная компенсация положитель-
ных и отрицательных эффектов в разных группах [17, p. 58]. На-
пример, в некоторых странах более высокое образование связано 
с повышением доверия незнакомым людям, а в других – наоборот. 
Среднее значение эффекта в таком случае может быть близко к 
нулю, однако оно не будет отражать разнообразия наблюдаемых 
эффектов, и сам эффект, таким образом, может быть не замечен.

Третья возможная проблема – коррелирующие ошибки (рис. 1в), 
когда значение зависимой переменной объясняется принадлеж-
ностью к группе, а уже принадлежность к конкретной группе 
определяется независимой переменной [23]. Например, частота 
религиозных практик может варьироваться между религиями, 
но быть однородной внутри религии; если религия индивида 
предписывается этничностью, тогда МНК-регрессия приведет 
к обнаружению ложной связи между этничностью и частотой 
религиозных практик, тогда как они могут быть связаны лишь 
опосредованно, через религию.

Дальнейшая структура статьи такова: в первой части описана 
многоуровневая модель; во второй – представлены содержатель-
ные и статистические критерии целесообразности ее применения. 
В третьей части пошагово описан процесс оценки двухуровневой 
модели, который далее рассмотрен на примере генерализованного 
доверия (на межстрановых данных Всемирного исследования цен-
ностей, WVS [24]). Представлены способы проверки надежности 
результатов. В последней части дается обзор альтернатив много-
уровневому моделированию при работе с данными, обладающими 
иерархической структурой.



13

Применение многоуровневого регрессионного моделирования...

Ри
с
. 1

. С
тр

ук
ту

рн
ы

е 
ос

об
ен

но
ст

и 
ие

ра
рх

ич
ес

ки
х 

да
нн

ы
х,

 в
ед

ущ
ие

 к
 н

еп
ра

ви
ль

ны
м 

вы
во

да
м 

пр
и 

пр
им

ен
ен

ии
 М

Н
К

-р
ег

ре
сс

ии
 –

 1
а:

 Р
аз

но
на

пр
ав

ле
нн

ос
ть

 с
вя

зи
 м

еж
ду

 п
ер

ем
ен

ны
ми

 в
ну

тр
и 

гр
уп

п 
и 

ме
ж

ду
 гр

уп
па

ми
. 1

б:
 А

рт
еф

ак
т «

от
су

тс
тв

ия
 эф

фе
кт

а»
 ка

к 
ре

зу
ль

та
т р

аз
но

на
пр

ав
ле

нн
ос

ти
 св

яз
ей

 м
еж

ду
 

гр
уп

па
ми

. 1
в:

 О
бн

ар
уж

ен
ие

 «
эф

фе
кт

а»
 в

сл
ед

ст
ви

е 
не

уч
те

нн
ой

 гр
уп

пи
ро

вк
и 

да
нн

ы
х 

и 
ко

рр
ел

ир
ую

щ
их

 
ош

иб
ок

. Р
ис

ун
ок

 а
вт

ор
ов

; п
ан

ел
ь 

1а
 о

сн
ов

ан
а 

на
 [1

7,
 p

. 1
5]



14

О.В. Волченко, А.А. Широканова

Структура многоуровневой модели
Простая иерархическая (многоуровневая) модель с одним 

предиктором на индивидуальном уровне и одним предиктором на 
групповом уровне выражается следующими образом.

Уровень 1: Yij = β0i + β1jXij + εij     (1.1)
Уровень 2: β0j = γ00 + γ01Zj + η0j    (1.2)

β1j = γ11 + γ11Zj + η1j, η0j ~ N(0,γ00), εij ~ N(0, σ2), (1.3)

где субиндекс i относится к наблюдению, а j – к группе, соответ-
ственно, Yij – значение зависимой переменной для наблюдения i 
в стране j.

Уравнение для первого уровня (1.1) схоже с простой линейной 
моделью, однако субиндекс j показывает, что для каждой единицы 
второго уровня (страны, класса и т.д.) оценивается своя модель 
первого уровня. 

Рассмотрим содержательную модель на примере доверия. В теориях 
доверия обычно считается, что генерализованное доверие – доверие 
незнакомцам – положительно связано с социальным капиталом, 
который определяется через высокий социальный класс и об-
разование индивида [25]. Тем не менее в среднем прямая связь 
социального класса и образования с генерализованным доверием 
индивидов довольно слабая, так как баланс возможных рисков и 
вознаграждений доверия незнакомцам в разных странах разли-
чается. Применив многоуровневые модели, Т. Хамамура выявил, 
что социальный класс индивида положительно связан с генера-
лизованным доверием только в богатых странах [26], причем для 
высшего класса в богатых странах связь существенно сильнее. 
Схожим образом, Н. Чаррон и Б. Ротстейн обнаружили, что связь 
образования и генерализованного доверия сильнее в странах с 
отсутствием фаворитизма в работе общественных институтов 
[27, p. 68], а М. Фредериксен с соавторами показали, что доверие 
положительно связано с генерализованным доверием только в 
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странах с низким уровнем коррупции [28, p. 305]. Эти результаты 
помогают объяснить, почему в Швеции среди самых образован-
ных людей доверяют незнакомцам 73%, а в Перу – 8% [24]. Для 
межстрановых данных это означает, что у каждой страны в иссле-
довании может быть свой уровень генерализованного доверия (β0j) 
и свой случайный эффект образования (наклон β1j), а εij – ошибка 
модели для респондента i в стране j. Таким образом, мы модели-
руем дисперсию свободных членов уравнения для каждой страны,   
в литературе это сокращенно называется «моделью свободных 
интерсептов» («интерсепт» – точка пересечения регрессионной 
прямой с осью ординат).

Уравнение для второго уровня (1.2) показывает, что интерсепты 
и наклоны предикторов первого уровня являются функцией преди-
кторов уровня страны и их вариации [16, p. 10]: β0j – это интерсепт 
индивидуального уровня в стране j, γ00 – среднее значение генерализо-
ванного доверия с учетом предиктора второго уровня (коррупции) Zj; 
γ01 –  эффект коррупции в стране Zj, а η0j – ошибка для страны j (если 
рассматривается вариация эффекта второго уровня, для каждой страны 
можно построить свой наклон эффекта коррупции).

Во втором уравнении странового уровня (1.3) моделируется эф-
фект странового фактора на наклон эффекта индивидуального уровня 
(например, предполагается разный эффект образования в зависимости 
от уровня коррупции в стране) Xij, где β1j – эффект индивидуального 
предиктора в стране j, γ10 – среднее значение индивидуального эффекта 
с учетом странового фактора Zj, γ10 – эффект странового фактора, а η0j  
ошибка по стране j. Двухуровневая модель целиком может описываться 
как такой системой уравнений, так и одним уравнением со смешанны-
ми (индивидуальными и страновыми) эффектами.

