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智能模型高通量筛选无机钠固态电解质 
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摘  要：钠固态电解质因其能量密度高、安全性好和成本低等优势被视作极具潜能的下一代电解质材料，然而较低的离子电

导率成为限制钠固态电解质发展的主要瓶颈之一。本工作提出了一种机器学习与第一性原理计算结合的智能模型实现高通量

筛选，将离子电导率作为主要的筛选指标，先后使用极端梯度提升(XGBoost)模型和从头算分子动力学(AIMD)预测并验证材

料的离子电导率，最终筛选得到 4 种潜在的无机钠固态电解质材料即 Na3HfTiSi2PO12，Na3Bi(BO3)2, Na2LuPCO7 以及

Na2LuPWO8，并通过进一步分析探究钠离子的迁移机理。 
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随着人类对于能源短缺与环境污染的问题愈发

重视，新能源领域迎来了飞速发展。目前大规模商

业化的二次电池主要为以有机溶剂和锂盐为电解液

的锂离子电池，该种电池虽然有更高的能量密度，

更快的充放电速度和更长的循环寿命，但其存在两

个明显的缺陷：一是全球锂资源不足同时分布不均，

对锂日益增长的需求使得其价格水涨船高，况且我

国的锂资源又长期依赖进口，寻找锂离子电池的替

代品迫在眉睫；二是由于有机溶剂易燃，以有机溶

剂作为电解液存在安全隐患，尤其是在目前的技术

下，锂的枝晶生长无法得到完全的抑制，容易导致

电路短路引起电池起火乃至爆炸。这些缺陷严重地

阻碍了锂离子电池的进一步发展。 
钠资源充足且成本低，被视为替代锂的绝佳材

料[1]。同时，固态电解质(SSE)相较于传统的液态的

电解液，具有能量密度高，热稳定性好、机械刚性

强、安全性好、可以抑制枝晶生长的优势[2–3]，因此

钠固态电解质成了未来电池电解质的理想材料。为

了提高钠固态电解质的性能，现有研究主要聚焦在

寻找离子电导率高的 SSE 新材料，针对性设计 SSE
结构，以及优化 SSE 与电极之间的界面等方向上[4]。

针对钠固态电解质的研究可以追溯到 20 世纪 60 年

代，β-Al2O3 型化合物被发现具有较高的钠离子电导

率。1976 年，Goodenough 等发现了钠超离子导体

(sodium super ionic conductor, NASICON)[5]，其在离

子导电性、热稳定性和电化学稳定性上均有优异的

表现，被视作最有潜力的钠固态电解质材料，但钠

固态电解质的发展一度陷入停滞。近年来，随着寻

找锂离子电池替代品的需求不断增加，伴随着人工智

能的兴起，钠固态电解质的发展来到了新的转折点。

时至今日，钠固态电解质的发展始终难以突破离子电

导率低的瓶颈。离子电导率是 SSE 材料最重要的评

价指标之一，高离子电导率确保了钠离子能够在 SSE
中快速直接地传输，从而提升电池的功率密度和充放

电速率。 
在钠固态电解质中，无机固态电解质(ISE)相对

于其他 2 类钠固态电解质(固态聚合物电解质，复合

固态电解质)通常具有更高的离子电导率和电化学

稳定性[6]，因此更有希望突破离子电导率低的限制。

本工作旨在针对 ISE，使用机器学习与第一性原理

计算结合的智能模型高通量筛选方法搜索潜在的钠

固态电解质材料。 
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目前关于高通量筛选钠固态电解质的研究

