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ВЫБОР ТОЧЕК ПСЕВДО-ОТСУТСТВИЯ ДЛЯ МОДЕЛИРОВАНИЯ 
РАСПРОСТРАНЕНИЯ ВИДОВ РАСТЕНИЙ 

Для построения эффективных моделей прогнозирования экологических ниш растений требуются данные, 
как о присутствии видов, так и об их отсутствии на той или иной территории. Точки отсутствия видов (или 
фоновые точки) не регистрируются в базах данных, но могут быть сгенерированы с использованием разных 
подходов. В данной статье описывается реализация трех подходов к выбору точек псевдо-отсутствия видов на 
определенной территории:  

1) случайный отбор из всех точек в исследуемой области, исключая имеющиеся точки присутствия;  
2) случайный выбор любой точки, расположенной, по меньшей мере, на один градус широты или долготы 

от любой точки присутствия; 
3) случайный выбор точек из всех точек за пределами подходящей области, оцененной на основе 

биоклиматических показателей. 
В процессе проведения исследования были построены три модели на основе алгоритма случайного леса с 

использованием отобранных признаков для каждого из трех наборов данных. Каждая модель включает в себя 100 
деревьев, в качестве критерия расщепления использовалась мера неоднородности Джини. Для оценки 
результатов моделирования выбраны следующие метрики оценки качества классификации: доля правильных 
ответов (accuracy), кривая ошибок (ROC) и показатель AUC, известный как площадь под ROC-кривой. 
Программная реализация модели осуществлена на высокоуровневом языке программирования Python.  
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характеристики, язык программирования Python, модели машинного обучения, RandomForest..  

Введение 
Одной из важных задач ботаники является оценка пространственного распределения объек-

тов растительного мира [1–3]. Данные о присутствии биологического вида на определенной тер-
ритории представляют собой набор географических координат, называемый точками регистрации 
видов в пространстве. Точки регистрации видов, как правило, присутствуют на ботанических эти-
кетках гербарных листов, но, также как исключение, могут быть использованы наблюдения в при-
родной среде с фотофиксацией растений и полевые дневники с записями координат.  

Для построения эффективных моделей прогнозирования экологических ниш требуются дан-
ные, как о присутствии видов, так и об их отсутствии на той или иной территории. Точки отсутст-
вия видов (или фоновые точки) не регистрируются в базах данных, но могут быть сгенерированы с 
использованием разных подходов. 

Статья посвящена рассмотрению подходов к выбору точек псевдо-отсутствия видов на опре-
деленной территории, построению моделей на полученных точках и сравнению результатов моде-
лирования с целью определения наиболее эффективного подхода. Все этапы исследования в статье 
рассмотрены на примере вида Euphorbia pilosa L, рода Euphórbia (Молочай) – самого большого 
рода растений семейства Молочайные (Euphorbiaceae). Набор точек регистрации вида Euphorbia 
pilosa L включает в себя 2467 точек. 

В ходе проведения исследования на языке программирования Python [4–6] были реализованы 
три подхода к выбору точек псевдо-отсутствия:  

1) случайный отбор из всех точек в исследуемой области, исключая имеющиеся точки при-
сутствия;  

2) случайный выбор любой точки, расположенной, по меньшей мере, на один градус широты 
или долготы от любой точки присутствия; 

3) случайный выбор точек из всех точек за пределами подходящей области, оцененной на ос-
нове биоклиматических показателей. 

Первый подход является наиболее популярным, но обладает серьезным недостатком, заклю-
чающимся в том, что точки псевдо-отсутствия могут совпадать с местами, где фактически встре-
чается исследуемый вид, и данные о ложном отсутствии могут оказывать негативное влияние на 
модели распространения видов.  
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Второй подход, также называемый буферной методикой, состоит в том, что выбор точек от-
сутствия происходит за пределами определенного радиуса вокруг каждой точки присутствия. Для 
решения поставленной задачи использовалась буферная зона, равная 1о по широте. 

