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RESUMEN

En el presente trabajo de investigacion se compard el rendimiento de un
electrodo modificado con pelicula conductora de polianilina (PANi) en una
celda de flujo para la recuperacién de cobre con un catodo de placa de cobre
83en modo potenciostatico y galvanostatico. EI PANi se sintetizd sobre el Ti-
Pt mediante electropolimerizacién potenciostatica. Los resultados mostraron
que el electrodo modificado (Pt-Ti-PANi) fue mas eficiente para la reduccién
de cobre, disminuyendo casi el 50% del tiempo de electrdlisis. La optimizacion
de la eliminacion electroquimica de cobre mediante la aplicacién de pasos de
corriente controlados aumenté la eficiencia de la corriente al 57 - 78%,
minimizando asi el consumo de energia y el tiempo de proceso; estos
parametros son considerados muy importantes en la remediacion de aguas
residuales. El coeficiente volumétrico de transporte de masa (kmAs) se estimod
mediante modelos matematicos basados en redes neuronales artificiales
(RNAs). Se probaron seis configuraciones diferentes de RNAs para encontrar
la arquitectura Optima. Las variables de proceso utilizadas como entradas a
los modelos RNAs fueron concentracion inicial, potencial, corriente, tiempo de
electrdlisis y concentracion final. De acuerdo con el analisis estadistico, los
datos de prediccion del modelo RNA representaron adecuadamente los datos
experimentales. La mejor arquitectura RNA (modelo C) fue 5:3:1 con un
coeficiente de correlacion ajustado (RZ) y un error cuadratico medio (MSE) de
0.965 y 1.083 x 1079, respectivamente. Los resultados mostraron que el
modelo RNA propuesto predice kmAs con éxito.



ABSTRACT

In the present research work, the performance of a polyaniline conductive film
(PANi) modified electrode in a flow cell for copper recovery was compared with
a copper plate cathode in potentiostatic and galvanostatic mode. The PANi was
synthesized on the Pt-Ti through potentiostatical electropolymerization. The
results shows that the modified electrode (Pt-Ti-PANi) was more efficient for
copper reduction, decreasing almost 50% of the electrolysis time. Optimizing
copper electrochemical removal by applying controlled current steps increased
current efficiency to 57 - 78%, thus minimizing energy consumption and
process time; these parameters have been considered very important in the
remediation of wastewater. The volumetric mass transport coefficient (kmAs)
was estimated using mathematical models based on artificial neural networks
(ANNs). Six different RNA configurations were tested to find the optimal
architecture. The process variables used as inputs to the ANNs models were
initial  concentration, potential, current, electrolysis time, and final
concentration. According with statistical analysis the ANN model prediction
data from the RNA model adequately represented the experimental data. The
best ANN architecture (C model) was 5:3:1 with a correlation adjusted
coefficient (R2) and a mean square error (MSE) of 0.965 and 1.083 x 10°,
respectively. The results showed that the proposed ANN model predicts kmAs

successfully.
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Capitulo 1: Introduccion

CAPITULO 1
1. INTRODUCCION

La contaminacion ambiental por presencia de metales pesados es un
problema que tiene atencion mundial debido a los efectos negativos en la salud
[1] tales como dolor de rifidn, cancer e incluso la muerte en algunos casos
debido a altas concentraciones. El ingreso de los metales pesados al ambiente
acuoso se debe al desecho de aguas residuales provenientes de procesos
tales como galvanoplastia, aleaciones, pinturas, insecticidas, baterias,
industria quimica y mineria, entre otros [2]. Una de las alternativas de solucién
con mayores oportunidades de aplicacion debido a sus altas eficiencias de
remocion y bajos costos de operacién es la electroquimica. Sin embargo, el
desarrollo de los procesos electroquimicos implica seleccionar de manera
adecuada los materiales de los electrodos. El Carbon Vitreo Reticulado (RVC)
es comunmente usado para este fin es debido a que posee propiedades
fisicoquimicas bastante atractivas como: baja densidad, baja expansion
térmica, alta resistencia a la corrosion, minima reactividad, alta porosidad,
extensa area superficial, asi como alta conductividad eléctrica y térmica,

ademas de su bajo costo [3].

La diversificacion de aplicaciones de este y otros materiales ha sido posible
gracias a la modificacion de su superficie, mediante recubrimientos;
permitiendo el desarrollo de sensores, remocion de metales, filtracion de
combustible, sintesis organica, electrosintesis, reactivo Fenton, baterias de
almacenamiento, conversidén de energia, manufactura de semiconductores y
control acustico [4,5]. Ejemplo claro de esta diversificacion es la elaboracién
de electrodos modificados mediante la aplicacion de peliculas conformadas
por polimeros conductores, como polipirrol y PANi principalmente [2,6] con la

capacidad de remover metales pesados, tales como cobre, niquel, cadmio y
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cromo con eficiencias de remocion que oscilan del 84 - 99.8% [7—-10] debido a
sus propiedades quelantes, atribuidas a la presencia de grupos funcionales
donadores de electrones (amina y grupos secundarios de aminas aromaticas)

en la cadena del polimero [2].

