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Ergebnisse zeigen, dass die Besetzung von 3-
Platzen durch Li in der Verbindung LiKy¢FeF; zu
einem effektiven Kompensationsmechanismus
fuhrt, der das experimentell gemessen Zero-
Strain-Verhalten des Materials erklart.
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Batteries based on the storage of ions in anode
and cathode materials often exhibit structural
changes during storage that have a negative im-
pact on their service life. For example, volume
changes can cause mechanical stresses that
contribute to cracking and loss of capacity. Mate-
rials with a relative volume change of less than 1 %
during charging and discharging cycles, so-
called zero strain (ZS) materials, therefore repre-
sent a promising class of electrode materials for
long-life electrochemical storage devices.

For the cathode material Na ,FeF;, which crystal-
lizes in the tetragonal tungsten bronze (TTB)
structure, ZS behavior during the intercalation of
sodium ions was experimentally demonstrated [1].
The TTB structure is characterized by different
intercalation sites, which differ in their local co-or-
dination environment (see Figure 1). These sites
are referred to below as 3-, 4- and 5-sites accord-
ing to the number of their nearest neighbors in
the ab plane. The material class of tungsten
bronzes has already been extensively investi-
gated with regard to the intercalation of different
cation elements in different structures [2].

Fig. 1: Crystal structure of the tetragonal tungsten
bronze (TTB). Left: Top view of the TTB structure
with intercalation sites, numbered from 3-5 accord-
ing to the number of neighbors in the ab plane. The
intercalation sites form channels along the c-axis.
Right: lllustration of an octahedral iron atom sur-
rounded by fluorine.

The investigation of the compound Li K, sFeF; ex-
tends this approach to mixed cation systems and
addresses the question of how the selective oc-
cupation of different intercalation sites influences
the volume change behavior. In this DFG-funded
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project, the compound was investigated using
atomistic simulations (at the FMF) as well as ex-
perimentally synthesized, characterized and
electrochemically lithiated in the group of
Joachim Binder at the KIT.

By combining elemental analysis and M&ssbauer
spectroscopy, the project partners have deter-
mined a Li ion incorporation of at least Ax = 0.2
for the material during electrochemical cycliza-
tion. With the help of ex-situ X-ray diffraction
data, which are listed in Table 1, they calculated
the volume change of the material. [3] Accord-
ingly, the material shows a ZS behavior for the
determined concentration range.

Table 1: Volume and relative volume changes (with
respect to the ground material) of the compound

Li KosFeF; after loading and unloading cycles deter-
mined using the Rietveld method [3].

In order to gain a deeper understanding of the lo-
cal processes within the crystal structure, we car-
ried out atomistic simulations based on density
functional theory (DFT) on the same material
system. To this end, the binding energies of the
cations (Li*, K*) on the various intercalation sites
were first calculated in order to determine the
most energetically favorable arrangements.

Our calculations show that the larger 4 and 5
sites are preferentially occupied by potassium
ions, while the 3 sites remain for lithium ions. A
1x1x2 supercell was used for the calculations, in
which the crystallographic unit cell was doubled
in the c-direction. As a result, the composition
Lio2KosFeF3 corresponds to a distribution of four
Li ions to eight possible 3 sites, which results in
70 possibilities for distributing the Li ions in the
supercell. Taking into account the tetragonal
symmetry, ten non-symmetry-equivalent arrange-
ments remain. The experimental results show
only slight distortions of the tetragonal structure,
which is why the reduction to these ten configura-
tions is a reasonable approximation. Fig. 2
shows the volume differences AV, between
KosFeFs and Liy,K,sFeFs, as well as the forma-
tion energies per Li ion,Ef", for these ten config-
urations.