Третий подход заключается в выделении территориальных областей, на которых значения 
биоклиматических показателей близки к тем значениям, какие имеют известные ареалы обитания 
вида. Любое место с условиями окружающей среды, подобными тем, в которых обитает вид, 
включается в потенциальный ареал для этого вида. Точки псевдо-отсутствия выбираются за пре-
делами таких территорий. Схожесть территорий по биоклиматическим условиям определялась 
следующим образом: если значение определенного показателя для точки попадает в интерквар-
тильный размах (Q3–Q1), вычисленный для показателя по всем точкам присутствия, то точка опре-
деляется как потенциальная точка присутствия вида и исключается из множества возможных то-
чек отсутствия вида. Для реализации данного подхода использовались 19 биоклиматических ха-
рактеристик из базы данных WorldClim [7], отражающих годовые тренды температуры и осадков, 
сезонность и лимитирующие факторы:  

bio1 – среднегодовая температура,  
bio2 – суточные колебания температуры (среднемесячные),  
bio3 – изотермичность (bio2/ bio7)×100,  
bio4 – сезонность температуры (стандартное отклонение × 100),  
bio5 – максимальная температура самого теплого месяца,  
bio6 – минимальная температура самого холодного месяца,  
bio7 – среднегодовая амплитуда колебания температуры (bio5-bio6),  
bio8 – средняя температура самого влажного квартала,  
bio9 – средняя температура самого засушливого квартала,  
bio10 – средняя температура самого теплого квартала,  
bio11 – средняя температура самого холодного квартала,  
bio12 – годовое количество осадков,  
bio13 – осадки самого влажного месяца,  
bio14 – осадки самого засушливого месяца,  
bio15 – сезонность осадков (коэффициент вариации),  
bio16 – осадки самого влажного квартала,  
bio17 – осадки самого засушливого квартала,  
bio18 – осадки самого теплого квартала,  
bio19 – осадки самого холодного квартала.  
Таким образом, авторами были получены три набора данных, каждый из которых включает в 

себя 2467 точек присутствия и 2467 точек псевдо-отсутствия вида, выбранных с использованием 
трех описанных подходов (рис. 1–3).  

  
Рис. 1. Случайный отбор точек в исследуемой об-
ласти, исключая имеющиеся точки присутствия 

Рис. 2. Случайный отбор точек, расположенных, по 
меньшей мере, на один градус широты или долготы 
от любой точки присутствия 
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Рис. 3. Случайный отбор точек из всех точек за пределами подходящей области, оцененной на основе био-

климатических показателей 

Случайный лес 
Для построения моделей на полученных наборах данных авторами выбран алгоритм «случай-

ного леса». Случайный лес (Random Forest) – один из наиболее популярных способов объединения 
деревьев принятия решений в ансамбли [8]. Ансамблевое обучение базируется на идее объедине-
ния множества моделей машинного обучения с целью получить более мощную модель, чем каж-
дая из моделей по отдельности. Основная идея «случайного леса» заключается в том, что каждое 
дерево может довольно хорошо решать поставленную задачу, но с большой вероятностью оно пе-
реобучается на части данных. Если построить большое количество деревьев, которые хорошо ра-
ботают и переобучаются с разной степенью, то это поможет уменьшить переобучение путем ус-
реднения их результатов. 

Алгоритм «случайного леса» можно описать следующими шагами [9]: 
Шаг 1. Необходимо извлечь из исходного набора данных бутстрап-выборку размера n. При 

использовании бутстрапа из исходной выборки размером l берется случайный объект и записыва-
ется в обучающую выборку. Следующий объект также берется случайным образом из исходной 
выборки размером l. Так повторяется n раз, где n – желаемый размер обучающей выборки. 

