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Статья посвящена моделированию потенциаль-
ного ареала обитания вида Pulsatilla turczaninovii 
Кryl. et Serg. (Прострел Турчанинова). Моделирование 
экологических ниш растений — процесс построения 
моделей с использованием современных компью-
терных алгоритмов и биоклиматических данных 
для прогнозирования ареала обитания видов рас-
тений. Результатом моделирования является мо-
дель, с помощью которой можно картографировать 
территорию произрастания или проживания видов, 
прогнозировать ареал или анализировать влияние 
окружающей среды на виды. 

Для построения эффективных моделей прогно-
зирования экологических ниш растений требу-
ются данные как о присутствии видов, так и об их 
отсутствии на той или иной территории. Точки от-
сутствия видов (или фоновые точки) не регистри-
руются в базах данных, но могут быть сгенериро-
ваны с использованием разных подходов.

В данной статье описывается реализация трех 
подходов к выбору точек псевдо-отсутствия ви-
дов на определенной территории и представлен 
результат моделирования потенциального ареала 
обитания вида Pulsatilla turczaninovii Кryl. et Serg. 
с помощью алгоритма случайного леса — наибо-
лее популярного способа построения ансамблей 
деревьев решений. Программная реализация мо-
дели осуществлена на высокоуровневом языке 
программирования Python. 

Ключевые слова: экологическая ниша, биологический 
вид, точки псевдо-отсутствия, биоклиматические ха-
рактеристики, язык программирования Python, моде-
ли машинного обучения, RandomForest. 

The article is devoted to modeling the potential 
distribution area of the species Pulsatilla turczaninovii 
Kryl. et Serg. Plant ecological niche modeling is 
the process of building models using modern 
computer algorithms and bioclimatic data to predict 
the distribution range of plant species. The result 
of the simulation is a model that can be used to map 
the area of growth or residence of species, predict 
the range or analyze the impact of the environment 
on species.

Data are required on both the presence of species 
and their absence in a particular territory to build 
effective models for predicting ecological niches 
of plants. View absence points (or background points) 
are not registered in databases, but can be generated 
using different approaches.

This article describes the implementation of three 
approaches to selecting pseudo-absence points 
of species in an operationally divided territory 
and presents the result of modeling the potential 
distribution area of the species Pulsatilla turczaninovii 
Kryl. et Serg. using the random forest algorithm — 
the most popular way to build ensembles of decision 
trees. The software implementation of the model is 
carried out in the high-level Python programming 
language.

Key words: ecological niche, biological species, pseudo-ab-
sence points, bioclimatic characteristics, Python program-
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Введение
Одной из важных задач ботаники является оценка 

пространственного распределения объектов раститель-
ного мира [1–4]. Объективность такой оценки возмож-
на только при комплексном подходе, объединяющем 
различные прикладные и фундаментальные направле-
ния ботаники, математики, информационных техно-
логий и возможности ГИС. Современные глобальные 
геоинформационные технологии, методы машинного 
обучения и возможности прогнозного моделирования 
все более широко используются в биологических нау-
ках для выявления закономерностей распространения 
и расчета потенциальных ареалов обитания растений [5, 
6]. При должном подходе данные методы можно приме-
нить для мониторинга и оценки растительных ресурсов 
хозяйственно-ценных растений.

Статья посвящена моделированию потенциаль-
ного ареала обитания вида Pulsatilla turczaninovii 
Кryl. et Serg. (Прострел Турчанинова). Вид Pulsatilla 
turczaninovii Кryl. et Serg. является раннецветущим 
декоративным растением. Благодаря наличию ле-
карственных свойств у растения сырье используется 
в практике народной медицины. P. turczaninovii яв-
ляется редким растением и внесено в некоторые ре-
гиональные Красные книги Российской Федерации. 
Исследование фондов ведущих Гербариев Евразии 
(LE, MW, B, VLA, NS (NSK), ALTB, PE), специальных 
литературных источников и личных наблюдений ав-
торов в природе позволило детализировать современ-
ный ареал вида. Pulsatilla turczaninovii занимает тер-
риторию Западной и Восточной Сибири, Дальнего 
Востока, Китая и Монголии, не выходя за пределы 
Северной Азии. 