Коэффициенты регрессии в многоуровневых моделях бывают 
двух типов: фиксированные (fixed effects)1  и рандомизированные, 

1 В модели с фиксированным эффектом регрессионные коэффициенты модели-
руются как одинаковые для всех единиц верхнего уровня [29, p. 590], например, 
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или случайные (random effects)1. Оценки фиксированных эффектов 
выражают отношения между переменными независимо от того, 
к какой группе относятся наблюдения, как в обычной линейной 
регрессии. Для каждой группы можно также оценить случайный 
эффект, отражающий, насколько отношения между переменными 
на индивидуальном уровне отличаются от оценки фиксирован-
ного эффекта [4]. Данные повторяющихся исследований тоже 
могут быть представлены как иерархии, где моменты времени 
«вложены» в одни и те же единицы наблюдения [30, р. 124–125; 
31, р. 134]. В лонгитюдных межстрановых исследованиях раз-
личают три уровня: «респондент», «год-страна» и «страна». Так, 
используя трехуровневую модель, М. Фэйрбразер показал на 
данных 1981–2008 гг., что уровень доверия, каким бы он ни был 
изначально, снижается в тех странах, где растет неравенство [30, 
p. 135]. При помощи трехуровневой модели Я. Мивес, используя 
данные 2002–2010 гг., обнаружил, что в европейских странах с 
низким уровнем гендерного равенства в сфере трудовых отноше-
ний женщины доверяют незнакомцам меньше, чем мужчины, тогда 
как в странах с высоким гендерным равенством такого эффекта 
не наблюдается [32].

В более сложных случаях может образоваться несколько 
естественных иерархий, которые перекрещиваются («невложен-
ные» данные с перекрестной классификацией) [17, p. 206]. Эта 
ситуация наблюдается в опросах   например, когда респонденты 

как одинаковый эффект пола респондента на уровень доверия во всех странах 
мира. Эта модель может быть реализована с помощью фиктивных переменных 
для единиц второго уровня (стран), метода робастных кластеризованных остатков 
(см. далее), а также в многоуровневой модели с фиксированными эффектами.
1 Моделью со случайным, или рандомизированным, эффектом в многоуровневом 
моделировании называют модель, в которой эффект предиктора моделируется 
как варьирующий между единицами более высокого уровня [29, p. 593] – напри-
мер, допускается наличие или отсутствие эффекта пола на доверие и различная 
направленность этого эффекта в зависимости от страны наблюдения.
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представляют разные страны, но одновременно и разные рели-
гии или когда опрос проводится в разных странах, но отражает 
и конкретный год в каждой стране, и уникальный год в целом, 
когда могли происходить события международной важности: 
извержение вулкана, экономический кризис. Многоуровневое мо-
делирование позволяет, таким образом, анализировать и срезовые 
данные крупных межстрановых опросов, и лонгитюдные данные, 
в том числе в одной стране (при достаточно долгих временных 
рядах). Критерии для выбора этого метода анализа данных, по-
мимо исследовательского вопроса, изложены далее.

Целесообразность многоуровневого моделирования
Цель многоуровневого моделирования, как и других видов 

регрессии, – объяснение дисперсии одной переменной на основе 
дисперсии других переменных. В данном случае моделируется пере-
менная на самом низком, первом уровне данных, тогда как в качестве 
предикторов могут выступать переменные на всех уровнях иденти-
фицированной исследователем иерархии. Многоуровневая модель 
особенно уместна там, где цель исследования – объяснить, каким 
образом характеристики единиц более высокого уровня связаны с 
поведением единиц низкого уровня [33, p. 219]. Дж. Гилл и Э. Вомэк 
указывают, что многоуровневое моделирование является мощным и 
гибким расширением классической (МНК) и обобщенной линейной 
модели, так как оно учитывает внутреннее агрегирование данных, 
в результате чего обычная модель дополняется структурным ком-
понентом [34, p. 4]. Э. Гельман и Дж. Хилл при этом отмечают, что 
многоуровневое моделирование выступает компромиссом между 
МНК-моделью, где все наблюдения анализируются как единый 
массив без учета их принадлежности к какой-либо группе (fully 
pooled model), и построением совокупности отдельных моделей 
(fully unpooled models) [2, p. 6], когда оценивается серия регрессий 
для каждого объекта второго уровня.
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Количество уровней в моделях определяется дизайном исследо-
вания (как правило, используются двух- и трехуровневые модели). 
В качестве теоретического и эмпирического примеров здесь и далее 
будем рассматривать самую простую, двухуровневую модель.

М. Стинберген и Б. Джонс выделяют две группы причин при-
менять многоуровневое регрессионное моделирование для анализа 
данных [33, p. 219]. С одной стороны, это содержательная мотивация, 
с другой – статистическая. Говоря о содержательных причинах, ав-
торы подчеркивают, что, во-первых, многоуровневое моделирование 
позволяет получить модель, исчерпывающе описывающую данные на 
разных уровнях, тогда как МНК-регрессия приводит к потере инфор-
мации. Во-вторых, многоуровневые модели позволяют определить, 
влияют ли факторы второго уровня на вариацию эффектов независи-
мых переменных первого уровня. В-третьих, многоуровневый анализ 
позволяет понять, можно ли распространять полученные результаты 
на другие группы и периоды времени, что особенно актуально для 
сравнительных межстрановых исследований.

Со статистической точки зрения, применение МНК-регрессий 
к данным, имеющим многоуровневую структуру, приводит к 
уменьшению дисперсии коэффициентов модели. Получаемые 
оценки при этом хоть и не смещены, но, как указывалось выше, 
могут быть ложно значимыми [35; 36].

Количественным критерием целесообразности применения 
многоуровневого регрессионного моделирования служит коэф-
фициент внутриклассовой корреляции (ICC, intraclass correlation 
coefficient). Он показывает долю дисперсии зависимой перемен-
ной, которая объясняется разницей между группами. В других 
случаях данный коэффициент может использоваться как критерий 
надежности двух способов оценки одного и того же показателя 
с близкими средними значениями (например, собственная и чу-
жая оценка уровня доверия индивида по одной и той же шкале) 
или доли дисперсии, объясняемой принадлежностью индивидов 
к группе в рамках однофакторного дисперсионного анализа 
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(ANOVA). В многоуровневом моделировании ICC применяется, 
чтобы показать, насколько схожи между собой наблюдения внутри 
групп (скажем, стран) по значению зависимой переменной. Расчет 
коэффициента производится по формуле (2), где σ2

between_class – дис-
персия интерсептов (β0j), а σ2

within_class – дисперсия ошибок первого 
уровня (εij). Коэффициент рассчитывается для так называемой 
пустой модели (формулы (3.1–3.2)), т. е. модели без предикторов.

2
_

2
_

2
_

classwithinclassbetween

classbetweenICC
σ+σ

σ
=

    
(2 )

Yij = β0j + εij      (3.1)
β0j = γ00 + ηj       (3.2)

