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En el presente trabajo se estudiaron sistemas de adsorcidn mono y multicomponente de
metales pesados (Hg2t, Cu?* y Ni2*) como adsorbatos y nanotubos de carbono (NTC) como
adsorbentes. Primero se determinaron las propiedades termodindmicas y QSAR a 298.15 y
30815K utilizando simulacidn computacional. Posteriormente, se desarrollaron redes
neuronales artificiales Feedforward backprop y EIman backprop, en donde la red con
mayor precisidon de las propiedades termodindmicas y QSAR fue la Elman Backprop con la
funcién Logsig utilizando 5y 3 neuronas en la capa oculta a 298.15y 308.15 K; por otro lado,
las redes tuvieron una r2 de 0.999 y un error cuadrdtico medio de 0.021, 0.024 y 0.214,
respectivamente.

Palabras clave: energia de Gibbs; metales pesados; redes neuronales artificiales;
Hyperchem; Gaussian; NTC.

ABSTRACT

In the present work, mono and multicomponent adsorption systems of heavy metals (Hg?+,
Cu?* and Ni2*) as adsorbates and carbon nanotubes (CNT) as adsorbents were studied. First,
the thermodynamic and QSAR properties at 298.15 and 30815K were determined using
computational simulation. Subsequently, Feedforward backprop and EIman backprop
artificial neural networks were developed, where the network with the highest precision of
the thermodynamic and QSAR properties was the Elman Backprop with the Logsig function
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using 5 and 3 neurons in the hidden layer at 298.15 and 308.15 K; finally, the networks had an
rz2 of 0.999, and a mean square error of 0.021, 0.024 and 0.214, respectively.

Keywords: Gibbs energy; heavy metals; artificial neuronal networks; Hyperchem; Gaussian;
CNT.

INTRODUCCION

La calidad del agua se ha visto afectada principalmente por la industrializacion de paises
desarrollados, asi como un aumento significativo en la poblacién mundial (Vardhan, Kumarr,
& Panda, 2019). Existen diferentes procesos para el fratamiento de efluentes contaminados
por metales pesados, por ejemplo, intercambio idnico, precipitacién quimica,
nanofiltracién, floculacién, adsorcion, entre otros (Sun et al., 2020). Especificamente la
adsorcién es un proceso fisico-quimico en el que una sustancia presente en una fase movil
se adhiere a la superficie de un material sélido. Diversos estudios han confirmado la
eficiencia de este proceso en la remocién monocomponente y multicomponente de
diferentes tipos de contaminantes del agua, especialmente de metales pesados (Arorq,
2019; Kausar et al., 2018).

En el proceso de adsorcidn se emplean diversos materiales adsorbentes como
zeolitas, carbones activados, polimeros y resinas, estructuras metalorgdnicas (MOF) (Rad &
Anbia, 2021), nanotubos de carbono (NTC) (Yunus, Al-gheethi, Othman, Hamdan, & Ruslan,
2022; Zaimee, Sarjadi, & Rahman, 2021), entre ofros. Actualmente, para determinar
mecanismos de adsorcién de diversos contaminantes del agua se utilizan herramientas
computacionales para la prediccidn de capacidades de adsorcion (Ghaedi & Vafaei,
2017; Pauletto, Dotto, & Salau, 2020), pardmetros termodindmicos (Morse, Jones, Thibault, &
Tezel, 2011; Tanzifi et al., 2017) y propiedades QSAR de sistemas mono y multicomponente.

Especificamente, las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son
métodos de estimacion numéricos para el perfeccionamiento de modelos empiricos. Estas
redes constituyen una técnica adecuada para predecir tendencias experimentales en un
amplio grupo de procesos, entre ellos los de adsorcién (Tanzifi et al., 2018). Las simulaciones
realizadas mediante ANN siguen un proceso semejante al que realiza el cerebro humano,
por lo que se considera que las ANN aprenden a relacionar las variables de entradas con
las correspondientes salidas para determinar las normas que rigen la relacién entre las
variables. Cabe destacar que las enfradas son datos tomados de resultados experimentales
(Chairez, Garcia-Pena, & Cabrera, 2009).