En respuesta a la problematica que enfrentamos, el presente trabajo de
investigacion se realizé con el fin de contribuir en la generacion de nuevas
alternativas que permitan la remediacién de aguas residuales, mediante el uso
y caracterizacion teorica-experimental de electrodo modificado con PANi para
analizar su comportamiento electroquimico, determinar su eficiencia de
corriente y de remocion respecto a un electrodo bidimensional de los iones Cd
(I1) y Cu (ll); asi como el desarrollo de un modelo de red neuronal que permita
calcular la concentracion final del cadmio y otro para determinar el coeficiente

‘volumétrico’ de transporte de masa del cobre.
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1.1 Objetivo general
Determinar la eficiencia de remocién de cadmio y cobre usando un electrodo
bidimensional y un electrodo modificado con PANi, mediante técnicas
electroquimicas que permitan analizar el comportamiento electroquimico, asi

como desarrollar un modelo matematico que describa dicho sistema.

1.1.1 Objetivos especificos

e Realizar polimerizacion electroquimica de PANi sobre electrodo de
trabajo (WE) y determinar parametros cinéticos.

e Evaluar eficiencia de remocion de cadmio y cobre sobre RVC vy
RVC/PAN..

e Desarrollar analisis comparativo de la capacidad de remocion de cobre
sobre lamina de cobre versus electrodo modificado Ti-Pt-PANi en
funcién de su comportamiento electroquimico usando celda de flujo con
placas paralelas.

e Implementar y validar un modelo matematico basado en redes
neuronales artificiales para la determinacion de la concentracién
final de cadmio y otro para calcular el coeficiente de transporte de
masa del cobre en funcidn de parametros experimentales; tales
como concentracion inicial, potencial aplicado, corriente, tiempo de

electrdlisis y concentracion final.
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CAPITULO 2
2. MARCO TEORICO

A continuacidén, se presentan algunos de los trabajos mas relevantes
relacionados al area de estudio del presente proyecto, caracteristicas de los
materiales utilizados, asi como la normatividad vigente referente a los limites
maximos permisibles de los metales pesados en aguas residuales y métodos

utilizados para la remocién de estos contaminantes.

2.1 Importanciay aplicaciones del cadmio y cobre
2.1.1 Cadmio

El cadmio se encuentra presente sobre la superficie terrestre en
concentraciones que oscilan entre 0.08 a 0.5 ppm. Este idn se genera a partir
de la mineria, fundicion, refinacién de concentrados de minerales sulfurados
de zinc, aguas residuales de las industrias de galvanoplastia, baterias de
niquel-cadmio, fertilizantes de fosfato, pigmentos, estabilizadores, aleaciones,
refinacion de petrdleo, industrias de soldadura y pulpa. El uso mas importante
de cadmio es en baterias de Cd-Ni, que son conocidas por su alto rendimiento,
bajo mantenimiento, vida util y alta tolerancia al estrés eléctrico y fisico [11—
13].

Es un metal pesado clasificado como no esencial, y uno de los mas téxicos
presentes en el medio ambiente, se bioacumula durante muchos afos
después de ser consumido por organismos vivos. La intoxicacion por cadmio
en humanos puede generar dafio renal, insuficiencia pulmonar, cancer;

modifica la constitucion de los huesos, el higado y la sangre [13].

Debido a la alta toxicidad de las sales de cadmio, los limites maximos

permisibles para descarga de cadmio en los efluentes son muy estrictas [14].
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2.1.2 Cobre

Los primeros hallazgos de pendientes decorativos elaborados con cobre
fueron descubiertos en el Medio Oriente y datan alrededor del 8700 a.C.
Mientras que los primeros artefactos de metal fundido fueron encontrados en
el actual Turquia y han sido fechados en el afio 7000 a. C. En el afio 3000 a.
C. surgio la Edad de Bronce en el Medio Oriente, terminando alrededor de
1200 a. C. dando paso a la Edad de Hierro.

Actualmente, el cobre y sus aleaciones aun poseen gran importancia
comercial, situandose en tercer lugar; después del hierro/ acero y el aluminio.
Posee un gran numero de aplicaciones debido a su excelente conductividad
eléctrica y térmica, es altamente resistente a la corrosion, y posee gran
versatilidad para soldarse mediante distintas técnicas. Algunas de estas
aplicaciones son: Elaboracion de cables y contactos eléctricos, en radiadores
automovilisticos, intercambiadores de calor, sistemas de calefaccion
doméstica, paneles solares, tuberias, valvulas y accesorios de sistemas de

agua y otros fluidos acuosos [15-17].