Процесс моделирования потенциального ареала 
распространения вида растений включает в себя не-
сколько этапов:

1) выбор точек псевдо-отсутствия вида;
2) построение и оптимизация модели;
3) визуализация и оценка результатов моделиро-

вания.
Данные о присутствии биологического вида 

на определенной территории представляют собой 
набор географических координат, называемый точ-
ками регистрации видов в пространстве. Точки ре-
гистрации видов, как правило, присутствуют на бо-
танических этикетках гербарных листов. 

Для построения эффективных моделей прогно-
зирования экологических ниш 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 дан-
ных, но могут быть сгенерированы с использованием 
разных подходов. В статье рассмотрены три подхода 
к выбору точек псевдо-отсутствия вида. На каждом 
из сформированных наборов данных обучен алго-
ритм случайного леса, вследствие чего получены три 

модели. Точечные данные о распространении вида 
Pulsatilla turczaninovii Кryl. et Serg. на исследуемой тер-
ритории, которые покрывают большой временной 
период, взяты из глобальной информационной си-
стемы о биоразнообразии GBIF — Global Biodiversity 
Information Facility [7]. 

1. Выбор точек псевдо-отсутствия вида 
Всесторонний сравнительный анализ, приве-

денный в статье [8], показал, что результаты моде-
лирования чувствительны к методу выбора точек 
псевдо-отсутствия вида и зависят от количества вы-
бранных точек. Набор данных точек регистрации 
вида P. turczaninovii включает 122 точки. Для прове-
дения исследования используется 1220 точек псев-
до-отсутствия. 

В ходе проведенного исследования на языке про-
граммирования Python были реализованы три под-
хода к выбору точек псевдо-отсутствия: 

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 долго-
ты от любой точки присутствия;

3) случайный выбор точек из всех точек за преде-
лами подходящей области, оцененной на основе био-
климатических показателей.

Первый подход является наиболее популярным, 
но обладает серьезным недостатком, заключающимся 
в том, что точки псевдо-отсутствия могут совпадать 
с местами, где фактически встречается исследуемый 
вид, и данные о ложном отсутствии могут оказывать 
негативное влияние на модели распространения ви-
дов (рис. 1).

Второй подход, называемый буферной методи-
кой, состоит в том, что выбор точек отсутствия про-
исходит за пределами определенного радиуса вокруг 
каждой точки присутствия. Для решения поставлен-
ной задачи использовалась буферная зона, равная 1о 
по широте (рис. 2).

Третий подход заключается в выделении терри-
ториальных областей, на которых значения биокли-
матических показателей близки к тем значениям, ка-
кие имеют известные ареалы обитания вида. Любое 
место с условиями окружающей среды, подобными 
тем, в которых обитает вид, включается в потенци-
альный ареал для этого вида. Точки псевдо-отсут-
ствия выбираются за пределами таких территорий. 
Схожесть территорий по биоклиматическим усло-
виям определялась следующим образом: если зна-
чение определенного показателя для точки попадает 
в интерквартильный размах (Q3–Q1), вычисленный 
для показателя по всем точкам присутствия, то точка 
определяется как потенциальная точка присутствия 
вида и исключается из множества возможных точек 
отсутствия вида (рис. 3). 
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Рис. 1. Случайный отбор точек в исследуемой области, исключая имеющиеся точки присутствия

Рис. 2. Случайный отбор точек, расположенных по меньшей мере на один градус широты 
от любой точки присутствия

Рис. 3. Случайный отбор точек из всех точек за пределами подходящей области, 
оцененной на основе биоклиматических показателей

Для реализации данного подхода использовались 
19 биоклиматических характеристик из базы данных 
WorldClim [9], отражающих годовые тренды темпе-
ратуры и осадков, сезонность и лимитирующие фак-
торы. Авторами были получены три набора данных, 
каждый из которых включает в себя 122 точки при-

сутствия и 1220 точек псевдо-отсутствия вида, вы-
бранных с использованием трех описанных подходов. 

2. Алгоритм метода RandomForest
Для построения моделей на полученных наборах 

данных авторами выбран алгоритм случайного леса. 
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Случайный лес (RandomForest) — один из наиболее 
популярных способов объединения деревьев приня-
тия решений в ансамбли [10]. Ансамблевое обучение 
базируется на идее объединения множества моделей 
машинного обучения с целью получить более мощ-
ную модель, чем каждая 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 переобучается на части данных. Если построить 
большое количество деревьев, которые хорошо рабо-
тают и переобучаются с разной степенью, то это по-
может уменьшить переобучение путем усреднения 
их результатов.

