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Цель работы – разработка программного генератора синтетических кинетических кри-

вых для обучения и тестирования алгоритмов машинного обучения при структурной иденти-

фикации механизмов химических реакций. Подход основан на стохастическом варьировании ки-

нетических параметров, начальных условий, температурных характеристик и уровня шума 

с последующим численным интегрированием систем дифференциальных уравнений. Реализо-

ваны типовые механизмы, включая реакции первого порядка, параллельные, последовательные, 

обратимые, бимолекулярные и автокаталитические превращения. Для ускорения формирова-

ния больших выборок предложена параллельная архитектура на основе Python multiprocessing. 

Показано, что генератор обеспечивает воспроизводимое получение размеченных чистых и за-

шумленных траекторий с метаинформацией о механизме и параметрах модели. 

Ключевые слова: химическая кинетика, кинетические кривые, синтетический датасет, 

машинное обучение, численное интегрирование, multiprocessing, LSODA, структурная 

идентификация. 

Введение 

Структурная идентификация механизмов химических реакций по экспериментальным кинетическим кри-

вым остается одной из наиболее трудоемких задач химической кинетики. Для восстановления механизма необ-

ходимо не только оценить параметры модели, но и определить саму структуру превращений, число промежуточ-

ных веществ, наличие параллельных каналов, обратимости, автокаталитических эффектов и конкурирующих ста-

дий. Применение методов машинного обучения позволяет автоматизировать часть этой процедуры, однако эф-

фективность таких методов существенно ограничивается недостатком размеченных экспериментальных данных [1]. 

Синтетические датасеты позволяют частично устранить это ограничение, поскольку для каждой траектории 

заранее известны механизм, параметры, начальные условия, температурные характеристики и уровень шума. 

В отличие от экспериментальных массивов, синтетические данные можно целенаправленно балансировать по ти-

пам механизмов и сложности кривых. При этом ключевой задачей становится не только генерация большого 

числа траекторий, но и обеспечение их разнообразия, информативности и кинетической осмысленности. 

Цель настоящей работы – разработать диверсифицированный генератор синтетических кинетических кри-

вых и параллельную вычислительную архитектуру, позволяющую получать большие размеченные датасеты 

за приемлемое время. Дополнительно разработан графический просмотрщик, предназначенный для контроля ка-

чества траекторий, анализа формы кривых и подготовки иллюстративного материала. 

Научная новизна работы заключается в объединении диверсифицированного набора типовых кинетических 

механизмов, стохастической параметризации, контролируемого зашумления и воспроизводимой параллельной 

генерации данных в едином программном инструменте, ориентированном на задачи структурной идентификации 

механизмов реакций. 

Методология 

Каждая синтетическая траектория описывается системой обыкновенных дифференциальных уравнений, 

связывающей скорости элементарных или укрупненных стадий с концентрациями реагентов, промежуточных 

веществ и продуктов. В общем виде модель записывается как [2] 
𝑑𝐶

𝑑𝑡
 =  𝑓(𝐶, 𝑘, 𝑇, 𝜃),      (1) 
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где C – вектор концентраций веществ, k – набор кинетических констант, T – температура, θ – дополнительные 

параметры, определяющие начальные условия, шум и характерные временные масштабы. Численное интегриро-

вание выполнялось с использованием функции solve_ivp библиотеки SciPy с методом LSODA, позволяющим ав-

томатически переключаться между режимами для нежестких и жестких систем. 

В генератор включены восемь характерных типов механизмов, отражающих распространенные формы ки-

нетических кривых. Перечень механизмов приведен в табл. 1. Такой набор обеспечивает представление как мо-

нотонных кривых расходования и накопления, так и траекторий с максимумами промежуточных веществ, плато, 

сигмоидальными участками и конкурирующими каналами [3]. 