Incluso en los seres humanos se considera esencial pues se ubica en la
tercera posicién en cuanto a grado de concentracion (80 -150 mg en adultos)
de metales traza, después del hierro y zinc. Sindromes de deficiencia
nutricional humana han sido reconocidos desde principios de la década de
1960, siendo algunas de las manifestaciones clinicas de la deficiencia de cobre

mas comunes la anemia, neutropenia y anomalias o6seas [18,19].

Sin embargo, en concentraciones superiores puede ocasionar diversos
problemas de salud tales como: cancer, falla renal, dafios al sistema inmune e
incluso la muerte. Por lo que es considerado altamente toxico y los efluentes
provenientes de las industrias mencionadas anteriormente deben ser tratados
antes de descargarse al medio ambiente, de acuerdo con la normatividad

vigente como se describe en la siguiente seccion.
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2.2 Legislacion ambiental

En México, los limites maximos permisibles de metales pesados se establecen

en funcién de las normas vigentes que a continuacion se detallan.

2.2.1 NOM-002-SEMARNAT-1996

Esta Norma Oficial Mexicana establece los limites maximos permisibles de
contaminantes en las descargas de aguas residuales a los sistemas de
alcantarillado urbano o municipal con el fin de prevenir y controlar la
contaminacion de las aguas y bienes nacionales, asi como proteger la

infraestructura de dichos sistemas (Tabla 2.1) [20].

Tabla 2.1: Limites maximos permisibles para contaminantes en aguas

residuales.
Parameﬂros Promedio Promedio diario Instantaneo
(mg L) mensual
Grasas y aceites 50 75 100
Sélidos
sedimentables 5 7.5 10
(mL L)
Arsénico total 0.5 0.75 1
Cadmio total 0.5 0.75 1
Cianuro total 1 1.5 2
Cobre total 10 15 20
Cromo total 0.5 0.75 1
Mercurio total 0.01 0.015 0.02
Niquel total 4 6 8
Plomo total 1 1.5 2
Zinc total 6 9 12

2.2.2 NOM-127-SSA1-1994

Esta Norma Oficial Mexicana establece los limites permisibles de calidad y los
tratamientos de potabilizacion del agua para uso y consumo humano. El
contenido de constituyentes quimicos, en este caso el contenido de metales

pesados debera ajustarse a lo establecido en la Tabla 2.2 [21].
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Tabla 2.2: Limites permisibles de calidad y los tratamientos de

potabilizaciéon del agua para uso y consumo humano.

Caracteristica Limite maximo permisible (mg L)

Arsénico 0.05
Cadmio 0.005
Cobre 2.00
Cromo 0.05
Hierro 0.30
Mercurio 0.001
Plomo 0.01
Zinc 5.00

2.3 Técnicas para la remocién de iones metalicos
La seleccion de la técnica de tratamiento para la remocion de iones metalicos
en aguas residuales depende de multiples factores, en este apartado se
describen los aspectos mas importantes de algunos de los procesos
convencionales para el tratamiento de este tipo de efluentes incluyendo:
Adsorcién, cementacion, filtracion por membrana, métodos electroquimicos,
fotocatalisis, electrodeposicidn, electrocoagulacién y electroflotacion.

2.3.1 Adsorcion

Describe el proceso de transporte de masa donde el material que se desea
remover pasa de la fase liquida a la fase s6lida mediante interacciones fisicas
y/o quimicas. Algunos de los materiales utilizados como adsorbentes
provienen de materiales naturales, biopolimeros modificados, desechos

biolégicos y nanomateriales [16,22,23].

2.3.2 Cementacioén

Es un proceso heterogéneo en el que los iones metalicos presentes en la
solucién pasan a su estado metalico por la generacion de una reaccion de
reduccion espontdnea que se genera en la interfaz del hierro y por

consiguiente la oxidacion de este ultimo [16,22].
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2.3.3 Filtracién por membrana

Resulta util en la remocion de solidos suspendidos, compuestos organicos e
inorganicos, tal es el caso de los metales pesados. Las principales variantes
de esta metodologia estan en funcién del tamafo de particula clasificAndose

en: Ultrafiltracion, nanofiltracién y 6smosis inversa [16,22,23].

2.3.4 Métodos electroquimicos

Los métodos electroquimicos usados con mayor frecuencia en la industria
metalurgica son la electrocoagulacion y electrodialisis. La electrocoagulacion
aplica una diferencia de potencial a unos electrodos metalicos (normalmente
aluminio y/o hierro). De esta forma, se produce una rapida desestabilizacion
de los coloides por aplicacion eléctrica y disolucién de iones metalicos de los
electrodos empleados. Mientras que la electrodialisis es un proceso de
membranas en el que los iones son transportados a través de una membrana
de intercambio iénico utilizando la energia eléctrica como fuerza impulsora
[16,22,23].