Алгоритм случайного леса можно описать следу-
ющими шагами [11]:

Шаг 1. Необходимо извлечь из исходного набора 
данных бутстрап-выборку размера n. При использо-
вании бутстрапа из исходной выборки размером l бе-
рется случайный объект и записывается в обучающую 
выборку. Следующий объект также берется случай-
ным образом из исходной выборки размером l. Так 
повторяется n раз, где n — желаемый размер обуча-
ющей выборки.

Шаг 2. Каждое дерево решений обучается на од-
ной конкретной бутстрап-выборке. При этом в каж-
дом узле дерева:

1) случайным образом отбирается s признаков бес-
повторным способом;

2) происходит расщепление узла с помощью при-
знака, который обеспечивает наилучшее расщепление 
согласно целевой функции. Целевая функция состо-
ит в максимизации прироста информации при каж-
дом расщеплении:
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N
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где f — признак, по которому выполняется расще-
пление, Dp — набор данных p-го родительского узла, 
Dj — набор данных дочернего j-го узла, I — крите-
рий расщепления, Np — общее число объектов в p-ом 
родительском узле, Nj — число объектов в дочернем 
j-ом узле. 

Для бинарных деревьев решений обычно исполь-
зуются следующие критерии расщепления. 

• Энтропия:

                  
1
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= ∑ c
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I t  p(i|t) log2 p(i|t),

p(i|t) — 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 распре-
делены равномерно.

• Мера неоднородности Джини — критерий, ми-
нимизирующий вероятность ошибочной классифи-
кации:

1
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• Ошибка классификации:
IE(t) = 1 — max{p(i|t)}.
Шаг 3. Шаги 1 и 2 повторяются k число раз, где 

k — это количество деревьев в лесу.
Шаг 4. Для назначения объекту метки класса от-

веты деревьев агрегируются на основе большинства 
голосов. 

Построить модель случайного леса для классифика-
ции можно с помощью класса RandomForestClassifier() 
модуля sklearn.ensemble языка программирования 
Python. Количество деревьев задается параметром 
n_estimators, критерий расщепления и максимальную 
глубину каждого дерева можно задать с помощью па-
раметров criterion и max_depth, параметр max_features 
определяет количество случайно выбранных призна-
ков, рассматриваемых для расщепления.

3. Моделирование экологических ниш растений
Задача моделирования экологических ниш заклю-

чается в обнаружении связей между местонахожде-
нием видов в природе и факторами окружающей сре-
ды [12, 13]. Таким образом, входными переменными 
для таких моделей являются биоклиматические пе-
ременные, характеризующие местность, в которой 
произрастает вид P. turczaninovii. Необходимо под-
черкнуть, что речь идет лишь о моделировании ве-
роятностного распределения климатических условий, 
благоприятных для произрастания вида. При этом 
не учитываются биологические особенности, конку-
рентные способности вида и прочие факторы. 

Важным этапом предварительной обработки дан-
ных является отбор признаков. Нередко причиной, 
по которой включение тех или иных признаков в мо-
дель может привести к неудовлетворительным ре-
зультатам, является мультиколлинеарность — явле-
ние, при котором наблюдается сильная корреляция 
между признаками. В машинном обучении мульти-
коллинеарность приводит к переобучению модели, 
избыточные коэффициенты увеличивают сложность 
модели и время ее обучения. Целесообразно вклю-
чать в модель переменные, коэффициент корреляции 
между которыми не превышает значения 0,7 [14–16]. 
Таким образом, из 19 переменных были отобраны 
5 переменных: bio1 — среднегодовая температура, 
bio2 — суточные колебания температуры, bio7 — 
среднегодовая амплитуда колебания температуры, 
bio12 — среднегодовые осадки. 

На следующем этапе исследования были построе-
ны три модели на основе алгоритма случайного леса 
с использованием отобранных признаков для каж-
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дого из трех наборов данных. Каждая модель вклю-
чает в себя 100 деревьев. В качестве критерия расще-
пления использовалась мера неоднородности Джини. 
Для оценки результатов моделирования выбраны сле-
дующие метрики оценки качества классификации: 
кривая ошибок (ROC) и показатель AUC, известный 
как площадь под ROC-кривой. 