Segun Assefi, Ghaedi, Ansari, Habibi y Momeni (2014) las redes neuronales estdn
constituidas por capas, las cuales se dividen en de entrada, ocultas y de salida. La capa de
entrada es la que recibe la informacién proveniente del exterior de la red, la oculta es
interna de la red y no tiene ningun vinculo con el exterior de la red. Pueden estar
interconectadas de distintas maneras, lo que determina con su nUmero las distintas
topologias de la red; finalmente la capa de salida es la que fransfiere la informacién de la
red hacia el exterior.

La prediccion del sistema de adsorcidn es muy importante para controlar el proceso,
disminuir el fiempo y costo del mismo. Las ANN son herramientas muy atfractivas debido a
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gue se pueden entrenar para que aprendan las relaciones entre los diferentes conjuntos de
datos (de entrada y de salida). La red mds conocida y a su vez la mds empleada es la
Perceptrén Multicapa. Esta red estd compuesta por capas de entrada, ocultas y de salida.

Cada capa de la red estd formada a su vez por neuronas y el nUmero de éstas en
las capas de entrada vy salida es el mismo que el nUmero de variables independientes y
dependientes conocidas; a su vez el niUmero de neuronas en la capa oculta depende de
la complejidad del problema a resolver y se determina mediante un proceso de tanfeo y
error (Shahryari, Mohebbi, Soltani Goharrizi, & Forghani, 2013). Entre los diversos métodos de
andlisis multivariante las redes neuronales artificiales se aprecian como el método superior
para modelar problemas complejos y no lineales. Este método se aplica con mucho éxito
a los procesos de adsorcién (Asfaram, Ghaedi, Ahnmadi Azahandi, Goudarzi, & Hajati, 2017).

Actualmente se estd haciendo uso de las redes neuronales artificiales para predecir
la cinética de adsorcidon para todas las condiciones experimentales, ya que son excelentes
para resolver este tipo de problemas complejos. En la Ingenieria Quimica se han aplicado
para predecir el equilibrio de adsorcion de sistemas sdlido-liquido, actividades de
coeficientes de compuestos quimicos aromdticos (Kumar & Porkodi, 2009). Por ejemplo,
Yildiz (2017) llevé a cabo un estudio de remocién de Zn empleando cdscara de mani
utilizando RNA para predecir la eficiencia de adsorcidon de este adsorbente.

Fiyadh et al (2019) utilizaron diferentes RNA para modelar la capacidad de
adsorcién de Hg en NTC en solucién acuosa, en donde la red neuronal NARX fue la que
mejor se ajustd y mejor desempeno mostrd sobre las otras dos con una R2 de 0.97.
Finalmente, Khan et al (2020) emplearon RNA para la predicciéon de la eliminacion del Cu
en la solucién acuosa. Utilizaron una red neuronal de retropropagacion de tres capas con
una funcién de transferencia neuronal (purelin) en la capa de salida y una funcién de
fransferencia sigmoidea tangente (tansig) en la capa oculta; en donde determinaron que
el algoritmo de retropropagacién que mejor se ajustd fue el gradiente conjugado de
Fletcher-Reeves, con el cual se obtuvo una MSE de 3.84 y una R2 de 0.98.

El principal objetivo de este estudio fue comparar la adsorcidn monocomponente y
multicomponente de los iones metdlicos Hg?+, Ni2* y Cu2* en nanotubos de carbono de
pared sencilla mediante el uso de redes neuronales arfificiales Feed forward backprop y
Eiman backprop.
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Figura 1. Adsorcién de metales pesados empleando nanotubos de
carbono y su estudio tedrico mediante software de simulacion
computacional y redes neuronales artificiales.

Elaboracion propia.
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MATERIALES Y METODOS
Simulacion

La figura 1 muestra los diferentes sistemas de adsorcién que se analizaron en diferentes
softwares de quimica computacional, en donde ArgusLab se utilizd para simular las
interacciones NTC-metal de los sistemas mono y multicomponente. Para analizar los sistemas
mono y multicomponente y determinar las diferentes propiedades termodindmicas y QSAR
se emplearon el software Hyperchem y Arguslab. Se utilizd el método de HUckel extendido
disponible en los softwares, donde dicho método es comUnmente empleado para la
determinaciéon de la energia de diferentes configuraciones geométricas. Todas las energias
se obtfuvieron a diferentes temperaturas, de 298.15, 303.15 y 308.15 K para cada uno de los
sistemas.