Величина ICC связана с точностью оцениваемых в модели пара-
метров, а также с эффектом дизайна, который показывает, насколько 
занижены стандартные ошибки в иерархических данных при при-
менении МНК-регрессии. Эффект дизайна приблизительно равен 
1 + (средний размер кластера – 1) * ICC, если выборки по группам 
равны, и более – если они не равны [37, p. 87]. Как отмечает Й. Хокс, 
с ростом объема групповых выборок (например, от 5 членов семьи до 
25 учеников класса в школе) и уровня ICC эффект дизайна резко воз-
растает, поэтому игнорирование многоуровневой структуры данных в 
такой ситуации приводит к неверным оценкам параметров [36, p. 148]. 
В социальных науках наиболее часто встречаются значения ICC = 
[0,00; 0,40] [17, p. 188], ICC = [0,05; 0,40] [38, p. 168], ICC = [0,00; 0,50] 
[39, p. 456]. При этом ICC может стремиться к минимуму не только 
по причине отсутствия схожести наблюдений в группах, но и вслед-
ствие широкого разброса средних значений зависимой переменной 
между группами. По этой причине Э. Гельман и Дж. Хилл считают 
обоснованным применять многоуровневое моделирование начиная 
от значения ICC = 0,05 [2, p. 449]; в исследованиях, использующих 
имитационные модели, за минимум принимают ICC = 0,05 – 0,10 [21, 
p. 9; 39, p. 456].
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Помимо ICC, формальным критерием применения многоуров-
невого моделирования служит количество единиц наблюдения на 
групповом уровне. По оценке Б. Мутéна, при низких значениях ICC 
на выборке в менее чем 50 стран многоуровневая модель не даcт на-
дежных результатов [39, p. 458]. Й. Хокс предлагает практическое 
правило 50/20: не менее 50 единиц на уровне групп и не менее 20 еди-
ниц наблюдения в каждой группе при моделировании межуровневых 
взаимодействий. А если исследователей интересует вариация эффектов 
группового уровня, Хокс предлагает аналогично действующее правило 
100/10 [36, p. 151–152]. Некоторые исследования с использованием 
имитационных моделей показывают, что в линейной многоуровневой 
модели без взаимодействия наименьшее допустимое количество объ-
ектов второго уровня – 25, а для логистических моделей и 30–35 стран 
не всегда гарантируют надежных результатов [22, p. 14].

Таким образом, при соответствующей исследовательской задаче 
применение многоуровневых моделей оправдано при ICC > 0,05 и 
количестве наблюдений на групповом уровне не менее 50. При 
меньшем количестве стран результаты могут быть неустойчивыми 
(а при ICC ≈ 0 усложнение модели до многоуровневой может быть 
неоправданнным). В современных межстрановых исследова-
ниях обеспечить участие 50 и более стран возможно не всегда; 
например, Европейское исследование ценностей охватывает 
менее 30 стран за один раунд. В таких случаях можно обратиться к 
байесовским методам оценки параметров многоуровневой модели1  
либо скорректировать исследовательский вопрос и использовать 
альтернативные многоуровневому моделированию методы. 
В общем случае мы рекомендуем использовать многоуровневое 
моделирование, когда имеется не менее 30 стран для анализа [21].

1 Которые заслуживают отдельного введения, реализованы в различных вариантах 
и здесь не рассматриваются.
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Оценка многоуровневой модели
Рассмотрим процесс построения двухуровневой линейной 

модели с межуровневым взаимодействием. Как и при оценке 
методом наименьших квадратов, процесс моделирования много-
уровневых данных представляет собой последовательное тестиро-
вание усложняющихся моделей. Однако в данном случае модели 
различаются не только количеством независимых переменных 
и наличием взаимодействия, но и тем, допускается ли вариация 
интерсептов по группам и оцениваются ли наклоны регрессион-
ной прямой для каждой группы отдельно (случайные эффекты/
random effects) или же используется единый наклон прямой для 
всех групп (фиксированный эффект/fixed effect).

Первый шаг в построении многоуровневой модели – уже упо-
минавшаяся «пустая» модель (empty model, null model) (рис. 2а). Она 
дает общую информацию о дисперсии переменной, сопоставимую 
с ANOVA, позволяет рассчитать ICC и служит точкой отсчета при 
оценке качества других моделей. Значения интерсептов здесь мо-
гут рассматриваться как средние значения зависимой переменной 
для каждой группы.

Пустую модель (формула (3.1–3.2)) можно усложнить включе-
нием предикторов первого уровня (формулы (4.1–4.2)). Интерсепт β0j 
в такой модели может изменяться по группам, в то время как наклон 
β1 зафиксирован, т.е. эффект предиктора одинаков для всех групп 
(рис. 2б). Такая модель называется моделью с рандомизированным/
случайным интерсептом (random intercept model). С содержательной 
точки зрения ее применение сопоставимо со сравнением групповых 
средних при контроле по индивидуальным параметрам респондентов 
в группах (means-as-outcomes model [1, p. 24–25]), например, моде-
лирование среднего уровня генерализованного доверия с учетом 
социально-демографических признаков респондентов.
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Уровень 1: Yij = β0j + β1Xij +...+ εij    (4.1)
Уровень 2: β0j = γ00 + ηj      (4.2)

Альтернативным шагом усложнения «пустой» модели выступает 
модель со случайным эффектом β1j (формулы (5.1–5.2)). Она предпо-
лагает общий для всех групп интерсепт, что является сильным до-
пущением и редко используется в социальных науках. Такая модель 
технически вообразима при квазиэкспериментальном дизайне, когда 
специально подбираются случаи с одинаковым начальным значе-
нием параметра и моделируется различие эффекта [2, p. 283], или 
когда эмпирически было установлено отсутствие различий между 
интерсептами – если предположить, что практически вся дисперсия 
зависимой переменной объясняется моделью и необъясненной дис-
персии почти не осталось (см. например: [40, p. 1207]):

Уровень 1: Yij = β0 + β1jXij +...+ εij    (5.1)
Уровень 2: β1j = γ00 + ηj     (5.2)

Третьим шагом становится построение модели со случайным 
интерсептом β0j и случайным эффектом β1j, где каждая группа 
может иметь свой интерсепт и свой наклон регрессии с учетом 
вариации независимых переменных на первом и втором уровне 
(формулы (6.1–6.3), рис. 2г). Например, и средний уровень гене-
рализованного доверия, и связь образования с доверием, и связь 
ВВП с доверием могут отличаться по странам.

Уровень 1: Yij = β0j + β1jXij +...+ εij      (6.1)
Уровень 2: β0j = γ00 + η0j      (6.2)

β1j = γ10 + η1j     (6.3)

На четвертом этапе в модель со случайными интерсептами и/
или коэффициентами могут быть включены предикторы второго 
уровня (Zj). Иными словами, в таких моделях появляется элемент 
объяснения межгрупповых различий в значении зависимой пере-
менной (формулы (7.1–7.3), рис. 2д). Например, связь образования и 
доверия может быть разной в странах с высоким и низким доходом.
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Уровень 1: Yij = β0j + β1jxij + εij    (7.1)
Уровень 2: β0j = γ00 + γ01Zj + η0j    (7.2)

β1j = γ10 + η1j     (7.3)

Пятый шаг – добавление межуровневого эффекта взаимо-
действия (формулы (1.1–1.3), рис. 2е). С его помощью можно 
проверить, влияет ли значение признака на групповом уровне 
на зависимую переменную на индивидуальном уровне, а также 
на связь между независимыми и зависимой переменными на 
индивидуальном уровне. Иными словами, речь о межуровневом 
(кросс-уровневом) взаимодействии (см. например: [31]). Возвра-
щаясь к примеру с доверием, в данной модели можно оценить, 
есть ли последовательный паттерн связи образования и доверия 
в странах с высоким (А) и низким (Б) уровнем дохода. Модель с 
межуровневым взаимодействием, объясняющая вариацию инди-
видуальных эффектов по группам, называется полной [41, p. 151], 
или обобщенной [33, p. 224], многоуровневой моделью.

По мере наращивания вложенных моделей от простых к слож-
ным возникает вопрос: какие предикторы следует моделировать 
со случайным эффектом, а какие – с фиксированным. Хотя этот 
выбор влияет на обобщаемость полученных результатов, до сих 
пор не существует общепринятой практики того, как принимать 
решение в этом вопросе [43, p. 272], поэтому авторы предлагают 
различные правила и стратегии.