中，大多是基于某种已知的 SSE 类型，通过掺杂

或取代生成新的材料并用机器学习算法进行筛

选，从而预测出新的 SSE 材料，例如 NASICON
类型[7–9]、argyrodite 类型[10]。因此通过上述途径

筛选得到的新材料的晶体结构与原先已知的材料

相似。而本工作的筛选范围为所有已知的无机含

钠化合物，希望从中筛选出多种不同类型的新的

钠固态电解质。 
高通量筛选的流程主要分为 3 步：首先建立

钠固态电解质的数据集；然后训练一套机器学习

模型用以预测含钠无机化合物的离子电导率；最

后用从头算分子动力学(AIMD)模拟对预测得到

的离子电导率进行验证，完成筛选。在整个筛选

过程中，本工作不只关注离子电导率，也考虑了

电子绝缘性、热稳定性和化学稳定性等影响 SSE
性能的重要性质[11]。 

为了能更深入地研究这些筛选得到的 SSE 材

料，本工作进一步对 AIMD 的模拟结果进行分析，

观测单个离子的运动轨迹，并且通过计算得到激

活能，钠离子概率密度分布和 van Hove 相关函数

等信息[12]。在此基础上，使用爬升图像轻推弹性

带(CI-NEB)方法研究计算特定扩散路径上的扩散

能垒[13]。通过第一性原理计算，试图去理解材料

结构、钠离子的传导机理与宏观离子电导率之间

的联系。 

1  方法 
1.1  数据集 

本数据集中所有数据均来源于 Materials Project
数据库 [14]。在 Materials Project 数据库所有的    
153 235 种无机材料中，含钠的共有 12 823 种。本

数据集收集了这 12 823 种材料的晶体信息、带隙以

及高于凸包的能量(Ehull)，其中后两者的作用是对数

据库进一步进行筛选。 
固态电解质除了需要具有较高的离子电导

率外，还需要确保材料的电子传导能力弱，即电

子电导率低，从而尽可能避免电解质自放电引起

的电池性能降低、寿命减短、失控风险提高等问

题。通常低于 2 eV 的带隙不足以确保材料具有很

好的绝缘能力[13]。另外，材料的热力学稳定性也

是重要的评价固态电解质的指标，用 Ehull 衡量热

力学稳定性，Ehull的值越小代表材料越稳定。综

上所述，针对固态电解质的电子传导能力和热力

学稳定性，对原先的数据集进行筛选，带隙小于

1.5 eV 或者Ehull大于 0.03 eV/atom 的材料被排  
除[15]，最终经筛选的数据集共有 3631 种含钠无

机化合物。 
1.2  机器学习 

基于上述数据集，建立了机器学习模型来预测

数据集中所有材料的离子电导率。 
在建立机器学习回归模型之前，需要将数据

库中的材料组分信息转化为可以被机器学习模

型理解和处理的数据。使用 Magpie(materials 
agnostic platform for informatics and exploration)
生成材料描述符[16]。Magpie 会编码生成 145 种

属性，这些属性描述了材料的化学计量信息、元

素性质统计信息、电子结构信息以及离子化合物

信息。 
为了能使回归模型达到最佳性能，总共尝试

了 4 种机器学习算法：随机森林(RF)[17]，极端梯

度 提 升 (XGBoost)[18] ， 类 别 型 特 征 提 升

(CatBoost)[19]，K 近邻(KNN)[20]。这些算法基于

scikit-learn 库实现[21]。 
为了训练机器学习模型，需要另外收集材料离

子电导率数据。数据是训练机器学习模型的基础，

其质量直接决定了模型性能[22]。材料领域中数据普

遍存在来源广、样本少、维度高等问题，因此需要

重视材料数据品质的治理[23]。因此选择了来源可靠

的动态固态电解质数据库(DDSE)[24]，收集材料的

离子电导率作为训练机器学习模型的数据，并且对

这些数据进行了二次校验来确保机器学习模型的

准确性和可靠性。 
将所有钠固态电解质数据按照 7∶3 的比例随

机划分为训练集和测试集，在训练集上使用 5 折交

叉验证筛选最佳超参数组合并测试模型预测能力，

在测试集上测试模型的泛化能力。采用决定系数

(R2)评估模型预测值与真实值之间的误差。 
除了预测离子电导率外，用同样的方法训练

了机器学习模型来分别预测氧化势和还原势，以

此来考察材料的电化学稳定性。当预测的离子电

导率数值相近时，将氧化势和还原势作为进一步

筛选的依据。 
1.3  AIMD 

为了进一步验证所筛选得到的钠固态电解质

的性能(验证机器学习预测的可靠性)，在对晶体结

构进行优化后，使用 AIMD 模拟来计算其离子电

导率。 
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使用 VASP(vienna ab initio simulation package)
进行 AIMD 模拟[25–26]，从而计算化合物的离子电导