Por ofro lado, se generaron algunas propiedades energéticas, como la energia de
enlace y calor de formacién de cada sistema a las tres temperaturas analizadas; también
se generaron los espectros FTIR de cada uno de los sistemas empleando el software
Gaussian, utilizando el modelo semiempirico PMé para los sistemnas monocomponente vy
modelos de la teoria funcional de la densidad (DFT) para los sistemas multicomponente.
Finalmente, para la obtencion de los pardmetros QSAR polarizabilidad, volumen y dreq,
para cada uno de los sistemas de adsorcion, se utilizé Unicamente el programa de
Hyperchem (figura 2).

Figura 2. Simulaciones de los sistemas de adsorcién a) Cu-CNT, b) Ni-CNT, c¢) Hg-CNT, d)
Ni-Cu-CNT, e) Hg-Cu-CNT, f) Hg-Ni-CNT, g) Hg-Ni-Cu-CNT.
Elaboracion propia.

Funcién de activacion de las redes Feedforward y ElIman backprop

Las redes Feedforward vy las redes Elman utilizan la funcidon sigmoidea como funcion de
activacion en el entrenamiento y construccion de las redes neuronales, debido a que
presenta un equilibrio entre el comportamiento lineal y no lineal (Kermani, Schiffman, &
Nagle, 2005). La funcion de activacion logaritmica sigmoidea estd representada por la
ecuacién 1y la tangente hiperbdlica sigmoidea, en donde el comportamiento estd descrito
mediante la ecuacion 2 en la capa oculta; mientras que la funcidn de transferencia lineal
purelin (ecuacién 3) se utilizd para la capa de salida.
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y = purelin(x) = x (3)

Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento utilizado para ambas redes fue el de Levenberg-Marquardt
debido a su gran estabilidad y alta capacidad de convergencia en el entrenamiento de
redes neuronales (Gupta & Bhattacharyya, 2006). Este algoritmo genera modelos con
grandes indices de correlacion debido a su capacidad de minimizar el error cuadrdtico
medio. El algoritmo de Levenberg-Marquardt es una modificacién del método de Gauss-
Newton (ecuacioén 4).

Wat1 = Wiy — J@7TJ(0) + u) () e(n) (4)

en donde:

e W, es el peso sindptico actual usado para calibrar el peso siguiente, y e(n) es el
n'-ésimo error de la red.

e Jesla matriz Jacobiana que contiene la primera derivada de los errores de salida
respecto a los pasos correspondientes.

e Elpardmetro usiempre garantiza que la inversion de la matriz produzca un resultado.
Este pardmetro depende de la evaluacion de la suma de errores cuadrados.

En este tipo de algoritmo se utilizan condiciones que acepta el siguiente peso si al
iterar el valor de la funcidn error es menor que el de la iteracidn actual. Esta propiedad de
monotonicidad asegura que cada iteracidn exitosa produzca un nimero de pesos, el cual
es mejor que cualquiera de los anteriores en los términos de valor de error de aprendizaje.

Creacién de las ANN

Se emplearon las redes neuronales arfificiales Feedforward backprop y ElIman Backprop
utilizando el software Matlab 2020b. Primero se crearon ocho redes con la funcidon de
activacion no lineal tangente hiperbdlica sigmoidea (Tansig) en la capa oculta y una
funcién lineal purelin para la capa de salida, en donde el nUmero de neuronas en la capa
oculta varid desde 3 hasta 10 neuronas. Posteriormente se crearon ocho redes y de 3 a 10
neuronas con la funcién de transferencia no lineal logaritmica sigmoidea (Logsig) en la
capa oculta y la funcién lineal purelin en la capa de salida.
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En total se generaron 32 redes, 16 para cada red neuronal, en donde se ufilizé el
algoritmo de enfrenamiento de Levenberg-Marquardt y una capa oculta. Las redes
emplearon 70% de los datos para el enfrenamiento, 15% para la prueba y 15% restante para
la validacién. En la capa de entrada se utilizd la temperatura y la energia libre de los
sistemas de adsorcidon y, como target, las propiedades QSAR; es decir, la polarizabilidad, el
volumen y el drea de superficie. Por Ultimo, mediante un andlisis estadistico para cada red
se selecciond la red neuronal que obtuvo un mejor rendimiento en cuanto a la prediccion
de los pardmetros QSAR.