2.3.5 Fotocatalisis

En este proceso el par electronico (e/h*) se genera continuamente del
semiconductor (TiO2, principalmente) que es sometido a radiacién solar,
mediante una lampara UV (254 nm) siendo la radiacion solar la unica fuente
de energia, en intervalo de pH entre 3.5 - 4.5, obteniendo eficiencias de
remocion alrededor del 80% [16,22,23].

2.3.6 Electrodeposiciéon

Se desarrolla aplicando energia eléctrica a la celda electroquimica para lograr
reducir los iones metalicos en solucidén a su estado metalico elemental sobre
la superficie del catodo. Esta metodologia ha sido aplicada ampliamente en la
recuperacion de metales preciosos y la remediacion de aguas residuales.

Algunas de sus ventajas respecto a otras técnicas son bajos costos de
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operaciéon, no generan lodos, no requieren reactivos quimicos y poseen una
alta selectividad [24,25].

2.3.7 Electrocoagulacion

Esta metodologia, requiere de un anodo de sacrificio que generalmente es de
hierro o aluminio; posteriormente se aplica una corriente eléctrica para generar
iones metalicos (AI** y/o Fe?*) y una serie de hidroxidos de metdlicos como
productos de la reaccidn quimica. Este hidroxido metalico funge como agente
coagulante para desestabilizar los contaminantes metalicos presentes en el
electrolito, haciendo que se aglomeren en particulas mas grandes, si las
condiciones son apropiadas. Las particulas aglomeradas se separan mediante
procesos como floculacion sedimentacién o filtracion, este tipo de enfoque
elimina los iones metalicos de las aguas residuales al convertir el metal soluble

en forma de su hidroxido insoluble [24,25].

2.3.8 Electroflotacion

En el proceso de electroflotacion, se generan pequefas burbujas de hidrégeno
y oxigeno a partir de la electrolisis del agua en el catodo y el anodo,
respectivamente. Con el objetivo de incrementar la flotabilidad de las particulas
soélidas formando pequefias burbujas de gas que se adhieren a él, absorbiendo
de esta manera los iones metalicos para llevarlos a la superficie del agua.
Algunos de los aspectos mas importantes a considerar en este tipo de
sistemas que indudablemente influyen en la eficiencia de remocion de cada
una de las técnicas mencionadas anteriormente son, voltaje aplicado,
concentracion inicial del contaminante, pH del electrolito, geometria del

reactor, configuracion por lote o continuo, tipo de electrodo, entre otras [24,25].
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2.4 Mecanismo de deposicion electroquimica de cadmio y

cobre
El desarrollo de este trabajo se basa en la recuperacion de cadmio y cobre
mediante electrodeposicion electroquimica. El ion metalico disuelto (ya sea
cobre o cadmio) se encuentra representado como (M?*) y es reducido

electroquimicamente como se indica en la reaccion 2.1:

M?*t +2e- - M 2.1

Donde se transfieren dos electrones. Una vez que los iones M?* se reducen se
trasladan del seno de la solucion hacia la superficie del electrodo. La reaccion

general se presenta a continuacion:

Munaqg = Mpetectrodao Transporte de masa 2.2a
Mpetectroazo = M(o) Transferencia de carga 2.2b

Sin embargo, existen reacciones secundarias que disminuyen la eficiencia de

corriente, como la evolucién de hidrogeno y reduccion de oxigeno.

2H* +2e > H, pH <7 2.3
0, +4H* + 4e~— H,0 pH < 7 2.4

Minimizar estas reacciones secundarias es posible con la seleccion de
potenciales y/o corriente de deposicion adecuada; es decir en la zona donde

el proceso es controlado por transporte de masa [26-29].

2.5 Carbén vitreo reticulado (RVC) como electrodo.
El RCV es una espuma solida conformada por una red de celdas abiertas de
carbén vitreo. La estructura RVC se debe a la polimerizacion de una resina
combinada con agentes espumantes en una atmoésfera inerte a 120°C, seguido
del proceso de carbonizacion en un intervalo de 700 -1100°C. Las resinas

comunmente usadas son basadas en poliuretano y fenol, aunque también

10



Capitulo 2: Marco tedrico

pueden utilizarse las resinas epoxicas. EI RVC tiene un volumen libre que
oscila entre 90 - 97% dependiendo del grado de porosidad (10, 30, 60 y 100
poros por pulgada (ppi) presentados en la Fig. 2.1.

f«kml \, I(Af, A A

c)] mm —— (@1 mm ——

Fig. 2.1: Micrografias SEM de la porosidad de muestras RVC a) 10 b) 30
c) 60 y d) 100 ppi (poros por pulgada) [3].

El RVC es un material con una gama de aplicaciones bastante amplia debido
a sus propiedades fisicoquimicas, tales como: baja densidad, baja expansion
térmica, alta resistencia a la corrosién, minima reactividad, alta porosidad,
extensa area superficial, asi como alta conductividad eléctrica y térmica,

ademas de su bajo costo.