率。具体地，电子相互作用采用投影增强波(PAW)
方法描述[27]，并以 Perdew-Burke-Ernzerhof(PBE)广义

梯度近似(GGA)作为电子交换相关泛函进行第一性

原理计算[28]。K 点设置为以 Gamma 点为中心的

1×1×1 网格，平面波截断能设置为 500 eV，电子迭

代收敛标准为 10–5 eV。 
由于在室温下进行 AIMD 模拟时，钠离子的扩

散速度过慢，无法计算得到较为精确的离子电导率

值，因此需要首先在多个高温下进行模拟，得到各

温度下的原子运动轨迹文件，由此便可以计算出在

每个时间步长内所有钠离子位移的平方的平均值，

即均方位移，再由均方位移除以时间间隔即可得到

扩散系数[29]： 
2
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式中：N 为扩散微粒的总数；d 为扩散系统的维度；

Δt 为时间间隔；ri(t)为第 i 个扩散微粒在 t 时刻的位

置；< >t 代表对时间 t 取平均值。 
然后将不同温度下的扩散系数基于阿伦尼乌

斯(Arrhenius)公式进行线性拟合，即可得到活化能

并外推得到 300 K 时化合物的扩散系数，进而根

据 Nernst–Einstein 方程计算得到室温下的离子电

导率： 
2

B

nq D
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式中：n 为扩散粒子(即钠离子)的密度；q 为该电荷

所带电荷；kB为玻尔兹曼(Boltzmann)常量。 
AIMD 模拟在 NVT 系统中进行，选取了 600、

900、1200、1500 K 这 4 种温度模拟离子的扩散。

在每个目标温度下，以 2.0 fs 的时间步长进行 10 000
步模拟，即总共模拟 20 ps，为实现精准控温采用能

势-胡佛(Nosé-Hoover)恒温器[30–31]。 
为了能够让 AIMD 模拟的结果更加直观，使用

VESTA 软件实现晶体结构的可视化[32]。 
1.4  CI-NEB 

采用 CI-NEB 方法来寻找特定的钠离子扩散路

径上的过渡态[33]，分别计算每个过渡态的体系能量

并进行振动自由能修正，将相邻过渡态的修正能量

相减即可得到对应能垒。 
需要注意的是，NEB 方法是通过在晶体内人为

引入一个离子空位来计算离子迁移的，这并不符合

大多数晶体的实际迁移机制。因此该方法计算得到

的能量势垒只能用于比较同一或相似晶体中沿不同

局域路径离子迁移的难易程度[13]。 

2  结果与讨论 
比较 4 种机器学习回归模型在训练集和测试集

上的表现，由图 1 可以发现，XGBoost 在训练集和

测试集上的 R2 值均为最大，明显优于其他模型。值

得一提的是，XGBoost 在测试集上的 R2 值达到了

0.994，说明该模型的拟合效果非常好，证明了该模

型具有强大的泛化能力。 
采用性能最好的 XGBoost 模型对所有的 3631

种含钠无机化合物进行预测，发现其中有 126 种材

料具备成为优秀 SSE 的潜力。通过进一步筛选，从

中选择了 14 种化合物进行 AIMD 模拟，其中 4 种

材料表现出了较高的离子电导率和较低激活能，分

别是 Na3HfTiSi2PO12，Na3Bi(BO3)2, Na2LuPCO7 及

Na2LuPWO8。这些候选 SSE 材料的晶体结构如图 2
所示，另外它们的机器学习预测离子电导率以及通

过 AIMD 计算得到的离子电导率与激活能在表 1 中

给出。 
 

表 1  4 种候选 SSE 的机器学习预测离子电导率(σML)，
AIMD 计算离子电导率(σAIMD)与激活能(Ea) 

Table 1  Machine learning predicted ionic conductivity 
(σML), AIMD calculated ionic conductivity (σAIMD) 
and activation energy(Ea) for four candidate 
SSEs 

Formula σML/( mS·cm–1) σAIMD/(mS·cm–1) Ea/meV 

Na3HfTiSi2PO12 0.152 6.056 186 

Na3Bi(BO3)2 0.192 5.286 176 

Na2LuPCO7 0.703 0.705 237 

Na2LuPWO8 0.140 0.601 234 

 
从表 1可以发现只有Na2LuPCO7 离子电导率

的机器学习预测值和 AIMD 计算值吻合得较好，

这一结果可能源于机器学习模型预测的误差，对

于复杂的预测任务，即便是 1 个性能优异的机器

学习模型也可能会产生 1 个数量级以内的误差。

除了机器学习预测误差外，也有可能是由于同一

材料在不同温度下进行 AIMD 模拟时所采用初始

结构完全一致，而实际上随着温度的变化材料晶

体结构可能会发生变化，这就会给离子电导率的

AIMD 计算值引入额外的误差。不过，由于机器

学习预测和 AIMD 计算值之间的差距保持在不大

于 1 个数量级，因此仍然可以认为本工作的高通

量筛选方法是可靠的。 
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(a) RF (b) CatBoost 