Para@metros estadisticos
-El coeficiente de determinacién R? corresponde a la ecuacion 5.

¥N  (ycal-yexp)?
R?=1 — &= 2 T 5
¥N (ycal-ym)?2 (5)

-El error cuadrdtico medio es la ecuacidn é.
MSE=§ N_.(ycal — yexp)? (6)

-Raiz del error cuadrdtico medio se muestra en la ecuacion 7.

N -
RMSE= \[@ i

RESULTADOS
Propiedades energéticas de los sistemas de adsorcion

La tabla 1T muestra los calores de formacion y las energias de enlace y Gibbs de los sistemas
de adsorcion a 298.15 y 308.15 K, respectivamente.

Tabla 1
Propiedades energéticas de los sistemas de adsorcién a diferentes temperaturas
Calor de formacién Energia de enlace Energia libre de Gibbs- AG
Sistema/
(kcal/mol) (kcal/mol) (kcal/mol)
Temperatura
298.15K  308.15K 298.15K 308.15K 298.15K 308.15K
NTC-Cu 1230.78 1235.87 -9705.0 -9733.34 -91299.65 -91299.65
NTC-Ni 1436.06 1423.37 -9543.95 -9399.3 -95212.00 -95212.00
NTC-Hg 1314.1 1327.00 -9489.60 -9911.12 -97355.66 -97355.66
NTC-Cu-Ni 1293.66 1291.05 -9847.75 -9843.49 -96200.00 -96200.00
NTC-Hg-Cu 1637.95 1644.64 -9377.24 -9478.87 -98412.00 -98412.00
NTC-Hg-Ni 1615.5 1611.37 -9393.89 -9395.47 -102165.7 -102165.7
<NTC-Hg-Cu-Ni 1730.99 1729.78 -9439.80 -9441.01 -103286.89 -103286.89

Nota: Elaboracién propia | .
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En la tabla 2 se observan las propiedades QSAR obtenidas mediante el software
Hyperchem para cada sistema de adsorcidon. La polarizabilidad representa la capacidad
que tienen las nubes de electrones de una especie no polar para deformarse bajo la
influencia de un campo eléctrico; es decir, si una molécula es inicialmente no polar se
puede generar un momento dipolar.

Tabla 2
Propiedades QSAR de los sistemas de adsorcion

Polarizabilidad Area superficial Volumen
Muestra . . o

(A3) (A?) (A3)

NTC 112.19 638.18 1357.08
Cu 0.10 91.81 73.66
Hg 1.80 178.97 193.49
Ni 0.08 83.94 66.11
NTC-Cu 112.29 645.35 1367.09
NTC-Hg 113.99 653.88 1393.11
NTC-Ni 112.27 639.00 1359.44
NTC-Cu-Ni 112.37 648.09 1374.16
NTC-Hg-Ni 114.06 658.86 1398.03
NTC-Hg-Cu 114.08 656.88 1396.44
NTC-Cu-Ni-Hg 114.16 659.88 1401.01

Nota: Elaboracién propia.

La figura 3 muestra los espectros de FTIR de los diferentes sistemas de adsorcién.
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Figura 3. Espectro FTIR del CNT empleado en la adsorcion de metales pesados, a) NTC-Cu, b) NTC-Ni,
c) NTC-Hg, d) NTC-Hg-Ni, e) NTC-Hg-Cu, f) NTC-Cu-Ni y g) NTC-Hg-Cu-Ni.
Elaboracion propia.

Red Feedforward

Las tablas 3-6 muestran los resultados de los pardmetros estadisticos R2, MSE y RMSE que se
obtuvieron con la red neuronal Feedforward con la funcién de activacion Tansig y Logsig,
respectivamente, mediante el andlisis de los pardmetros QSAR a 298.15 y 308.15 K.

Tabla 3
Redes Feedforward con la funcién de activacion Tansig a 298.15 K
No- 10 9 8 7 6 5 4 3
neuronas
R2 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
MSE 1.860 1.041 0.675 0.286 0.388 0.612 1.738 0.669
RMSE 1.364 1.020 0.821 0.535 0.623 0.782 1.318 0.818

Nota: Elaboracién propia.