La primera vez que se usO este material fue a mediados de 1960, en un
laboratorio de electroanalisis. No obstante, la diversificacion de aplicaciones
de este material ha sido posible gracias a la modificacion de su superficie, y al

uso de recubrimientos para desarrollo de otras aplicaciones correspondientes

11
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a sensores, filtracion de combustible, sintesis organica, electrosintesis,
reactivo Fenton, baterias de almacenamiento, conversion de energia,
manufactura de semiconductores, control acustico y remocién de metales [3—
5]. Resultando ideal para ser usado como electrodo en el disefio de celdas
electroquimicas en especial para la remocidn de metales pesados, donde se
requiere manejar altas densidades de corriente, baja resistencia al flujo tanto
de fluidos como de energia eléctrica, debido a una alta velocidad de transporte
de masa de las especies electroactivas en la superficie del electrodo, ademas
su porosidad le confiere la capacidad de mantener materiales infundidos
dentro de su estructura; sin embargo, este material es altamente fragil, motivo
por el cual implica ser cuidadoso durante su manejo con el fin de garantizar

que la distribucion de potencial y/o corriente sea uniforme [3].

2.6 Polimeros conductores

Los polimeros conductores, presentan atractivas propiedades electronicas
como alta conductividad eléctrica, transiciones opticas de baja energia, bajo
potencial de ionizacion y alta afinidad electronica debido a que poseen enlaces
alternos simples (o) y dobles (). Precisamente estos enlaces conjugados 1
poseen la capacidad de eliminar metales pesados debido a sus propiedades
quelantes, atribuidas a la presencia de grupos donadores de electrones
funcionales (grupos amina y secundarios de aminas aromaticas) en la cadena
del polimero [2,30]. Algunos de los polimeros (Fig. 2.2) que han sido
investigados con mayor frecuencia son Polipirrol (PPy) [6,31], polianilina
(PANi) [2,4,8,9,32], politiofeno (PT) [33,34], poli (3,4-etilendioxitiofeno)
(PEDOT) [35], trans-poliacetileno [36] y poli (p-fenileno etileno) [37].

Entre los polimeros conductores mencionados anteriormente, la PANi es la
mas prometedora debido a sus excelentes propiedades eléctricas,
electroquimicas, de electrocromismo y Opticas, bajo costo de mondémero,
proceso de sintesis simple y estabilidad ambiental, convirtiéndose en un

excelente candidato para diferentes aplicaciones como los biosensores,

12
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Optica, electronica, baterias, como inhibidor de corrosion, y como removedor

de contaminantes de aguas residuales [4,6,10,38,39].

It O} 1ok 104

Poliacetileno Poli(p-fenileno) Polianilina Politiofeno
N n
©

Polipirrol Poli(p-fenileno etinileno) Polifluoreno

Fig. 2.2: Estructura quimica de polimeros conductores.

2.6.1 Propiedades de polianilina (PANi)

En 1997 MacDiarmid plante6 tres formas poliméricas de PANi, denominadas
leucoemeraldina que presenta su estado reducido (x=0), emeraldina
semioxidada (x=0.5) y la pernigranilina completamente oxidada (x=1) [40]. A
continuacion, se enlistan algunas de las ventajas de PANi en relacion con otros

polimeros de su clase.

i) El proceso de polimerizacion es bastante practico, pues las
condiciones de reaccion y procedimiento presentan pocas
restricciones; ademas, el proceso se puede realizar tanto por

meétodos quimicos como electroquimicos.

13
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ii)

Vi)

La PANi no requiere medidas de seguridad especiales durante su
manejo debido a que es muy estable en presencia del oxigeno y
humedad.

Ademas, presenta propiedades de electrocromismo, permitiendo el
cambio de color de amarillo transparente a verde alrededor de 0.2 V
y gradualmente cambiado de verde a azul oscuro
a potenciales superiores a 0.3 V. El cambio de color de amarillo
transparente a verde se debe a la formacion de cationes radicales
de tipo Warster a 0.2V, y que de verde a azul se debe a la formacion
de una estructura diimina y estados dopados con SO;~ en el
polimero a potenciales por encima de 0.3 V. El deterioro de
las propiedades electrocromicas son causadas por la hidrdlisis de la
estructura de diimina formada por oxidacion a 0.7 V [41].

Tiene la capacidad de reversibilidad en procesos 6xido - reduccion
sin alterar sus propiedades [30].

Es estable en condiciones de circuito cerrado a potenciales
inferiores a 0.6 V vs Ag/AgCl [42,43].