The data points are graphically divided into two
areas. The arrangements in the upper ellipse
with formation energies above -3 eV correspond
to the two arrangements in which the 4 Li ions
are distributed over only two c-channels. These
arrangements are energetically less favorable,
which can be explained by the Coulomb repul-
sion between the two positively charged Li ions
per channel. According to the Boltzmann distribu-
tion, the probability of finding a system in a state
with energy E is proportional to exp(-E/ksT). In
order to compare the results with the experimen-
tal results at room temperature, the mean value
weighted with the Boltzmann distribution was cal-
culated from the volume changes of all 10 config-
urations for a temperature of 298 K.

This weighted mean volume change is 0.98 %, in
excellent agreement with the experimentally
measured values (AV, = 1.0 % after 11 charging
and discharging cycles, see Table 1). The theo-
retical electrical voltage of this cathode material
against Li/Li*, i.e. against a metallic Li anode, can
be calculated from the average formation energy.
The result 3.3 V also fits well with the experimen-
tally measured values between 2.5V and 4.5 V.

Fig. 2: The relative volume change between
KosFeFs and Lio Ko sFeF; for the ten calculated ar-
rangements and the formation energy per Li* ion in
these structures. The pair of mean values of the vol-
ume change and the formation energy weighted
with the Boltzmann distribution for a temperature of
298 K is marked by an orange cross. The ellipses
distinguish the arrangements in which the four inter-
calated Li ions are distributed over only two c-chan-
nels (upper ellipse) from the other arrangements
(lower ellipse).

The local volume changes in all arrangements are
in qualitative agreement with the trends already
described for the tungsten bronze family [2]. Our
investigations show that two opposing mecha-
nisms influencing the total volume occur during
the loading of ions: On the one hand, the FeFg
octahedra expand, since for each intercalated Li
ion, an Fe ion changes its oxidation state from
Fe® to Fe?*. The reduced Fe? ions have a larger
ionic radius, which leads to the expansion of the
octahedra. On the other hand, the coordination
polyhedra draw closer together around the Li in-
tercalation sites due to the electrostatic attraction
between the negatively charged fluor ions and
the newly intercalated, positively charged Li*
ions. For the most energetically favorable ar-
rangement, the volume increase of the FeF; oc-
tahedra is 4.6 %, while the intercalation sites
show a volume decrease of -12.6 %.

These two compensating mechanisms occur in
all the arrangements investigated and lead to rel-
ative volume changes of the entire structure of
between 0.4 and 1.7 %, depending on which
sites Li occupies. Our results show that the occu-
pation of 3 sites by Li in the compound Li K, sFeF;
leads to an effective compensation mechanism,
which explains the experimentally measured
zero-strain behavior of the material.
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EINFUHRUNG

Der rasante Fortschritt in Datenwissenschaft und
Rechenleistung hat das Maschinelle Lernen (ML)
zu einem leistungsfahigen Werkzeug in zahlrei-
chen Bereichen gemacht, auch bei der Modellie-
rung von Verbundwerkstoffen. ML-Modelle kon-
nen sich durch iteratives Lernen an komplexe
Datensatze anpassen. Daher stellt die Anwen-
dung einer einfachen ML-Technik, die trotz Ultra-
hochzyklusbereich-Daten von  Verbundwerk-
stoffen mit Streuung vernilinftige Vorhersagen
zur Ermudungslebensdauer erméglichen kann,
einen mdglichen Ansatz zur Bewaltigung des
Problems ,knappen Daten” dar. ML bietet zudem
grolRes Potenzial fur effiziente und prazise Pro-
gnosen der Ermudungslebensdauer von Ver-
bundwerkstoffen. In dieser Untersuchung wird
ein direkter Ansatz zur Datenanreicherung und
Regression vorgestellt, der die Ermudungsle-
bensdauer von Verbundwerkstoffen bis in den
Bereich von 10° Zyklen hinreichend vorhersagen
kann. Das Modell bleibt auch bei kleinen Daten-
satzen mit Streuung anwendbar und funktioniert,
wenn Informationen wie Rissdichte, Steifigkeits-
abbau oder Oberflachentemperatur fehlen. Der
Einsatz ist jedoch auf die Materialauswahlphase
beschrankt, in der mehrere Versuche auf Cou-
pon-Ebene durchgefuhrt werden, um Wéhlerkur-
ven fiur die Erstellung eines Prognosemodells fir
die strukturelle Auslegung bei Ermidungsbean-
spruchung zu generieren.