Шаг 2. Каждое дерево решений обучается на одной конкретной бутстрап-выборке. При этом, 
в каждом узле дерева: 

1) случайным образом отбирается s признаков бесповторным способом; 
2) происходит расщепление узла с помощью признака, который обеспечивает наилучшее 

расщепление согласно целевой функции. Целевая функция состоит в максимизации прироста ин-
формации при каждом расщеплении: 
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где f – признак, по которому выполняется расщепление, pD  – набор данных p-го родительского 
узла, jD  – набор данных дочернего j-го узла, I – критерий расщепления, pN  – общее число объек-
тов в p-ом родительском узле, jN  – число объектов в дочернем j-ом узле.  

Для бинарных деревьев решений обычно используются следующие критерии расщепления:  
 Энтропия: 
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Здесь )|( tip  – доля объектов, которая принадлежит классу i для отдельно взятого узла t. Энтропия 
равна 0, если все объекты в узле принадлежат одному и тому же классу, и энтропия максимальна, 
если классы распределены равномерно. 

 Мера неоднородности Джини – критерий, минимизирующий вероятность ошибочной 
классификации: 
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 Ошибка классификации: 
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Шаг 3. Шаги 1 и 2 повторяются k число раз, где k – это количество деревьев в лесу. 
Шаг 4. Для назначения объекту метки класса ответы деревьев агрегируются на основе боль-

шинства голосов.  
Построить модель случайного леса для классификации можно с помощью класса 

RandomForestClassifier() модуля sklearn.ensemble языка программирования Python. Количество де-
ревьев задается параметром n_estimators, критерий расщепления и максимальную глубину каждо-
го дерева можно задать с помощью параметров criterion и max_depth, параметр max_features опре-
деляет количество случайно выбранных признаков, рассматриваемых для расщепления [10]. 

Моделирование 
Задача моделирования экологических ниш заключается в обнаружении связей между место-

нахождением видов в природе и факторами окружающей среды. Таким образом, входными пере-
менными для таких моделей являются биоклиматические переменные, характеризующие мест-
ность, в которой произрастает вид Euphorbia pilosa L (Молочай). Нужно подчеркнуть, что речь 
идёт лишь о моделировании вероятностного распределения климатических условий, благоприят-
ных для произрастания вида. При этом, не учитывая биологические особенности, конкурентные 
способности вида и прочие факторы.  

Важным этапом предварительной обработки данных является отбор признаков. Нередко при-
чиной, по которой включение тех или иных признаков в модель может привести к неудовлетвори-
тельным результатам, является мультиколлинеарность. Мультиколлинеарность – явление, при ко-
тором наблюдается сильная корреляция между признаками. В машинном обучении мультиколли-
неарность приводит к переобучению модели, избыточные коэффициенты увеличивают сложность 
модели и увеличивают время ее обучения. Целесообразно включить в модель переменные, коэф-
фициент корреляции между которыми не превышает значения 0.7. Таким образом, из 19 перемен-
ных были отобраны 5 переменных: bio1 – среднегодовая температура, bio2 – суточные колебания 
температуры, bio7 – среднегодовая амплитуда колебания температуры, bio12 – среднегодовые 
осадки.  

На следующем этапе проведения исследования были построены три модели на основе алго-
ритма случайного леса с использованием отобранных признаков для каждого из трех наборов дан-
ных. Каждая модель включает в себя 100 деревьев, в качестве критерия расщепления использова-
лась мера неоднородности Джини. Для оценки результатов моделирования выбраны такие метри-
ки оценки качества классификации, как доля правильных ответов (accuracy), кривая ошибок (ROC) 
и показатель AUC, известный как площадь под ROC-кривой.  