Posee la capacidad de remover metales pesados debido a sus
propiedades quelantes, las cuales son atribuidas a la presencia de
grupos funcionales donadores de electrones (amina y grupos

secundarios de aminas aromaticas) en la cadena del polimero [2].
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2.6.2 Métodos de modificacion de electrodos con polimeros

La modificacion de la superficie de los algunos electrodos permite incrementar

el grado de sensibilidad, existiendo basicamente cuatro métodos, en funcion

de las reacciones sobre la superficie del WE: Adsorcion, formacién de enlaces

covalentes, polimerizacién y deposicion electroquimica.

i)

ii)

Adsorcion: Permite fijar la suspension modificada sobre Ila
superficie del WE por interaccion no covalente, y podria clasificarse
en tres tipos: adsorcion quimica, monocapas autoensambladas y

revestimiento.

Formacion de enlaces covalentes: En este proceso, algunos grupos

que contienen oxigeno se unen a la superficie del electrodo solido
mediante reacciones de oxidacion y reduccion, y a las sustancias

modificadas para formar enlaces covalentes.

Deposicidon electroguimica: Basada en reacciones redox inmersas

en solventes acuosos 0 no acuosos, que pueden formar depdsitos
insolubles en la superficie del electrodo debido a los cambios en los

iones centrales y externos en el estado de oxidacion [10].

Polimerizacion electroquimica: Este proceso se lleva a cabo en una

celda electroquimica que contiene solucion electrolitica con una
concentracién determinada del mondmero de interés, el cual una
vez iniciado el proceso se divide en radicales libres e iones que
comienzan a polimerizar y forman una pelicula de polimero uniforme
y estable sobre la superficie del electrodo. Una de las ventajas de
esta técnica es que permite controlar sus propiedades, morfologia,

conductividad y espesor de la pelicula polimérica [44].
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2.6.3 Mecanismo de la electropolimerizacion de anilina

El mecanismo de electropolimerizacién de la anilina consta de las siguientes
etapas: Iniciacion, dimerizacién, oligomerizacién y polimerizacion (Fig. 2.3).
Iniciacién

La fase de iniciacion de la polimerizacion de anilina depende crucialmente del
tipo oxidante / potencial anddico y el pH de los medios de reaccién, pues
determina diferencias significativas en la oxidabilidad de anilina, forma
protonada (catién de anilinio), en las propiedades redox / acido - base de sus
especies reactivas formadas por un solo electrén (radical de anilina - ionizacién

y radical cation de anilina / radical neutro) asi como la oxidacion de dos

electrones (dicacion de anilina / cation de nitrenio / nitreno).

Multiples trabajos publicados referentes a este polimero proponen que en esta
fase se forman los radicales cationicos de anilina, es decir la oxidacion del

monomero [45—48].
Dimerizacién
Es bien sabido que la acidez juega un papel crucial en la regioselectividad de

las reacciones de dimerizacion en la oligomerizacion oxidativa electroquimica/

polimerizacion de anilina.

La naturaleza de los productos diméricos formados durante la polimerizacion

oxidativa de la anilina se desarrolla en soluciones acidas a pH < 2.
Oligomerizacion / polimerizacion y degradacion

El potencial de oxidacién de la cadena oxidada OANi / PANi depende no solo
del grado de oxidacion, sino también del grado de protonacion y longitud de la
cadena. Un mayor grado de protonacion se acompafia de mayores potenciales
de oxidacién de las cadenas de pernigranilina. Por lo que el aumento en el
potencial de oxidacion de las formas completamente oxidadas de OANi

aunado al incremento en la longitud de las cadenas en crecimiento desde N-
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fenil-1,4-benzoquinonediimina hasta OANi / PANi similar a pernigranilina de
alto peso molecular se considera razon probable de autoaceleracién en la

cinética de reaccion.

La formacion del radical catiénico de la anilina mediante la oxidacién de la
superficie del electrodo (etapa 1) es considerada determinante. Seguida del
acoplamiento de radicales en sus formas N- y para- principalmente, y la
eliminacion de dos protones (etapa 2). Mientras que en la etapa 3, el dimero
(oligémero) formado sufre oxidacion sobre la superficie del electrodo junto con
la anilina. Posteriormente, el catidén radical del oligdbmero se acopla con un
cation radical anilina, lo que resulta en la propagacién de la cadena. Y
finalmente, el acido (HA) presente en la solucién dopa el polimero formado
para dar PANi / HA (etapa 4) [45-48]. La Fig. 2.3 presenta el mecanismo de

polimerizacién descrito anteriormente.
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Etapa 1: Oxidacion del monémero

J @Z
OO |
N O

Etapa 2: Acoplamiento del radical y rearomatizacién

+ + Hy +
NHp * NHz — 3 N NH,
A A A ' A
-HA
H
N NH,

Etapa 3: Propagacion de la cadena

4 a N i
N NH, ? A_ 2
A— A _> N N NH,

Etapa 4: Dopaje del polimero
H H e H H
N N — N N
HA e
A
n n

Fig. 2.3: Mecanismo de electropolimerizacion de anilina [37].
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2.7 Efecto de condiciones experimentales en la remocién

de metales pesados usando PANi

El pH es un factor de gran importancia pues influye directamente en el proceso
de recuperacion de iones metalicos. Algunos aspectos generales por

considerar en la seleccion de las condiciones experimentales son:

e A pH >7 propicia la formacion de hidroxidos metalicos.

e Cuando el pH es muy bajo se disminuye la capacidad de adsorcion
debido a un exceso de iones H* que compiten con los iones metalicos
por ocupar los mismos sitios activos [2,49].

e Ademas, a pH bajo PANi se encuentra protonada generando
posiblemente una repulsion de cationes y por tanto un decremento en
la capacidad de adsorcion debido al agotamiento de los sitios activos
[50].

