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[bookmark: OLE_LINK3]В докладе рассматриваются основные подходы к решению задачи молекулярного дизайна перспективных антиокислительных присадок для смазочных масел с применением современных вычислительных методов. Особый акцент сделан на практических результатах и демонстрации работоспособности предложенных решений в рамках тематического хакатона «Нефтекод-2025», проведённого Университетом ИТМО совместно с компанией «Газпромнефть – смазочные материалы». Участникам хакатона предлагалось создать генеративную модель, способную предлагать структуры ароматических аминов и фенолов с высоким индукционным временем окисления. 
Центральным элементом разработанного решения стала интерпретируемая метрика BDE Score, характеризующая энергию диссоциации O/N–H связей в молекуле. Её расчёт выполнялся с привлечением квантово-химических методов (xTB) [1] и методов машинного обучения [2]. Метрика показала высокую корреляцию с экспериментально измеренным индукционным временем окисления, что позволило построить предсказательную модель для оценки эффективности соединений. 
Синтез молекулярных структур проводился с использованием открытого фреймворка REINVENT4 [3], в основе которого лежат генеративные модели на рекуррентных нейронных сетях и алгоритмы обучения с подкреплением. Функция награды, управляющая процессом генерации, включала взвешенную комбинацию BDE Score, прогнозируемого индукционного времени окисления и оценки синтетической доступности (SA Score [4]). Проверка реализуемости предложенных соединений осуществлялась с помощью инструмента ретросинтетического анализа AiZynthFinder [5], подтвердившего возможность их получения в условиях промышленного синтеза.
Работа по выбору дескрипторов для представления молекул выполнена при поддержке Программы Министерства науки и высшего образования №075-03-2026-305 от 16.01.2026 г. 
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