Доля правильных ответов для модели, обученной на наборе данных, в котором точки псевдо-
отсутствия были выбраны случайным образом из всех точек в исследуемой области, исключая 
имеющиеся точки присутствия (подход 1), составила 85%. Доля правильных ответов для модели, 
обученной на наборе данных, в котором точки псевдо-отсутствия выбирались с помощью буфер-
ной методики (подход 2), составила 97%. И доля правильных ответов для модели, обученной на 
наборе данных, в котором точки псевдо-отсутствия выбирались за пределами подходящей для 
обитания вида области, оцененной на основе биоклиматических показателей (поход 3), составила 
88%. 
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Кривая ошибок или ROC-кривая – графический метод оценки качества работы бинарного 
классификатора и выбора порога для разделения классов. ROC-кривая описывает взаимосвязь ме-
жду двумя величинами: чувствительностью модели и ее специфичностью. Диагональ ROC-
графика можно интерпретировать как случайное угадывание метки класса, и модели классифика-
ции, которые попадают ниже диагонали, считаются хуже случайного угадывания. Количествен-
ную интерпретацию ROC дает показатель AUC – площадь по ROC-кривой. AUC принимает зна-
чения от 0 до 1, в предположении, что чем значение AUC ближе к 1, тем лучше качество модели. 

 
Рис. 4. ROC-кривые для построенных моделей 

На рисунке 4 изображены ROC-кривые для построенных моделей: синяя кривая соответству-
ет модели, обученной на наборе данных, в котором точки псевдо-отсутствия выбирались с помо-
щью буферной методики (AUC = 0.99). Оранжевая кривая соответствует модели, обученной на 
наборе данных, в котором точки псевдо-отсутствия были выбраны случайным образом из всех то-
чек в исследуемой области, исключая имеющиеся точки присутствия (AUC = 0.93). Зеленая кривая 
соответствует модели, обученной на наборе данных, в котором точки псевдо-отсутствия выбира-
лись за пределами подходящей для обитания вида области, оцененной на основе биоклиматиче-
ских показателей (AUC = 0.96). 

Заключение 
Исходя из полученных оценок, можно сделать вывод, что результат моделирования напря-

мую зависит от метода выбора точек псевдо-отсутствия вида. Наиболее высокие значения метрик 
оценки качества получил классификатор, обученный на наборе данных, в котором точки псевдо-
отсутствия выбирались с помощью буферной методики. Важно отметить, буферный метод 
генерации точек псевдо-отсутствия лучше подойдёт для видов с малым количеством точек 
присутствия, а метод на основе биоклиматических данных лучше применять для прогнозного 
моделирования потенциального ареала вида с большим количеством точек присутствия. 

Работа поддержана средствами программы развития ФГБОУ ВО «Алтайский государствен-
ный университет» «Приоритет-2030». 
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A.V. VAGANOV, O.S. KROTOVA, A.I. MUSOKHRANOV, Z.V. POKALYAKIN, L.A. KHVOROVA 

SELECTION OF PSEUDO-ABSENCE POINTS FOR SIMULATING  
THE DISTRIBUTION OF PLANT SPECIES 

To build effective models for predicting ecological niches of plants, data are required on both the presence of spe-
cies and their absence in a particular territory. View absence points (or background points) are not registered in databas-
es, but can be generated using different approaches. This article describes the implementation of three approaches to se-
lecting pseudo-absence points of species in an operationally divided territory: 

1) random selection from all points in the studied area, excluding the available points of presence; 
2) random selection of any point located at least one degree of latitude or longitude from any point of presence; 
3) random selection of points from all points outside the appropriate region estimated based on bioclymic indices. 
During the course of the study, three models were constructed based on a random forest algorithm using selected 

features for each of the three datasets. Each model includes 100 trees, the Gini heterogeneity measure was used as the 
cleavage criterion. To evaluate the results of the simulation, the following classification quality assessment metrics were 
selected: accuracy, error curve (ROC) and AUC, known as the area under the ROC curve. The software implementation 
of the model is carried out in the high-level Python programming language. 

Keywords: ecological niche, biological species, pseudo-absence points, bioclimatic characteristics, Python pro-
gramming language, machine learning models, Random Forest. 
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