Если анализ разведывательный или его цель – проверка фикси-
рованного эффекта в данных, имеющих иерархическую структуру, 
можно оценивать эффекты, ориентируясь на сами данные (data-driven) 
[17, p. 102; 43, p. 274]. В таком случае можно получить надежные фик-
сированные коэффициенты, однако если в генеральной совокупности 
предполагаются случайные эффекты, модель с фиксированными 
эффектами всегда будет компромиссом между сходимостью модели 
и получением несмещенных оценок, так как исключение из модели 
наблюдаемых в генеральной совокупности случайных эффектов 
может привести к неверным выводам [44, p. 80].
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Если цель анализа – проверка теории, то предпочтителен вы-
бор случайных эффектов на основе теории (model-driven). При 
этом некоторые авторы считают, что более надежно использовать 
«максимальную модель» [2, p. 246; 43, p. 274; 45, p. 35], где все 
коэффициенты на всех уровнях оцениваются как случайные на том 
основании, что, если эффект присутствует, он может проявляться 
между единицами наблюдения по-разному на разных уровнях. 
Таким образом, первое практическое правило многоуровневого 
моделирования – использовать случайные эффекты везде, где это 
возможно. Поскольку между странами почти всегда есть ненаблю-
даемые устойчивые различия, игнорирование случайных эффектов 
на страновом уровне приведет к заниженным стандартным ошиб-
кам и неоправданно оптимистичным выводам о наличии эффекта 
там, где его может не быть [45, p. 34].

Проблема такого подхода, особенно в случае сложной мо-
дели,  возможная несходимость модели (non-convergence), когда 
не могут быть получены устойчивые параметры. Улучшает 
сходимость модели фиксирование ранее рандомизированных 
эффектов, однако это вряд ли приемлемое решение в случае 
проверки теории, так как оно ведет к смещенным оценкам дис-
персии, особенно при гетероскедастичности остатков [44, p. 79]. 
Необоснованное фиксирование коэффициента может привести к 
неверной оценке стандартных ошибок и в межуровневом взаимо-
действии. По мнению Т. Снайдерса и Р. Боскера, отсюда следует 
общее правило: если исследователя интересует фиксированный 
эффект межуровневого взаимодействия X*Z, тогда Х должен 
иметь свободный коэффициент на уровне Z (если его вариация 
значима)  [17, p. 155]1.

1 Если в полной модели с межуровневой интеракцией было обнаружено, что 
вариация индивидуального эффекта объясняется группообразующей переменной, 
это может послужить основанием для фиксирования индивидуального эффекта 
(см. рис. 2е).
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Если модель не сходится, можно также фиксировать эффекты 
контрольных переменных, второстепенных с точки зрения тео-
рии. Однако если эти переменные включены во взаимодействие с 
основными переменными, рекомендуется сначала проверить зна-
чимость рандомизированных эффектов контрольных переменных 
[43, p. 275]. Учитывая возможную несходимость, можно еще на 
этапе построения модели наращивать модель от самой простой, 
добавляя в нее один за другим все значимые случайные эффекты 
новых переменных.
Оценка качества многоуровневой модели

Для оценки качества многоуровневой модели невозможно 
рассчитать процент объясненной дисперсии (R2), поскольку у пре-
дикторов разных уровней остатки распределяются неодинаково; то 
же касается и статистической значимости эффектов, поскольку на 
разных уровнях наблюдается разное количество степеней свободы. 
В связи с этим некоторые авторы отмечают нецелесообразность 
расчетов объясненной дисперсии в многоуровневых моделях 
[18, p. 119]. Другие авторы предлагают аналоги R2, называемые 
«псевдо-R2» и рассчитываемые для каждого уровня предикторов 
[17, p. 112; 46, p. 244] или для модели в целом [47]. Из них чаще 
других используется поуровневый псевдо-R2 Т. Снайдерса и Р. Бос-
кера (формулы (8.1–8.2), где σ2 – дисперсия остатков на первом 
уровне для модели с предикторами, τ00 – дисперсия остатков на 
групповом уровне для модели с предикторами, σ2

A – дисперсия 
остатков на индивидуальном уровне для «пустой» модели, τ00A – 
дисперсия остатков на групповом уровне для «пустой» модели, 
nj – среднее гармоническое количество наблюдений по группам) 
[17, p. 112–113]. Особенность этого подхода заключается в том, 
что получаемые значения псевдо-R2 при добавлении предикторов 
могут быть отрицательными, что противоречит интуитивной ин-
терпретации объясненной дисперсии (см. [17, p. 110]).
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Уровень 1:
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Псевдо-R2 используется не всегда. Р. Сю предложил меру Ω2 
(омега-квадрат), рассчитываемый как: 1 – (σ2/σ2

A) [47, p. 3530]. 
Позже этот подход был раскритикован [48, p. 1905], хотя он и 
внедрен в некоторые статистические пакеты. Таким образом, в 
многоуровневой модели долю объясненной дисперсии можно рас-
считать лишь приблизительно и, чтобы ее верно интерпретировать, 
необходимо обращать внимание на то, какое именно определение 
используется в конкретном случае.

Ввиду сложности оценки объясненной дисперсии, для 
сравнения качества многоуровневых моделей часто используют 
показатели на основе функций максимального правдоподобия, 
которые используются для статистической оценки эффектов в 
многоуровневой регрессии. Снижение значений этих функций, 
по сравнению с «нулевой» моделью, указывает на улучшение 
объяснительной способности модели. Чаще всего используют-
ся функции полного максимального правдоподобия (FML) или 
ограниченного максимального правдоподобия (RML). Во многих 
случаях различия между двумя методами обычно малы [49, p. 41]. 
На основе FML используются такие показатели, как информаци-
онный критерий Акаике (AIC) и байесовский информационный 
критерий Шварца (BIC), подходящие для сравнения любых мо-
делей с одинаковым количеством наблюдений: лучшей считается 
та модель, где значение критериев ниже [49, p. 51]. Для сравнения 
«вложенных» моделей (где конкретную модель можно получить 
из более общей путем фиксирования эффектов или изъятия пре-
дикторов) оценивается значимость хи-квадрата на основе теста 
отношения правдоподобия [49, p. 47–50].

00

00

00

00
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Проверка надежности результатов
Для подтверждения надежности выводов необходима диа-

гностика результатов моделирования. Такие классические методы 
диагностики, как анализ остатков, проверка на гомоскедастич-
ность и выявление выбросов, применимы для многоуровневых 
регрессий, однако при наличии нескольких уровней анализа диа-
гностика может производиться на каждом из них по отдельности.

Наглядным способом выявления влиятельных случаев второго 
уровня в двухуровневых регрессионных моделях может послужить 
построение диаграмм рассеяния для переменных, агрегированных 
на втором уровне [50, p. 174]. Поскольку экстремальные значения 
конкретных стран теоретически могут повлиять на итоговые коэф-
фициенты, для проверки устойчивости модели также проводится 
диагностика влияния (расстояния Кука) и выбросов (DFBETAs) 
(обзор диагностик многоуровневых моделей см.: [51, p. 294–296]). 
Расстояния Кука дают один коэффициент влияния на модель в 
целом, а DFBETAs демонстрируют эффект удаления наблюдения 
второго уровня на каждый из коэффициентов.