Por otra parte, la concentracion de la anilina representa una de las variables
mas importantes en la reaccion de electropolimerizacién ya que de acuerdo
con Hussain y Kumar [51] las bajas concentraciones del monémero (0.05a 0.1
mol L') permiten que la pelicula presente una superficie suave, distribucion
homogénea y mejor adherencia a la superficie del electrodo, debido a que la
velocidad de reaccion de polimerizacion es mas lenta. Cuando la velocidad de
polimerizacion incrementa debido al aumento en la concentracidn de anilina
se generan depositos de PANi con superficie rugosa, en forma de escamas y

muestra poca adherencia.
Considerando cada uno de los efectos descritos anteriormente, se

seleccionaron las condiciones experimentales para la electrodeposicion de

cadmio y cobre, como se describe en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 3
3. ELECTRODEPOSICION DE CADMIO Y COBRE

En este capitulo se describe cada una de las etapas de la metodologia
experimental, referente tanto a las pruebas electroquimicas como el analisis
correspondiente a cada uno de los resultados.

3.1 Elaboracién de electrodos de trabajo (WE)
Primero se llevo a cabo el corte de las probetas de bronce de 1 cm de altura a
partir de la barra del metal, cuya area superficial corresponde a 1.53 cm?.
Posteriormente se sold6 un alambre de cobre del numero 12 sobre una de las

caras de la probeta.

Fig. 3.1: Elaboracién de electrodos de trabajo con RVC.

Una vez soldado el alambre, se sumergié cada probeta en acetona utilizando
el bafo ultrasénico con el fin de eliminar cualquier impureza depositada sobre
la superficie metalica y se secaron cuidadosamente con aire caliente.
Finalmente, dichas probetas de fueron encapsuladas en resina epdxica cristal,
y desbastadas con lija SiC grado 120, 240, 320, 600.

Se cortaron electrodos RVC circulares de un diametro de 1 cm x 0.5 cm de
espesor. Los cuales se pegaron a la superficie metalica usando resina epdxica
conductora, se dejaron secar durante 48 h (Fig. 3.1) y se verificd conductividad

mediante multimetro.
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3.2 Técnica analitica para deteccién de cadmio.
Consistid en reproducir la técnica de deteccidon de cadmio implementada por
Llovera et al., [49] que consiste en desarrollar la curva de calibracion con
diferentes concentraciones de cadmio en el electrolito de trabajo (0.05 mol L
Na2SO4 pH 3) mediante la técnica de Voltametria de pulso diferencial (DPSV),
haciendo posible la determinacion de la corriente en funcion de la

concentracion del cadmio presente en la solucion.

Fig. 3.2: Soluciones para el analisis de Cd (ll).

Se realizaron los calculos estequiométricos correspondientes para preparar las

siguientes soluciones (Fig. 3.2):

i) Solucién buffer: 0.33 mol L' de acetato de sodio (CH3COONa) +
acido acético (CH3sCOOH) en un matraz volumétrico de 100 mL.

ii) Solucion del electrolito: 1.2 mol L' de sulfato de sodio (Na2S04) en
un matraz volumeétrico de 100 mL.

iii) Solucion de sulfato de cadmio (3CdSO4* 8H20) 0.01 mol L en

matraz volumétrico de 25 mL.

En una celda electroquimica de vidrio con una capacidad de 20 mL provista
de 3 electrodos, WE grafito, contraelectrodo (CE) grafito y electrodo de

referencia (RE) calomel saturado (SCE) se adicionaron 5 mL distribuidos de la
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siguiente manera: 3 mL de la soluciéon buffer + 2 mL del electrolito, con el fin
de obtener una concentracién de 0.2 mol L-' de CH3COONa/ CH3COOH y 0.05
mol L' de Na2SOa.

La Tabla 3.1 presenta las concentraciones utilizadas para elaborar la curva de

calibracion con respecto a las concentraciones de la sal de 3 CdSO4* 8 H20.

Tabla 3.1: Concentraciones utilizadas en curva de calibracion para
deteccion de Cd (ll).