Таблица 1 

Типы кинетических механизмов, реализованные в генераторе 

Обозначение Схема Кинетический смысл 

M1 A → R Необратимая реакция первого порядка 

M2 A → R; A → S Параллельные конкурирующие каналы 

M3 A → R → S 
Последовательная реакция  
с максимумом промежуточного вещества 

M4 A ↔ R Обратимая реакция с выходом к равновесию 

M5 A + B → R Бимолекулярная реакция 

M6 A → R → S Последовательная схема с дезактивацией 

M7 A → R; R → S Конкурирующая последовательная схема 

M8 A + R → 2R Автокаталитический рост 

Алгоритм генерации одной траектории 

Последовательная генерация одной траектории включает выбор механизма, сэмплирование параметров, 

формирование начальных концентраций, построение временной сетки, интегрирование системы ОДУ, проверку 

информативности и наложение шума. На этапе проверки отбрасываются неудачные интегрирования, почти неиз-

менные кривые и траектории, не содержащие характерных признаков выбранного класса механизма [4]. Основ-

ные этапы приведены в табл. 2. 

Таблица 2 

Основные этапы генерации синтетической  

кинетической траектории 

Этап Содержание операции 

1 
Случайный выбор типа механизма  
из заданного набора 

2 
Сэмплирование кинетических параметров  

и температурных характеристик 

3 Генерация начальных концентраций 

4 
Построение неравномерной временной сетки  

с повышенной плотностью в начальной области 

5 Численное интегрирование системы оду 

6 
Проверка информативности траектории  
и отбраковка неудачных случаев 

7 
Наложение аддитивного гауссовского шума  

с масштабированием по уровню сигнала 

8 
Запись траектории, параметров  
и метаинформации 

Для повышения разнообразия датасета параметры механизмов выбираются из распределений, обеспечива-

ющих широкий диапазон характерных времен, соотношений скоростей стадий и положений максимумов проме-

жуточных веществ. Лог-равномерное распределение используется для констант, изменяющихся на несколько по-

рядков, а бета-распределения применяются для управляемого задания долей, соотношений ветвления и других 

ограниченных параметров. Такой подход позволяет генерировать не только типовые гладкие кривые, но и погра-

ничные случаи, важные для обучения устойчивых классификаторов. 

Шум задается как аддитивная гауссовская компонента с амплитудой, масштабируемой относительно ло-

кального уровня сигнала. Это позволяет моделировать как практически гладкие данные, так и экспериментально 

реалистичные или сильно искаженные кривые. Чистые и зашумленные траектории сохраняются раздельно, 

что удобно для оценки устойчивости алгоритмов машинного обучения к экспериментальным ошибкам. Примеры 

кинетических кривых показаны на рис. 1 и рис. 2. 
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Рис. 1. Пример синтетической кривой для реакции первого порядка A → R. 

 

 

Рис. 2. Пример последовательной схемы A → R → S  

с максимумом концентрации промежуточного вещества. 

Генерация больших датасетов является вычислительно затратной, поскольку каждая траектория требует 

численного решения системы ОДУ. Для ускорения расчетов реализована многопроцессная архитектура на основе 

модуля multiprocessing. Каждая траектория генерируется независимо, поэтому задача хорошо распараллелива-

ется между ядрами процессора. Для хранения и векторной обработки численных массивов используется подход, 

совместимый с NumPy [5]. 

Перед запуском рабочих процессов формируется пул уникальных seed-значений. Каждая задача получает 

собственный seed, что исключает пересечение случайных последовательностей между процессами и обеспечи-

вает воспроизводимость данных при повторном запуске. Использование неупорядоченной выдачи результатов 

позволяет процессам возвращать готовые траектории сразу после завершения расчета, не ожидая более медлен-

ных задач. Передача заданий пакетами снижает накладные расходы межпроцессного взаимодействия. 

Поскольку часть траекторий отбраковывается из-за неудачного интегрирования или низкой информативно-

сти, число заранее подготовленных seed-значений выбирается с запасом. Это позволяет гарантированно набрать 

требуемое число качественных образцов даже при высоком проценте отсева. Пример консольного контроля про-

цесса генерации представлен на рис. 3. 