METHODE

Abbildung 1a verdeutlicht eine Diskrepanz im
VHCEF-Bereich zwischen Ermiidungsdaten nied-
riger und ultraschallfrequenter Belastungen. Bei
niederfrequenter Ermidung trat das Versagen
bei etwa 3 x 10° Zyklen und einer maximalen
Spannung von 358 MPa ein. Die kurzeste Le-
bensdauer unter so genannten stationaren
Selbsterwarmungsbedingungen wurde bei der
héchstmdglichen Spannung von 313 MPa beob-
achtet. Die Herausforderung, uberlappende
Spannungen zwischen nieder- und ultraschallfre-
quenten Ermidungsdaten zu erhalten, liegt in
der langen Prifzeit bei niederfrequenten Versu-
chen und den maximal erreichbaren Spannungs-
werten eines Ultraschall-Ermidungsexperiments.
Zunachst wurde eine Regressionsanalyse ge-
trennt fir die Daten niedriger bzw. ultraschallfre-
quenter Ermidung und anschlieRend fiur beide
Datenséatze zusammen durchgefuhrt. Da sich die
Ergebnisse nicht anderten, wurde flir das
ML-Modell ein kombinierter Datensatz verwen-
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det, wobei die Frequenz als Merkmal eingebun-
den wurde. Abbildung 1b zeigt die experimentel-
len Daten mit einem Vertrauensintervall
von 95 %.

Im vorliegenden Ansatz werden schwache Ler-
nalgorithmen sequenziell trainiert, um die Fehler-
werte vorheriger Lernalgorithmen vorherzusa-
gen. Jeder neue Pfad wird darauf trainiert, die
Restwerte des vorherigen Ensembles auf unter-
schiedlichen Trainingsdatensatzen zu modellie-
ren. Das Modell nutzt eine Regularisierungsme-
thode, um die Fehler vorheriger Pfade zu korri-
gieren, ohne durch Strafen zu tberanpassen [2].
Far strukturierte Daten bietet ein
Gradient-Boosting-Algorithmus mehrere Vorteile,
etwa einen schnellen Lernprozess, keine Not-
wendigkeit zur Datenstandardisierung und leicht
einstellbare Hyperparameter. Deshalb gewinnt
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die Schatzung der Ermidungslebensdauer mit
dem Extreme-Gradient-Boosting-Algorithmus
(XGBoost) insbesondere bei kleinen Datensatzen,
vor allem fir Metalle, zunehmend an Interesse.

Eine schematische Ubersicht des Modellablaufs
fur XGBoost ist in Abbildung 2 dargestellt. Hier
werden die Trainingsdaten inklusive des aug-
mentierten Datensatzes als Eingabe mehreren
Pfaden zugefihrt. Die Anzahl der Pfade (oder
Boost-Runden) kann beliebig gewahlt werden,
um ein Gleichgewicht zwischen Modellgenauig-
keit und Trainingszeit zu erreichen. Eine
Standard-Lernrate von 0,1 sorgt fur einen gradu-
ellen Lernschritt ohne Uberschwingungen. Eine
maximale Pfadetiefe von 5ist fur die Groe un-
seres augmentierten Datensatzes ausreichend.
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Abb. 1 (a) Lebensdauerverteilung bis in den Ultrahochzyklusbereich fiir CF-PEKK-Proben, ermittelt mit nieder-
und ultraschallfrequenten Ermiidungspriifstédnden [1]; (b) kombinierte Ermiidungsdaten, die fiir das Training und