Для расстояний Кука следует обратить внимание на коэффи-
циенты, превышающие 4/n [50, p. 175; 52, p. 40–41], для диагно-
стики выбросов DFBETAs   превышающие n/2  по модулю, где 
n – количество наблюдений на данном уровне [50, p. 175]. При 
обнаружении влиятельных (highleverage) наблюдений, существен-
но изменяющих оценки параметров полной модели, рекомендуют 
дополнить модель межуровневого взаимодействия, удалить вы-
бросы или использовать робастные способы оценки (бутстреппинг 
и др.) [51, p. 296]. При удалении влиятельных стран из итоговой 
модели следует показывать модели с ними и без них и по возмож-
ности интерпретировать различия в эффектах.
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Многоуровневое моделирование в пакетах 
анализа данных

На сегодняшний день метод многоуровневого моделирования 
так или иначе реализован в популярных программах анализа дан-
ных, для каждой из которых существуют обучающие курсы (в том 
числе бесплатный обучающий модуль Европейского социального 
исследования ESS EduNet).

Специализированными программами для многоуровневого 
моделирования являются платный пакет HLM, широко исполь-
зуемый благодаря возможностям оценки моделей с порядковыми 
и бинарными зависимыми переменными и выбору алгоритма 
правдоподобия, а также пакет MLwiN с удобной реализацией 
байесовских оценок параметров. Полноценный расчет много-
уровневых моделей возможен также в платных программах 
Mplus, SAS, Stata. В пакете IBM SPSS Statistics многоуровневое 
моделирование реализовано ограниченно: для оценки дисперсии 
используется исключительно Вальд-тест (в результате параметры 
часто завышены); также в нем невозможно моделировать бинар-
ные, дискретные или порядковые переменные и др. [53, p. 386]. 
В современных учебниках по многоуровневому моделированию 
дается обзор этих программ (см.: [49, p. 39]). С нашей точки зрения, 
предпочтительна для ознакомления с методом именно R как сво-
бодно распространяемая программа с широкими возможностями 
выбора алгоритмов расчета и визуализации результатов (R-код для 
репликации представленного далее анализа см. в Приложении 1).

Эмпирический пример: влияет ли ВВП на 
связь образования и доверия?

В качестве иллюстрации описанных выше принципов много-
уровневого моделирования рассмотрим модель, предсказываю-
щую уровень генерализованного доверия населения стран мира.
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В межстрановых исследованиях доверия в качестве метода 
анализа достаточно часто используют многоуровневое моделиро-
вание (см.: [54; 55; 56]). Это связано с тем, что уровень доверия 
в обществе обусловлен не только свойствами доверяющего (его 
социальным положением, личным опытом, психологическими 
характеристиками и т. п.) [25, p. 95; 57, p. 33], но и средой, в ко-
торой доверие устанавливается [25, p. 97; 58]. При этом эффекты 
этих факторов в разных странах могут различаться. 

Рассмотрим связь уровня образования и обобщенного дове-
рия. Согласно теории Т. Ямагиши, доверие есть форма социаль-
ного интеллекта, который можно определить как «способность 
распознавать и обрабатывать сигналы о рискованных социальных 
интеракциях» [59, p. 126], а образование является одним из инсти-
туционализированных способов получения такого интеллекта. В 
литературе описаны несколько механизмов положительной связи 
образования с уровнем доверия. Так, ожидается, что с ростом об-
разования индивиды приобретают навыки работы с информацией, 
и это ведет к повышению уровня их доверия [60]. В то же время в 
процессе получения образования индивид также становится более 
толерантным по отношению к людям из других социальных групп 
[61]. Несмотря на согласие ряда авторов по поводу положительной 
связи доверия и уровня образования респондента, эмпирические 
исследования показывают неоднозначные результаты [27, p. 60].

В представленной ниже многоуровневой модели объединены 
индивидуальные и страновые детерминанты доверия. Проверяется 
предположение о том, что взаимосвязь между доверием и уровнем 
образования различается в зависимости от экономического контекста.

Эмпирической базой данной модели выступает 6-я волна 
Всемирного исследования ценностей, проведенная в 2010–2014 гг. 
(WorldValuesSurvey, WVS) [24] и содержащая мнения о самых 
различных аттитюдах и ценностях. В анализе используются 
данные о 56 странах. Такое количество объектов второго уровня 
приемлемо для многоуровневого моделирования. Всего в базе 
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WVS представлены ответы 90350 человек; после удаления на-
блюдений, содержащих пропущенные значения в хотя бы одной 
из используемых в анализе переменных, наблюдений первого 
уровня осталось 804211.

Зависимая переменная – индекс генерализованного доверия, 
рассчитанный как сумма уровня доверия людям, с которыми 
респондент знаком лично, и уровня доверия людям, с которыми 
респондент встретился впервые. Получившийся индекс принимает 
значения от 2 до 8 (приложение 2). В качестве предикторов инди-
видуального уровня используются социально-демографические 
переменные: пол, возраст, децильная группа по доходу и уровню 
образования. Дескриптивные статистики представлены в табл. 1.

В качестве предиктора второго уровня используется вну-
тренний валовый продукт (ВВП) на душу населения по паритету 
покупательной способности (данные Всемирного банка за год, 
соответствующий году сбору данных).

Процесс многоуровневого моделирования был реализован в 
несколько этапов. Сначала для проверки целесообразности много-
уровневого анализа была построена «нулевая модель», которая 
показала, что ICC равен 0,115 (табл. 2, М0) и, таким образом, 
многоуровневый анализ оправдан. Интерсепты, соответствующие 
каждой из стран, в нулевой модели показывают средний уровень 
индекса генерализованного доверия по странам.

Далее в модель были добавлены фиксированные эффекты 
переменных первого уровня (табл. 2, М1–М5). Из табл. 2 видно, 
что полученные эффекты индивидуальных переменных стабильны 
и значимы на уровне 0,001, а AIC и BIC минимальны в модели М5, 
включающей все предикторы. Все коэффициенты наклона в данных 

1 Целью данной статьи является показать основные шаги работы с методом, 
поэтому для простоты изложения диагностика пропущенных данных не рассма-
тривается. Альтернативой удалению пропущенных значений в многоуровневой 
модели выступает множественное импутирование данных (подробнее см.: [62]).
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моделях фиксированы, а интерсепт рандомизирован, т.е. учтено 
различие в среднем уровне доверия между странами, однако предпо-
лагается, что эффект индивидуальных предикторов на доверие везде 
одинаков. Такая модель позволяет сделать вывод о положительной 
связи возраста, дохода и образования с уровнем доверия; при этом 
мужчины доверяют другим людям в целом чаще, чем женщины.

В качестве следующего шага была проверена необходимость 
рандомизации эффекта образования (табл. 3, М6), в соответствии 
с гипотезой исследования.

Затем в модель был добавлен предиктор странового уровня 
(логарифм ВВП) (табл. 3, М7). На последнем шаге в модель был 
введен межуровневый эффект взаимодействия ВВП и образования 
респондента (табл. 3, М8). AIC и BIC принимают минимальное 
значение в модели с взаимодействием. Поскольку модели М5–М8 
вложенные, для их сравнения можно использовать тест отноше-
ния правдоподобия, значения которого минимально в модели с 
взаимодействием. Псевдо-R2 для М8 на первом уровне составил 
2%, а на втором – 9%.

Многоуровневое моделирование предполагает оценку мно-
жества коэффициентов для каждой группы. Визуализация коэф-
фициентов дает дополнительные возможности интерпретации 
результатов (рис. 3).

Определение значимости эффектов с помощью p-критерия 
в многоуровневых моделях является спорным1, однако эффекты 
взаимодействия с доверительными интервалами можно визуали-
зировать (рис. 4).