 

Рис. 3. Пример консольного контроля процесса генерации  

100 000 кинетических кривых. 
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Для визуального контроля датасета разработан GUI-просмотрщик, позволяющий выбирать тип реакции, 

просматривать случайные траектории заданного класса, отображать чистые и зашумленные кривые, а также ви-

деть параметры модели и краткое описание механизма. Такой инструмент облегчает проверку корректности да-

тасета и позволяет быстро выявлять неинформативные или некорректные траектории. Визуализация кинетиче-

ских кривых выполняется средствами Matplotlib, а табличная организация результатов совместима с pandas [6–7]. 

Примеры работы просмотрщика приведены на рис. 4 и рис. 5. 

 

Рис. 4. Пример параллельной реакции A → R; A → S в GUI-просмотрщике. 

 

Рис. 5. Пример автокаталитической реакции A + R → 2R  

с S-образной кинетической кривой. 

Результаты и обсуждение 

Разработанный генератор обеспечивает получение разнообразных кинетических траекторий для восьми 

классов механизмов. Визуальный анализ кривых показывает, что сформированные данные охватывают монотон-

ные, выходящие на плато, последовательные и автокаталитические формы. Особенно важным является наличие 

кривых с выраженными максимумами промежуточных веществ, поскольку именно такие признаки часто явля-

ются ключевыми для структурной идентификации механизмов. 

Параллельная реализация существенно сокращает время генерации. В исходном варианте программы гене-

рация 100 тыс. кинетических кривых на типичной многоядерной рабочей станции занимала порядка 3,5–4 мин. 

При увеличении числа ядер ускорение близко к линейному до тех пор, пока основная нагрузка приходится на чис-

ленное интегрирование, а не на ввод–вывод и сериализацию данных. 

Получаемый датасет может применяться для обучения классификаторов типа механизма, тестирования 

устойчивости моделей к шуму, предварительной настройки архитектур нейронных сетей и формирования демон-

страционных материалов. Полная информация о параметрах генерации позволяет использовать данные не только 

как обучающую выборку, но и как воспроизводимый вычислительный эксперимент [8]. 
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Достоверность результатов обеспечивается проверкой успешности численного интегрирования, отбраков-

кой неинформативных траекторий, сохранением метаинформации о механизме и параметрах модели, а также 

воспроизводимостью вычислительного эксперимента за счет фиксированных seed-значений. Практическая зна-

чимость разработки состоит в возможности формировать обучающие выборки для предварительной настройки 

и тестирования алгоритмов машинного обучения до применения их к ограниченным экспериментальным данным. 

Заключение 

В работе разработан диверсифицированный генератор синтетических кинетических кривых для задач ма-

шинного обучения в химической кинетике. Реализован набор из восьми характерных механизмов, охватываю-

щий различные формы кинетических траекторий, включая параллельные, последовательные, обратимые и авто-

каталитические схемы. Предложенная стохастическая параметризация обеспечивает широкий диапазон форм 

кривых и позволяет управлять уровнем шума. 

Разработанная параллельная архитектура на основе multiprocessing обеспечивает эффективную генерацию 

больших массивов данных с использованием многоядерных процессоров. Применение независимых seed-

значений для каждой задачи сохраняет воспроизводимость результатов, а пакетная передача заданий уменьшает 

накладные расходы. Разработанный GUI-просмотрщик расширяет возможности контроля качества и интерпре-

тации данных. 

Полученные результаты могут быть использованы для разработки и тестирования алгоритмов структурной 

идентификации механизмов химических реакций, в том числе процессов нефтепереработки [9–10], обучения мо-

делей машинного обучения и подготовки иллюстративных материалов для научных публикаций. 

Работа выполнена в рамках темы государственного задания Института нефтехимии и катализа УФИЦ РАН «Ком-

пьютерное моделирование химических и химико-технологических процессов: разработка и тестирование новых алгоритмов 

и программ» (FMRS-2025-0031). 
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