Кривая ошибок, или ROC-кривая — графический 
метод оценки качества работы бинарного класси-
фикатора и выбора порога для разделения классов. 

ROC-кривая описывает взаимосвязь между двумя 
величинами: чувствительностью модели и ее специ-
фичностью. Диагональ ROC-графика можно интер-
претировать как случайное угадывание метки клас-
са. Модели классификации, которые попадают ниже 
диагонали, считаются хуже случайного угадывания. 
Количественную интерпретацию ROC дает показа-
тель AUC — площадь под ROC-кривой. AUC прини-
мает значения от 0 до 1. Предполагается, что чем зна-
чение AUC ближе к 1, тем лучше качество модели.

Рис. 4. ROC-кривые для построенных моделей

На рисунке 4 изображены ROC-кривые для по-
строенных моделей: синяя кривая соответствует мо-
дели, обученной на наборе данных, в котором точки 
псевдо-отсутствия выбирались с помощью буферной 
методики (AUC=0.91), оранжевая кривая соответству-
ет модели, обученной на наборе данных, в котором 
точки псевдо-отсутствия были выбраны случайным 
образом из всех точек в исследуемой области, исклю-
чая имеющиеся точки присутствия (AUC=0.92), зеле-
ная кривая соответствует модели, обученной на на-
боре данных, в котором точки псевдо-отсутствия 
выбирались за пределами подходящей для обитания 

вида области, оцененной на основе биоклиматических 
показателей (AUC=0.94).

Результаты моделирования представлены на ри-
сунках 5–7. Красный цвет отражает большую веро-
ятность присутствия вида на территории. Чем свет-
лее цвет, тем меньше вероятность присутствия вида. 

Интерпретация полученных результатов осущест-
влялась специалистами в области ботаники. Каждая 
из построенных моделей отражает распространение 
вида Pulsatilla turczaninovii Кryl. et Serg. Наиболее точ-
но, по мнению специалистов, отражает распростране-
ние вида карта, представленная на рисунке 5. 
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Рис. 5. Потенциальный ареал P. turczaninovii, полученный в результате обучения модели на наборе данных, 
в котором точки псевдо-отсутствия вида выбирались на основе биоклиматических показателей

Рис. 6. Потенциальный ареал P. turczaninovii, полученный в результате обучения модели на наборе данных, 
в котором точки псевдо-отсутствия вида выбирались с помощью буферной методики

Рис. 7. Потенциальный ареал P. turczaninovii, полученный в результате обучения модели на наборе данных, 
в котором точки псевдо-отсутствия вида выбирались случайным образом
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Заключение 
В результате проведенного исследования был 

уточнен современный ареал распространении вида 
Pulsatilla turczaninovii Кryl. et Serg. и определены фак-
торы, в наибольшей степени ограничивающие рас-
пространение вида. Полученные данные могут слу-
жить опорой для поиска новых местонахождений 
вида. Настоящая работа дополняет исследования 
по мониторингу состояния растительности на тер-
ритории Большого Алтая. 

Исходя из полученных результатов, можно сделать 
вывод, что результат моделирования напрямую зави-
сит от метода выбора точек псевдо-отсутствия вида. 
Наилучшим образом подходит метод генерации на ос-
нове биоклиматических данных. 

Необходимо отметить, что с ростом объема дан-
ных для моделирования при ограниченности мощ-
ностей персональных компьютеров все большее 
развитие получают виртуальные лаборатории. Так, 
для биоклиматического моделирования сегодня 

пользуется большой популярностью виртуальная 
лаборатория Biodiversity and Climate Change Virtual 
Laboratory, BCCVL [17]. BCCVL — англоязычная вер-
сия виртуальной лаборатории. Процесс обработки 
анализа данных и моделирования в BCCVL занимает 
достаточно много времени. Поэтому авторами разра-
батывается уникальный ИТ-продукт — виртуальная 
лаборатория для решения задач цифровой инвента-
ризации биоты Алтая, биоклиматического моделиро-
вания, исследования глобального биоразнообразия 
регионов Большого Алтая. Разрабатываемая коллек-
тивом АлтГУ и партнерами виртуальная лаборато-
рия опирается на передовые цифровые и интеллек-
туальные инструменты и включает в себя разработку 
алгоритмов и программ, баз данных, компьютерных 
методов и моделей для обработки, анализа и визуа-
лизации биологических данных для более эффектив-
ной работы с ними.
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