(c) XGBoost (d) KNN 
 

图 1  4 种机器学习模型预测值与真实值的比较 
Fig. 1  Comparison of the predictions and true values of four machine learning models 

 

  

(a) Na3HfTiSi2PO12 (b) Na3Bi(BO3)2 

 
 

(c) Na2LuPWO8 (d) Na2LuPCO7 

图 2  各材料的晶体结构示意图 
Fig. 2  Crystal structure of SSE samples 
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为了深入探究钠离子的迁移机理，首先观察每

种化合物中各类微粒的运动轨迹，能发现在所有的

模拟温度下，钠离子的扩散行为都十分明显，而其

他离子保持相对稳定，形成可靠的通道以便钠离子

进行迁移。进一步可以绘制各个材料的 van Hove
相关函数图。van Hove 相关函数可以分为自相关

Gs 和不同相关 Gd 2 部分。自相关部分描述同一粒

子在不同时间点的径向分布，不同相关部分描述

的则是不同粒子之间的相对径向分布，这对理解

钠离子迁移机理至关重要，揭示钠离子间的相互

作用和协同运动。由图 3a 所示，4 种材料均一定

程度上展现出了不同离子迁移的相关性，其中

Na3Bi(BO3)2 的相关性相对较弱。不同离子迁移存

在相关性说明了钠离子并非独立移动而是协同扩

散，这对于提高离子电导率做出重要贡献。通过

图 3b 则可以发现 4 种材料在 0~1 Å 之间均存在明

显的峰，Na3HfTiSi2PO12 的峰衰减得非常快，意味

着钠离子能够很快地扩散到其他位点中；而

Na2LuPWO8 的峰却几乎不衰减。 
在 4 种候选 SSE 材料中，Na3HfTiSi2PO12是一

种 NASICON 材料[34]，具有典型结构：晶体的主要

框架由 HfO6，TiO6 八面体和 PO4，SiO4四面体组成，

它们通过共享顶点形成一个三维的网络，网格中的

大量空隙成为钠离子可以通过的通道，使得钠离子

能够快速迁移，这便是 NASICON 具有高离子导电

性的核心。由于已经存在大量关于 NASICON 中钠

离子传导机理的研究 [35–36]，本工作将不再对

Na3HfTiSi2PO12 作进一步分析。值得一提的是，在

2023 年的一项关于“基于机器学习的新方法识别有

前景的钠离子固态电解质 NASICON 材料”的研究

中[7]，确定了 Na3HfZrSi2PO12 是具有开发前景的钠

SSE 材料，这与所筛选到的 Na3HfTiSi2PO12 具有极

高的相似性，只是将 Ti 取代为 Zr，从而侧面印证了

本工作机器学习模型预测的可靠性。

 

  

(a) Distinct part (b) Self part 
 

图 3  4 种候选 SSE 的 van Hove 相关函数 
Fig. 3  van Hove correlation function of four candidate SSEs 

 
除了 Na3HfZrSi2PO12 外，Na3Bi(BO3)2 凭借其

较高的离子电导率(σAIMD)和较低的激活能成为最

有潜力的 SSE 材料。钠离子在 900 K 的概率密度

分布在图 4a 中展示，可以从概率密度分布图中观

察到钠离子的迁移路径。为了方便观察，图 4a 中

的所有钠离子都被隐藏。可以明显地看到钠离子

沿着由 Bi, B, O 所构成的通道在 bc 平面上迁移。

值得注意的是，并不是所有的钠离子均能够发生

迁移，不在该通道内的钠离子的移动受到限制，

从而只能在平衡位置附近振荡，这无疑抑制了离

子电导率的提高。 
Na2LuPCO7和 Na2LuPWO8具有相似的化学式，

甚至两者通过 AIMD 模拟得到的离子电导率也都十

分相近，但实际上两者在晶体结构上存在不小的差

异。如前文中图 2c~图 2d 所示，Na2LuPCO7 属于单

斜晶系P12₁/m1空间群，1个LuO6八面体与 4个 PO4

四面体共点连接，构成了主要的扩散框架，为钠离

子提供充足且稳定的扩散空间；而 Na2LuPWO8 属

于斜方晶系 Ibca 空间群，LuO8 多面体以及 PO4，

WO4 四面体共同构成扩散框架，其中 PO4 以共边的
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方式与 LuO8以及 WO4 连接。两者晶体结构上的差