Tabla 4
Redes Feedforward con la funcién de activacidn Logsig a 298.15 K
No-. 10 9 8 7 6 5 4 3
neuronas
R2 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
MSE 0.826 0.704 0.417 0.651 0.129 26.91 17.08 7.653
RMSE 0.909 0.83% 0.646 0.806 0.359 5.187 4.133 2.766

Nota: Elaboracién propia.
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Tabla 5
Redes Feedforward con la funcién de activacion Logsig a 308.15 K
No-. 10 9 8 7 6 5 4 3
neuronas
R2 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.998
MSE 5.715 13.85 3.248 2.150 1.423 3.460 6.741 53.304
RMSE 2.390 3.722 1.802 1.466 1.193 1.860 2.596 7.300

Nota: Elaboracién propia.

Tabla é
Redes Feedforward con la funcién de activacién Tansig a 308.15 K
No. neuronas 10 9 8 7 6 5 4 3
R2 0.999 0.999 0.999 0.999 0.998 0.999 0.999 0.998
MSE 4,198 3.035 22.474 5.335 42.471 6.874 2.098 48.976
RMSE 2.049 1.742 4.740 2.309 6.516 2.621 1.448 6.998

Nota: Elaboracién propia.

Red EIman Backprop

En las tablas 7-10 se muestran los resultados de R2, MSE y RMSE que se obtuvieron con las
redes neuronales Elman Backprop con la funcién de activacién Logsig y Tansig,
respectivamente, en la prediccidn de los pardmetros QSAR a 298.15 y 308.15 K.

Tabla 7
Redes Eiman con la funcidn de activacion Logsig a 298.15 K
No. 10 9 8 7 6 5 4 3
neuronas
R2 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
MSE 1.491 0.104 0.056 0.250 0.359 0.021 0.032 10.32
RMSE 1.221 0.323 0.238 0.500 0.599 0.147 0.180 3.213

Nota: Elaboracién propia.

Tabla 8
Redes Elman con la funcion de activacion Tansig a 298.15 K
No- 10 9 8 7 6 5 4 3
neuronas
R2 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
MSE 8.152 0.121 8.701 0.149 0.166 6.564 0.168 0.156
RMSE 2.855 0.349 2.949 0.386 0.407 2.562 0.411 0.395

Nota: Elaboracién propia.
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Tabla 9
Redes Eiman con la funcién de activacion Logsig a 308.15 K
No. neuronas 10 9 8 7 6 5 4 3
R2 0.999 0.999 0.998 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
MSE 3.898 2.208 18.550 2.985 2.405 2.496 2.459 0.024
RMSE 1.974 1.485 4.307 1.727 1.551 1.579 1.568 0.157

Nota: Elaboracién propia.

Tabla 10
Redes ElIman con la funcién de activacién Tansig a 308.15 K
No. neuronas 10 9 8 7 6 5 4 3
R2 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
MSE 27.124 3.275 4.403 3.441 3.540 3.843 5215 0.052
RMSE 5.208 1.809 2.098 1.855 1.881 1.960 2.283 0.228

Nota: Elaboracién propia.

DISCUSION
Propiedades energéticas de los sistemas de adsorcion

En la tabla 1 se aprecian los calores de formacién y las energias de enlace y Gibbs de los
sistemas de adsorcidon a 298.15y 308.15 K, respectivamente; en donde se observd que todos
los sistemas de adsorcion fueron endotérmicos y espontdneos (Meek, Teich-McGoldrick,
Pery, Greathouse, & Allendorf, 2012); por otra parte, las energias de enlace fueron
negativas; es decir, existe una estabilidad de los sistemas mono y mulficomponente.
Ademds, se aprecid una energia de enlace mds negativa en el sistema NTC-Hg; es decir,
es el sistema mds estable, mientras que en los sistemas multicomponente esta energia
disminuye debido a la presencia de los iones metdlicos.