1 В некоторых пакетах R для работы с многоуровневыми моделями значения 
стандартных ошибок вариации намеренно не указываются (lmer4), поскольку 
выборочное распределение часто асимметрично и стандартные ошибки не могут 
служить точной оценкой значимости эффекта; в других пакетах, применяемых 
для табличного представления результатов модели они конвенционально при-
сутствуют (sjp.lmer, stargazer).
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Рис. 3. Рандомизированные коэффициенты высшего образования в 
модели с межуровневым взаимодействием
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Рис. 4. Связь индекса доверия c уровнем образования и логарифмом 
ВВП с учетом эффекта их взаимодействия

Примечание: для наглядности показаны линии наклона только для начального 
и высшего образования.

На рис. 3 видно, что разница в уровне доверия между людьми 
с высшим образованием и образованием ниже среднего растет по 
мере увеличения ВВП страны. Построение доверительных интерва-
лов показывает, что наблюдаемая связь образования и обобщенного 
доверия в зависимости от ВВП недостаточно велика, что отражает и 
псевдо-R2 модели. Поскольку в данном случае модель с взаимодей-
ствием демонстрирует лучшие показатели по AIC, BIC и отношению 
правдоподобия, принимаем ее в качестве окончательной на данном 
этапе. Дальнейшая проверка теории Ямагиши может быть связана с 
использованием более специфичных предикторов, чем ВВП (см.: [27]).
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Диагностика и устойчивость модели
Первый способ проверки устойчивости полученных резуль-

татов модели – построение диаграммы рассеяния, показывающей 
взаимосвязь значений логарифма ВВП и среднестранового индек-
са доверия (рис. 5).

Рис. 5. Взаимосвязь индекса доверия и логарифма ВВП на межстрановом 
уровне

Примечание. Названия стран даны согласно кодам ISO3.

Из рис. 5 видно, что Руанда (RWA) является потенциально 
влиятельным случаем, так как при низком значении логарифма 
ВВП значение индекса доверия в стране достаточно велико. По-
скольку сильно отклоняющиеся от линии регрессии значения 
могут повлиять на итоговые коэффициенты, рассчитываются 
статистики влияния и выбросов с помощью расстояний Кука и 
DFBETAs (обзор диагностик многоуровневых моделей см.: [51]).

По другой диагностике, расстояниям Кука, дающей общую 
оценку влияния наблюдения по всем предиакторам, наиболее 
влиятельными в данном случае будут значения, превышающие 
4/56≈0,071 (см. график в Приложении 3). Повторив модель по от-
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дельности без каждой из стран со значением 0,071 и выше, видим, 
что исключение из модели Руанды делает значимым (положи-
тельный) эффект ВВП; исключение ЮАР (ZAF), Нигерии (NGA) 
или Ливии (LBY) существенно коэффициентов не изменяет. При 
расчете модели без США (USA) или Швеции (SWE) незначимым 
становится эффект среднего образования: таким образом, вклю-
чение этих стран влияет на обнаружение положительной связи 
среднего образования с доверием в общей модели.

При диагностике модели с помощью другого обобщающего 
показателя, DFBETAs, пороговым служит значение, превышающее 

| 267,056/2 ≈| ≈ |0,267|. В таблице результатов1 заметны особенности 
как уже упомянутых, так и других стран: например, положитель-
ные эффекты взаимодействия среднего и высшего образования 
в Швеции и США или отрицательные эффекты взаимодействия 
ВВП и образования в Бахрейне (BHR), Пакистане (PAK), Катаре 
(QAT). Подобные результаты детальнее показывают эффекты в 
разных странах и должны приниматься во внимание при общей 
оценке и описании модели.

В целом, полученные в итоговой модели результаты устойчи-
вы для 55 стран при исключении «раскачивающего» модель ВВП 
Руанды; в то же время эффект взаимодействия среднего образо-
вания с ВВП на доверие меняется при исключении влиятельных 
наблюдений, а эффект взаимодействия высшего образования с 
ВВП, наоборот, сохраняется. Таким образом, независимо от уров-
ня экономического развития наблюдается положительная связь 
высшего образования и обобщенного доверия, а изначальная ги-
потеза об определении положительной связи уровня образования 
и обобщенного доверия ВВП требует дальнейшего уточнения.

1 Доступны по запросу у авторов.

56
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Альтернативы многоуровневому 
моделированию

Несмотря на изложенные выше достоинства многоуровневого 
регрессионного моделирования, иерархические данные не всегда 
требуют применения данного метода. Существует ряд методов, 
позволяющих получать результаты, схожие с многоуровневым 
моделированием при исследовательских вопросах, не требующих 
оценки случайных межстрановых эффектов или при недостаточ-
ном количестве наблюдений второго уровня и других нарушениях 
предположений многоуровневого моделирования.

Наиболее масштабной альтернативой выступают методы 
оценки эффектов кластеризации без разделения вариации на 
уровни, из которых рассмотрим два популярных: метод робаст-
ных кластеризованных остатков (cluster robust standard errors)1 и 
метод обобщенных оценочных уравнений (generalized estimating 
equations). Эти методы моделируют эффекты для «глобального 
среднего» наблюдения (population-averaged), тогда как много-
уровневые модели позволяют проследить изменения на уровне 
конкретной страны (subject-specific).

Метод робастных кластеризованных остатков, доминирую-
щий в эконометрике (обзор см.: [63]), используется при анализе 
панельных данных (например, о работе одних и тех же компаний 
во времени): поскольку в таком случае нарушается допущение о 
независимости остатков, для вычисления стандартных ошибок 
регрессионных эффектов делаются поправки на основе скоррек-
тированной матрицы вариаций-ковариаций. Данный метод, как 
и многоуровневое моделирование, допускает кластеризацию по 
двум основаниям и трехуровневые модели (называемые multiway 
clustering). По сравнению с многоуровневым моделированием, 

1 Также они называются панельными робастными/ состоятельными/ устойчивыми 
к кластеризации стандартизированными ошибками методом сэндвич-оценки.
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метод кластеризованных остатков проще в реализации и не пред-
полагает допущений о распределении случайных эффектов [4]. 
Сравнительные преимущества моделей с кластеризованными 
остатками: бóльшая сходимость моделей, чем в многоуровневых 
моделях [64, p. 455], более интуитивная оценка качества модели 
(R2) и интерпретация результатов, особенно в случае дискретной 
зависимой переменной [4]. Преимуществами многоуровневого 
моделирования перед этим методом являются оценка параметров 
для каждой страны с учетом страновых предикторов и бóльшая 
устойчивость к разному количеству наблюдений по странам. В 
случае если гипотезы не связаны с межгрупповой вариацией 
эффектов или кластеризацию остатков необходимо учесть только 
для точной оценки индивидуальных параметров, или иерархии 
в данных возникают как побочное следствие процедуры сбора 
данных, рекомендуется использовать метод робастных кластери-
зованных остатков [4].