异也导致了钠离子扩散路径的不同。进而分析钠离

子的概率密度分布，如图 4c 所示，在 Na2LuPCO7

中，所有钠离子都会沿着 b 轴方向进行扩散。由于

在扩散路径上存在碳及其相连的 3 个氧所构成的三

角形平面，且该平面与 b 轴方向(即钠离子迁移方向)
垂直，阻碍了钠离子的扩散，因此钠离子需要绕过

CO3 平面才能实现迁移。基于 CI-NEB 方法计算了

钠离子迁移能垒，计算结果与 AIMD 模拟结果吻合：

当钠离子扩散需要穿过 CO3 平面时，会有向 c 轴正

方向绕过该平面的趋势，并且需要克服较大的能垒，

如图 4e 所示；而若无 CO3 阻碍，如图 4d 所示，则

钠离子的迁移会自发开始。Na2LuPWO8 中钠离子在

由 Lu, P, O 构成的层状结构内沿 a 方向扩散，如   
图 4b 所示。钨离子分布在层间，连接层与层，以维

持结构稳定，但这也在空间上妨碍了钠离子的迁移。

并且由于层间钨离子的数量相较于钠离子要少，支

撑作用有限，因此钠离子在晶体中也需要起到稳固

层与层的作用，因此无法相对自由地移动，这也进

一步限制了钠离子的迁移。

 

 
(a) Probability density distribution of 

Na+ for Na3Bi(BO3)2 
(b) Probability density distribution of 

Na+ for Na2LuPWO8 
(c) Probability density distribution of Na+ 

for Na2LuCWO 

  

(d) Energy barrier of migration for sodium ions in Na2LuCWO7 (e) Energy barrier of migration for sodium ions in Na2LuCWO7 

 
图 4  Na3Bi(BO3)2, Na2LuPWO8和 Na2LuPCO7在 900 K 时的钠离子概率密度分布，Na2LuPCO7中钠离子的迁移能垒 

Fig. 4  Probability density distribution of Na+ at 900 K for Na3Bi(BO3)2, Na2LuPWO8和 Na2LuCWO7, energy barrier of migration 
for sodium ions in Na2LuCWO7 

 

3  结论 
1) 从这 126种化合物中选取 14种进行 AIMD

模拟，计算其离子电导率和激活能，最终筛选得

到 4 种具有高离子电导率的无机含钠化合物，分

别为 Na3HfTiSi2PO12，Na3Bi(BO3)2, Na2LuPCO7 以

及 Na2LuPWO8。 
2) 基于 AIMD 的模拟结果，即离子运动轨迹，

还可以得到 van Hove 相关函数和概率密度分布。对

AIMD 模拟结果进行分析，结果显示 4 种具有高离

子电导率材料的共性是具有稳定的钠离子扩散通

道，并且钠离子以协调扩散的方式进行迁移。在这 4
种含钠无机化合物中，Na3HfTiSi2PO12属于 NASICON
类，且与先前报道的具有潜力的 Na3HfZrSi2PO12极其

相似，侧面证明了该筛选方法的可靠性。 
3) 基于晶体结构对其余 3 种材料中钠离子的

迁移机理进行了分析，希望为 SSE 的结构设计提供

一些新的思路。 
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Extended Abstract 
Introduction  Development of new energy becomes popular due to the energy shortages and environmental pollution. The existing 
commercial secondary batteries are primarily lithium-ion batteries, which use organic solvents and lithium salts as electrolytes. These 
batteries have two significant drawbacks, i.e., global lithium resources are insufficient and unevenly distributed, and organic solvents 
are flammable, having safety risks. These drawbacks severely affect the further development of lithium-ion batteries. Sodium 
solid-state electrolytes (SSEs) are emerged as an ideal material for future battery electrolytes due to the high energy density, good 
thermal stability, strong mechanical rigidity, low cost and improved safety. This paper was to explore a potential sodium SSEs by a 
high-throughput screening method based on machine learning (ML) and first-principles calculations. The potential sodium SSEs were 
predicted by machine learning models and were validated through Ab initio molecular dynamics (AIMD) simulations. In addition, the 
conduction mechanism of sodium ions was also analyzed based on the results of the first-principles calculations. 