Las propiedades QSAR (tabla 2) indicaron que las moléculas individuales de los
metales pesados tienen una baja polarizabilidad debido a que la separacién entre sus
orbitales fronteras es mayor; sin embargo, los electrones del doble enlace C=C presente en
el NTC podrdn separase con mavyor facilidad del dtomo, dando lugar a la unidn de los sitios
de adsorcién (Rozylo, Malinowska, & Poniewaz, 1984). Este pardmetro muestra las posibles
interacciones entre dtomos y moléculas no polares, iones y moléculas polares con
momentos dipolares. El sistema NTC-Cu-Hg-Ni presentd mayores valores de drea de
superficie y volumen, 658.86 A2 y 1401.01 A3, respectivamente; por otro lado, el drea de
superficie de cualquier material adsorbente dependerd principalmente del nUmero de
poros que contenga, cuanto mayor sea ese nUmero mayor superficie se tendrd para que
se lleve a cabo la adsorcidon en el material adsorbente. Del mismo modo ocurre con el
volumen (Allred, 1961); debido al tamano y al nimero de dtomos que constituyen el CNT
esta drea de superficie es mayor que los dtomos de metales pesados.

Los espectros de FTIR en la figura 2 indicaron que 3200-3100 cm ! del NTC-Cu y NTC -
Ni correspondieron al estiramiento simétrico del enlace C-H del NTC. Por otro lado, el
estiramiento de los enlaces C=C se atribuyd a las bandas ubicadas en 1520y 1150 cm-!. Los
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comprendidos entre 1050 y 200 cm-! se asignaron al balanceo de los enlaces C-H. Elrango
de 252y 197 cm! se asignd a la presencia de Cu en la superficie del NTC, las bandas 756-
527 cm-! fueron atribuidas a la presencia de Hg; finalmente, las bandas que estdn entre 334
y 302 cm! representan la presencia de Ni (Allred, 1961).

Red Feedforward

En las tablas 3y 4 se aprecid que la red con seis neuronas en la capa oculta y la funcion de
activacion Logsig presentd un menor error cuadrdtico medio (MSE) de 0.129; por tanto, tuvo
una mejor prediccidn de los pardmetros QSAR; mientras que en las tablas 5y é se aprecian
los coeficientes de determinaciéon y los respectivos de errores de la red Feedforward a una
temperatura de 308.15K, en donde la red con seis neuronas en la capa oculta y una funcidén
de activacion Logsig presentd un menor MSE; es decir, es el modelo que tiene una mejor
prediccidn de los QSAR.

Red EIman Backprop

En las tablas 7 y 8 se observd que son varias las redes que presentaron una R2 de 0.999; es
decir, son las redes 7 y 9 con la funcién Tansig y, por otro lado, las redes con 4, 5,8y 9
neuronas en la capa oculta y funcidn Logsig; sin embargo, empleando el MSE y RMSE es
posible dilucidar que la red con cinco neuronas y funcién Logsig fuera mds precisa.
Finalmente, en las tablas 9 y 10 se aprecidé que la red con tres neuronas en la capa oculta
fue con la que se obtuvo una R2 mayor de 0.999; es decir, fueron las redes con mayor
capacidad de prediccidon de los pardmetros QSAR. Sin embargo, al analizar los errores
cuadrdticos medios, asi como la raiz de estos, fue posible observar que lared con la funcidn
Logsig tiene un menor valor de éstos; lo que indica mayor precisidon en la predicciéon de las
propiedades QSAR.

CONCLUSIONES

Con base en los resultados anteriormente mostrados es posible concluir que las redes
neuronales artificiales son herramientas eficaces en la predicciéon de targets especificos; en
este caso, de los pardmetros QSAR. En este sentido las redes que mejor prediccidn tuvieron
de los pardmetros QSAR a las dos temperaturas analizadas fueron la red Elman Backprop
con funcién de activacion Logsig y cinco neuronas en la capa oculta a 298.15 K.
Finalmente, la red Elman con la funcién Logsig y tres neuronas en la capa oculta a 308.15
K. Con respecto a las energias de enlace obtenidas para cada metal pesado en la
superficie del NTC se puede deducir que el orden de adsorcidn para los sistemas
multicomponente se da en el siguiente orden: Hg > Cu > Ni, debido a que la teoria
convencional establece que los iones metdlicos con mayor electronegatividad pueden
adsorberse con mayor facilidad.
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