Другим альтернативным методом этой группы, применяемым 
в биостатистике, эпидемиологии и некоторых видах когортных 
исследований, служат обобщенные оценочные уравнения (gen-
eralized estimating equations). Метод основан на повторяющемся 
анализе остатков для оценки параметров и применении робастных 
кластеризованных стандартных остатков на последнем этапе [4]. 
По сравнению с методом робастных остатков, обобщенные оце-
ночные уравнения не допускают перекрестной кластеризации 
и более сложны в оценке качества модели (используется QIC, 
информационный критерий квазиправдоподобия), однако их ре-
зультат более устойчив при разных размерах кластеров, высокой 
внутриклассовой корреляции (в лонгитюдах) и большом (>50) ко-
личестве кластеров. По сравнению с многоуровневыми моделями, 
обобщенные оценочные уравнения не позволяют моделировать 
случайные эффекты, однако они быстрее и проще в оценке как 
непрерывных, так и дискретных зависимых переменных [4]. В 
целом, два описанных альтернативных метода быстрее решают 
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проблему кластеризованных остатков, когда те скорее мешают 
анализу, чем представляют содержательный интерес; эти методы 
также более устойчивы при небольших (менее 5 наблюдений) 
размерах групп, что отчасти может объяснить их популярность 
в эпидемиологии и менеджменте. В то же время «если выборки 
обширны и кластеры значительно различаются по количеству на-
блюдений, многоуровневые модели могут быть лучшим способом 
работы с данными» [4] – что характерно для межстрановых опросов.

Внутри парадигмы иерархического анализа («раскладыва-
ния» вариации по уровням данных) также существует несколько 
альтернатив многоуровневому моделированию.

Во-первых, учет групповых различий возможен при включении 
в модель фиктивной переменной, указывающей, к какому из объ-
ектов второго уровня относится каждое наблюдение. В результате 
исследователь получает ряд коэффициентов (их число равно j – 1, 
где j – число объектов второго уровня)1, показывающих, значимо 
ли отличается значение интерсепта в каждой группе от значения 
интерсепта для опорной категории. Статистическая надежность 
результатов делает этот подход популярным, однако он не позво-
ляет получить богатые с теоретической точки зрения выводы [33, 
p. 220], которые можно было бы обобщить на все объекты второго 
уровня, но может быть полезным для несмещенной оценки модели 
в конкретной стране и анализе ее отличий от других стран.

Во-вторых, альтернативой многоуровневому моделированию 
является включение в МНК-модель предиктора второго уровня. 
В отличие от включения фиктивных переменных, данный подход 
позволяет моделировать эффекты второго уровня, но не учитывает 
отличий конкретных стран (например, если две страны имеют 
одинаковый уровень ВВП, в такой модели эти страны будут не-
различимы). При этом данный подход позволяет учесть разницу 
интерсептов в зависимости от значения страновой переменной. 

1 В рассмотренной полной модели их было бы 56 – 1 = 55.
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Такие модели могут дать содержательно богатые результаты, 
однако, по сравнению с многоуровневым моделированием, они 
менее надежны статистически, так как игнорируют реальное (не-
большое) число степеней свободы предиктора на уровне страны 
[33, p. 220–221]. Еще одним способом анализа многоуровневых 
данных внутри этой парадигмы служит агрегирование всех по-
казателей до уровня стран. В таком случае исследователь полу-
чает общее количество наблюдений, равное количеству стран, и 
полностью теряет информацию об индивидах. Такой подход, хоть 
и дает статистически надежные результаты при достаточном коли-
честве наблюдений, может привести к неверным интерпретациям, 
связанным с экологической ошибкой, когда эффекты одного и того 
же показателя на индивидуальном уровне и в агрегированном виде 
на групповом уровне отличаются (см.: [17, p. 83-84; 65, p. 434]).

В целом, многоуровневое моделирование оказалось теоретиче-
ски наиболее уместным методом анализа в том случае, когда многоу-
ровневая структура данных представляет исследовательский интерес, 
а не является нарушением допущений анализа, требующим коррек-
тировки. Каждая из рассмотренных альтернатив многоуровневому 
моделированию должна применяться сообразно цели исследования.

Заключение
Обзор распространенных методов анализа кластеризованных 

данных показывает, что в естественных и социальных науках за-
частую используются разные методы для решения схожих задач 
[4]. Целью данной работы было объяснение целей и способа прове-
дения многоуровневого регрессионного моделирования на основе 
межстрановых опросных данных. На примере генерализованного 
доверия были представлены процедуры построения и оценки 
двухуровневой линейной регрессионной модели для данных с 
иерархической структурой, где индивиды и страны выступают 
как различные уровни кластеризации информации.
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Были продемонстрированы необходимые условия примене-
ния многоуровневых моделей и их преимущества по сравнению с 
регрессионным моделированием методом наименьших квадратов, 
использованием фиктивных переменных, агрегированием индиви-
дуальных предикторов, применением робастных кластеризован-
ных остатков и обобщенных оценочных уравнений. На примере 
двухуровневой модели рассмотрены различные спецификации 
многоуровневых моделей, описаны шаги моделирования и спо-
собы оценки качества итоговой модели.

В эмпирической части работы на межстрановых сравнитель-
ных данных WVS показано, каким образом можно учитывать эф-
фекты взаимодействия страновых и индивидуальных переменных 
в моделировании связи образования и уровня генерализованного 
доверия в зависимости от ВВП страны. В Приложении 1 пред-
ставлен код в открытом статистическом пакете R для репликации 
описанной модели, ее дальнейшего развития и использования.

Наконец, была представлена двухуровневая линейная модель с 
межуровневым взаимодействием без перекрестной классификации 
наблюдений. Дальнейшее усложнение и развитие многоуровневой 
модели, помимо моделирования категориальной переменной, 
возможно в следующих направлениях. Во-первых, моделирова-
ние бинарных, порядковых и счетных зависимых переменных. 
Во-вторых, увеличение количества уровней, что может быть об-
условлено повторными исследованиями или включением уровня 
регионов между индивидом и страной. В-третьих, добавление 
перекрестных классификаций, связанное с наличием нескольких 
оснований группировки данных (например, религия, профессия, 
страна). В-четвертых, применение различных функций макси-
мального правдоподобия, а также байесовской оценки с помощью 
марковских цепей Монте-Карло (MCMC) и альтернативного им 
метода интегрированных вложенных аппроксимаций Лапласа 
(INLA) [66] для получения доверительных интервалов полученных 
коэффициентов.
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Многоуровневое моделирование позволяет успешно отве-
чать на исследовательские вопросы, связанные с эффектом на 
групповом уровне на связь между переменными на уровне инди-
вида, а также в любых других случаях данных с иерархической 
структурой, будь то срезовый или лонгитюдный способ сбора 
данных. Статистически надежные выводы при многоуровневом 
моделировании межстрановых сравнительных данных могут 
быть получены при минимальном эмпирически приемлемом 
количестве наблюдений второго уровня (30 – для непрерывной 
зависимой переменной, больше – для категориальной) и уровне 
«похожести» респондентов в одной группе, по сравнению с раз-
личиями респондентов между группами, ICC. Многоуровневое 
моделирование используется наряду с другими способами учета 
автокорреляции остатков, популярных в разных науках, однако 
обладает рядом преимуществ, которые могут компенсировать 
более жесткие предположения этого метода.
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Приложение 1
КОД ДЛЯ РЕПЛИКАЦИИ МОДЕЛЕЙ1

library(foreign) 
library(lme4) 
library(sjPlot) 
library(ggplot2) 
library(ggrepel) 
library(influence.ME)
data<- read.spss(«WV6_Data_spss_v_2016_01_01.sav», to.data.frame = 
TRUE)
datac<- read.csv(«clevel.csv», header = TRUE)
vars<- c(
  «V2»,  #код страны
  «V104»,     #Вопрос «How much you trust: People you know personally»
  «V105»,     #Вопрос «How much you trust: People you meet for the first 
time»
“V239”,     #шкала доходов
  “V240”,     #пол
  “V242”,     #возраст
  “V253”,     #размер населенного пункта
  “V248”      #достигнутый уровень образования
)
data<- data[vars]
rm(vars)
#Зависимая переменная:
data$trustknown<- as.numeric(data$V104)*(-1)+5
data$trustunknown<- as.numeric(data$V105)*(-1)+5
data$index<- data$trustknown + data$trustunknown
#Независимые переменные:
data$income<- as.numeric(data$V239) #шкала доходов
data$gndr<- as.factor(data$V240) #пол
data$ages<- scale(as.numeric(data$V242)) #возраст
data$educ<- rep(NA, length(data$V248)) #уровень образования

