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[bookmark: OLE_LINK3]Открытие новых функциональных материалов способствует прогрессу во многих технологических дисциплинах, поэтому актуальной является задача определения синтетической доступности химических веществ в процессе скрининга перспективных составов. Однако исторические эвристические правила оценки синтезируемости материалов, такие как правила Полинга или электронейтральность, являются недостаточными для современных целей. Например, около половины синтезированных составов из базы данных Materials Project [1] не удовлетворяют таким критериям. Условия термодинамической стабильности также не являются достаточными в силу возможности синтезировать кинетически устойчивые метастабильные структуры [2]. Таким образом целью работы является разработка алгоритмов машинного обучения в рамках прогнозированию синтетической доступности по химическому составу. 
По типу данных задача предсказания синтетической доступности является типичным случаем PU-обучения (positive-unlabeled). В качестве неразмеченных данных были взяты химические составы из Material Project, при этом положительным примерам соответствуют материалы, присутствующие в синтетической базе ICSD. Для решения задачи были опробованы различные подходы PU: обучение с PU-функцией потерь, взвешенное (biased) обучение и двухстадийное (two-step) PU обучение. Для представления пространства составов за основу был взят предобученный на химических наборах данных текстовый энкодер ModernBERT [3].
Таблица 1 – Результаты обучения алгоритмов PU в задаче синтетической доступности (recall – доля правильно классифицированных положительных примеров, ROC AUC – площадь под ROC-кривой)
	алгоритм
	recall
	ROC AUC

	Двухстадийный PU
	0.873
	0.908

	Взвешенное обучение PU
	0.915
	0.919

	PU-loss
	0.628
	0.800

	CGNF PU [4]
	0.834
	-


В таблице 1 представлены результаты обучения и сравнение с моделями из литературы. Для взвешенного обучения PU из тестового набора Materials Project алгоритм корректно предсказывает 92% синтезируемых составов. Предложенный подход превосходит существующие аналоги прогнозирования синтетической доступности по составу (таблица 1) [4].
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