Methods  The dataset of inorganic sodium-containing compounds was established before building ML models. All the data in this 
dataset were from the Materials Project database. Solid-state electrolytes have good thermodynamic stability and insulation. The 
materials with a band gap less than 1.5 eV or energy above hull greater than 0.03 eV/atom were excluded, resulting in a final dataset 
of 3631 sodium-containing inorganic compounds.  

To achieve the optimal performance of the regression model, we tried four ML algorithms, i.e., Random Forest (RF), eXtreme 
Gradient Boosting (XGBoost), Categorical Boosting (CatBoost), and K-Nearest Neighbors (KNN). Magpie (Materials Agnostic 
Platform for Informatics and Exploration) was used to obtain the crystal structure information into 145 attributes as the input of ML 
models. To validate the performance of the screened sodium solid-state electrolytes and further analyze the migration mechanism of 
sodium ions, AIMD simulations and CI-NEB (Climbing Image Nudged Elastic Band) calculations were conducted to calculate their 
ionic conductivity, activation energy, probability density distribution, van Hove correlation functions and energy barriers along 
specific diffusion paths. 

Results and discussion  In the four machine learning regression models, XGBoost has the optimum performance on both training 
and testing sets with R2 = 0.999 and 0.994, respectively, indicating its high accuracy and strong generalization ability. The XGBoost 
model is used to predict 3631 of sodium-containing inorganic compounds, discovering that 126 of them have a potential to be superior 
SSEs. We further screen these and select 14 compounds for AIMD simulations, among which four materials (i.e., Na3HfTiSi2PO12, 
Na3Bi(BO3)2, Na2LuPCO7 and Na2LuPWO8) show a high ionic conductivity and a low activation energy. Since the difference 
between the machine learning prediction and AIMD calculated value is within an order of magnitude, the high-throughput screening 
method used is reliable. Among the four candidate SSE materials, Na3HfTiSi2PO12 belongs to the NASICON family. A previous 
study indicates that Na3HfZrSi2PO12 is a promising sodium SSE material, which is similar to Na3HfTiSi2PO12, except that Ti is 
replaced by Zr, indirectly proving the reliability of the machine learning model prediction.  

To clarify the sodium ion migration mechanism, the motion trajectories of various particles in each compound are investigated. 
The results show that at all simulation temperatures, the diffusion of sodium ions is evident, while other ions remain relatively stable, 
forming reliable channels for sodium ion migration. From the distinct parts, the four materials exhibit migration correlation, indicating 
that sodium ions do not move independently but rather diffuse cooperatively, which contributes significantly to the ionic conductivity. 
The migration pathways of Na3Bi(BO3)2, Na2LuPCO7 and Na2LuPWO8 are discussed according to the probability density 
distributions. Moreover, the energy barrier of migration in Na2LuPCO7 shows that the maximum obstacle is to bypass the triangular 
plane formed by CO3 within the diffusion channel. 

Conclusions  We used the best-performing XGBoost model to search the established dataset of 3631 inorganic sodium-containing 
compounds, identifying 126 compounds with a high ionic conductivity. Also, we selected 14 of the 126 compounds for AIMD 
simulations to calculate their ionic conductivity and activation energy, ultimately identifying four inorganic sodium-containing 
compounds (i.e., Na3HfTiSi2PO12, Na3Bi(BO3)2, Na2LuPCO7 and Na2LuPWO8) with a high ionic conductivity. We derived the van 
Hove correlation functions and probability density distributions based on the AIMD simulation results. It was indicated that the 
common characteristic of the four high ionic conductivity materials could be the presence of stable sodium ion diffusion channels 
with sodium ions migrating in a coordinated manner. Finally, the migration mechanism of sodium ions was analyzed based on the 
results of AIMD and CI-NEB. 
 
Keywords  sodium solid-state electrolytes; ionic conductivity; Na-ion batteries; machine learning; first principle calculations 
 