1 Код в электронной форме и используемая база данных по странам доступны 
по ссылке: https://github.com/shirokaner/sociology4m.
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data$educ[data$V248 == “No formal education” | 
data$V248 == “Incomplete primary school” | 
data$V248 == “Complete primary school”] <- “primary”
data$educ[data$V248==”Incomplete secondary school: technical/ 
vocational type” | 
data$V248 == “Complete secondary school: university-preparatory type” | 
data$V248 == “Complete secondary school: technical/ vocational type” | 
data$V248 == “Incomplete secondary school: university-preparatory type” 
] <- “secondary”
data$educ[data$V248 == “Some university-level education, without 
degree” | 
data$V248 == “University - level education, with degree” ] <- “tertiary”
data$educf<- as.factor(data$educ)
data$V2 <- droplevels(data$V2)
names(data)[1] <- “country”
data<- merge(data, datac, all.x = TRUE)
data$logGDP<- scale(log(as.numeric(data$GDP)))
savevars<- c(“country”, “trustknown”,”trustunknown”, “index”, “income”, 
“gndr”, “ages”, “educf”, “logGDP”)
data1 <- na.omit(data[savevars] )
#Модели
m0 <- lmer(index ~ (1 | country), REML = FALSE, data = data1)
summary(m0) #80421 наблюдений, 56 стран
0.2039 / (0.2039 + 1.5685) # ICC = 11.5%
m1 <- lmer(index ~ ages + (1 | country), REML = FALSE, data = data1)
m2 <- lmer(index ~ gndr + (1 | country), REML = FALSE, data = data1)
m3 <- lmer(index ~ income + (1 | country), REML = FALSE, data = data1)
m4 <- lmer(index ~ educf + (1 | country), REML = FALSE, data = data1)
anova(m0, m1)
anova(m0, m2)
anova(m0, m3)
anova(m0, m4)
m5 <- lmer(index ~ educf + gndr + income + ages + (1 | country), REML = 
FALSE, data = data1)
m6 <- lmer(index ~ educf + gndr + income + ages + (1 + educf | country), 
REML = FALSE, data = data1)
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m7 <- lmer(index ~ gndr + ages + income + educf + logGDP + (1 + educf | 
country), REML = FALSE, data = data1)
data1$educf5 <- relevel(data1$educf, ref = “secondary”)
m7.1 <- lmer(index ~ gndr + ages + income + educf5 + logGDP + (1 + 
educf5 | country), REML = F, data = data1)
m8 <- lmer(index ~ gndr + ages + income + educf * logGDP + (1 + educf | 
country), REML = F, data = data1)
sjt.lmer(m1, m2, m3, m4, m5, p.kr = F, show.ci = FALSE, show.se = 
TRUE, digits.est = 3)
sjt.lmer(m5, m6, m7, m8, p.kr = FALSE, show.ci = FALSE, show.se = 
TRUE, digits.est = 3)
sjp.lmer(m0, sort.est = “(Intercept)” , fade.ns = TRUE) #нулевая модель, 
средние значения доверия по странам
sjp.lmer(m5, sort.est = «(Intercept)», fade.ns = TRUE, geom.colors = 
c(«black», «black»)) #модель 5, means as outcomes
sjp.lmer(m8, sort.est = «(Intercept)», fade.ns = TRUE, geom.colors = 
c(«black», «black»)) #модель 8, межуровневое взаимодействие, случай-
ный/рандомизированный эффект образования
sjp.int(m8, type = “cond”, p.kr = FALSE) #маргинальный эффект обра-
зования на доверие
sjp.int(m8, type = “eff”, p.kr = FALSE, show.ci = TRUE) #межуровневое 
взаимодействие
#Диагностика модели
countrytrust<- tapply(data1$index, data1$country, mean) #визуальная 
оценка
countrytrust<- as.data.frame(countrytrust)
countrytrust$country<- rownames(countrytrust)
datac1 <- merge(datac, countrytrust, all.x = TRUE)
datac1 <- na.omit(datac1)
ggplot(datac1) + 
geom_point(aes(log(datac1$GDP), datac1$countrytrust), color = ‘black’) + 
geom_text_repel(aes(log(datac1$GDP), datac1$countrytrust, label = 
datac1$country.code3)) + 
theme_classic(base_size = 16) + labs(x = «lnGDP PPP», y = «Trust 
Index»)
m8i<- influence(m8, group = “country”) #комплексная диагностика 
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итоговой модели
cooktable<- cooks.distance(m8i) #расстояния Кука
plot(m8i, which = «cook», cutoff = 4/56, sort = T, xlab = «Cook’s Dis-
tance», ylab = «Country»)
dftable<- dfbetas(m8i) #DFBETAs
plot(m8i, which = «dfbetas», cutoff = 2/sqrt(56), xlab = «Cook’s Distance», 
ylab = «Country»)

Приложение 2
КОМПОНЕНТЫ МОДЕЛИРУЕМОЙ ПЕРЕМЕННОЙ

И ИХ РАСПРЕДЕЛЕНИЕ
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Приложение 3
ДИАГНОСТИКА РЕГРЕССИИ: РАССТОЯНИЯ КУКА ПО СТРАНАМ
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Applying multilevel regression modeling to cross-national data (on the 
example of generalized trust)
The paper deals with multilevel regression modeling (MLM) as a method 
preferred to the ordinary least-squares regression in the analysis of 
comparative data with hierarchical data structure. We present substantive 
reasons (contextual sources of heterogeneity, causal heterogeneity, and 
generalizability of results) and statistical reasons (obtaining more precise and 
reliable estimates) for multilevel modeling. We also provide an overview of 
MLM implementation in several statistical packages. Using the cross-national 
World Values Survey (WVS) data, we outline a step-by-step procedure for 
building and fitting a two-level linear regression model of generalized trust 
on educational attainment levels (the “null” model, the fixed-intercept model, 
the random-intercept model, the random-intercept random-slope model, 
the model with a country-level predictor, and the cross-level interaction 
model). Then we describe and compare existing goodness-of-fit measures for 
MLM (AIC, BIC, maximum likelihood functions, and pseudo-R2). We also 
demonstrate robustness check techniques for multilevel models (visualization, 
Cook’s distance, and DFBETAs). In the final section, we overview alternative 
approaches to multilevel modeling when dealing with hierarchical data (cluster 
robust standard errors, generalized estimating equations, country fixed effects, 
country means, and aggregation) as currently practiced in comparative cross-
national social science research. The replicable R code is attached.
Key words: comparative research, hierarchical models, multilevel modeling, 
WVS, World Values Survey, trust, R statistical environment, regression 
analysis, cross-national data
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