Testen des ML-Modells verwendet wurden.
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Abb. 2: Schematischer Aufbau des XGBoost-Modells, das zur Vorhersage der Ermiidungslebensdauer in Abhén-

gigkeit der mechanischer Spannung eingesetzt wird.
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Abbildung 3a zeigt, dass die Ermudungsergeb-
nisse fur den CF-PEKK-Verbund unter zyklischer
Drei-Punkt-Biegebeanspruchung gut vorherge-
sagt werden. Um den Zusammenhang zwischen
dem Vorhersagefehler und der intrinsischen
Streuung des Verbundwerkstoffs zu untersu-
chen, werden Wahrscheinlichkeitsverteilungs-
funktionen (PDFs) fUr die experimentell ermittel-
ten Ermidungslebensdauern, normalisiert auf
die gemittelte experimentelle Lebensdauer, und
fur die vorhergesagte Lebensdauer, normalisiert
auf die experimentellen Ermidungslebensdau-
ern, berechnet. Die PDFs sind in den Abbildun-
gen 3b und 3c dargestellt. Die PDF der experi-
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mentellen Daten weist eine symmetrische, glo-
ckenférmige Gestalt auf, wahrend der Vorhersa-
gefehler rechtsschief ist — ein Fehler von 0 be-
deutet, dass die vorhergesagte Lebensdauer der
tatsachlichen entspricht. Dies zeigt, dass die rea-
le Lebensdauer meist grofier ist als die vorherge-
sagte, was lediglich zu einer konservativen Be-
messung fuhrt. In der Literatur wurden fur Metal-
le Fehlervariationen zwischen —2 und 2 berichtet.
AuRerdem ist die Breite der Fehlverteilung klei-
ner als die der experimentellen Streuung, was
darauf hinweist, dass der Vorhersagefehler ge-
ringer ist als die zu erwartende Werkstoffstreuung.

S 06
R#= 09 CF-PEKK

[y
i o
(o] o 3-point bending
a ey L o5}
2 400 o ‘;"'H%f’% ]
e - e, = L
E o k"H..D £ “‘H(%% % 0.4}
= AN 5
G 350 R Rt PN c 03}
g -tb( S " =]
o gy, ", el 5 |
W Mg A5 & 02}
E 300 %,,,%:N 78 E
£ 0
E % L <] g‘ 0.1
% CF-PlEKK ) ", £
S pgglieointbending S e 5 0_3 =
10t 10% 10° 8
o

Number of cycles to damage, Ny, [-]
(a)

Data scatter = log (;) [

o8

CFPEKK “Predicted data

J-point bending

Expenmental data

0.6
0.4

0.2

Probability distribution function (PDF) [-]

Prediction error = 109(:} [-]

(c)

Abb. 3: (a) Lebensdauervorhersagen fiir den CF-PEKK-Verbund unter zyklischer
Drei-Punkt-Biegebeanspruchung [1]; (b) Streuung der Ermiidungsergebnisse fiir CF-PEKK; (c) Fehlverteilung,
beschrieben durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilungsfunktion.
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INTRODUCTION

Rapid growth in data science and computational
power has led to the rise of Machine learning
(ML) as a powerful tool in various fields, including
the modeling of composite materials. ML models
have the ability to adapt to complex datasets
through iterative learning. Therefore, one poten-

[2] D.V. Srinivasan, M. Moradi, P. Komninos, D.
Zarouchas, A.P. Vassilopoulos, A generalized
machine learning framework to estimate fatigue
life across materials with minimal data, Mater.
Des. 246 (10 2024) 113355.

tial approach to address this ‘scarce data’ prob-
lem is to apply a simple machine learning (ML)
technique that can reasonable predict fatigue life
for limited VHCF data of composites that in-
cludes scatter. ML also offers great potential for
efficient and accurate prediction of the fatigue
strength and life of composite materials. This in-
vestigation proposes a straightforward data aug-
mentation and regression approach that can rea-
sonably predict the fatigue life of composites up
to the GCF regime. The model remains applica-
ble even to small datasets with scatter and in
cases where information such as crack density,
stiffness degradation or surface temperature is
missing. However, its use is restricted to the ma-
terial selection phase, where several coupon-
level experiments are carried out to obtain Woh-
ler (S—N) curves for building a fatigue estimation
model for structural design.
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