Volumen requerido de solucion patrén

Concentracion de Cd (ll)
(V1C1=V2Cy)

Solucion Vol. En mL Vol. En pL
(mmol L) (mol L) 3CdS04*8H.0 3CdS04+*8H.0
(0.01 mol L) (0.01 mol L)
1 0.00 0.00000 0.000 0
2 0.01 0.00001 0.005 5
3 0.02 0.00002 0.010 10
4 0.03 0.00003 0.015 15
5 0.04 0.00004 0.020 20
6 0.06 0.00006 0.030 30
7 0.07 0.00007 0.035 35
8 0.08 0.00008 0.040 40
9 0.10 0.00010 0.050 50
10 0.12 0.00012 0.060 60
11 0.14 0.00014 0.070 70
12 0.16 0.00016 0.080 80
13 0.18 0.00018 0.090 90
14 0.20 0.00020 0.100 100
15 0.25 0.00025 0.125 125
0.730 730.000
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La Fig. 3.4 muestra la curva de calibracion a partir de los resultados de
voltametria diferencial (DPSV) (Fig. 3.3) con un coeficiente de correlacion
lineal (R?) equivalente a 0.997, en la que podemos observar que la corriente
incrementa en funcién de la concentracion de [Cd(ll)], ademas de mostrar un

ligero desplazamiento de la curva hacia potenciales mas positivos.

0.07 - -

0.06 - ——0.02 mM

0.00 1 1 1 1 " 1 1 | n 1 n 1 N 1 "
-950 -900 -850 -800 -750 -700 -650 -600 -550

E (mV) vs SCE
Fig. 3.3: Voltametria diferencial (DPSV) para Cd (ll).

0.07 ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' Pico de
- [Cd(il)] )
0.06 ) corriente

06 - | = 0.24174 [Cd®'] + 0.00242 .

[ i=0 Rgc: ;970 00 - A
0.05 o : 001 0.00417
0.04 | 002  0.00753

004 001173
0.03 : 006 001588
0.02 ] 008  0.02324

010  0.02853
0.01 . 012  0.02980
N 0.16  0.04068
' 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.25 0.06298

[Cd*] mM

Fig. 3.4: Curva de calibracion para analisis de Cd (ll).
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3.3 Técnicas analiticas para deteccién del cobre
Para el caso del idn cobre, la determinacion de la concentracion se desarrollo
mediante dos técnicas analiticas: Absorbancia y voltametria lineal. El

procedimiento para implementar cada una de ellas, se describe a continuacion.

3.3.1 Absorbancia

La curva de calibracion mediante absorbancia a 805 nm [52] se desarroll
analizando diferentes concentraciones de cobre (Tabla 3.2) en el electrolito de
trabajo (0.05 mol L-' Na2SOa4 pH 3).

Las soluciones patrén requeridas fueron las siguientes:

i) Solucion del electrolito: 0.05 mol L' de sulfato de sodio (Na2S0O4) en
un matraz volumeétrico de 50 mL.
i) Solucion de sulfato de cobre (CuSO4* 5 H20) 0.2 mol L' en matraz

volumétrico de 25 mL.

Tabla 3.2: Concentraciones utilizadas en curva de calibracion para

deteccion de Cu (ll).

Vol i lucié ¢
Concentracién de Cu () olumen requerido de solucién patréon

(V1C1=V2C2)
Vol. En
- mL
Solucion Electrolito Vol. En mL Vol. En pL
ppm m (g) M (g/L) CuS0O4*5H,0 CuS04*5H20
(0.05 M (0.2M) (0.2 M)
NazSO4) ) )
pH=3
1 0 0 0.00000 5.00 0.000 0
2 5 0.000025 0.00008 5.00 0.002 2
3 10 0.00005 0.00016 5.00 0.004 4
4 20 0.0001  0.00031 5.00 0.008 8
5 30 0.00015 0.00047 5.00 0.012 12
6 60 0.0003  0.00094 5.00 0.024 24
7 120  0.0006  0.00189 5.00 0.047 47
8 180  0.0009 0.00283 5.00 0.071 71
9 220  0.0011  0.00346 5.00 0.087 87
Vol. Total 0.254 254
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La concentracion correspondiente a cada una de las absorbancias se

determiné usando la ecuacioén de curva de calibracién (Fig. 3.5).

0.05 T T T T T T T T T
Abs=2.02 X 10 (mgL") + 9.67X 10" o
0.04 | R?=0.996 P .
]
e
7
7

£0.03 e -
e .
© 7
2 p
6 0.02 | L7 .
4 e
Q2
< » ’

0.01 | P -

4
"
7’
0.00 - -, E
1 " 1 " 1 " 1 " 1 "
0 50 100 150 200 250

Concentracién (mgL™)
Fig. 3.5: Curva de calibraciéon para determinacion de cobre mediante

absorbancia.

3.3.2 Voltametria lineal

Por otra parte, se desarroll6 una segunda curva de calibracion para la
determinacién de cobre, implementando la técnica electroquimica de
voltametria lineal (LSV) (Fig. 3.6) usando microelectrodo de Au como WE, CE
de platino y RE Ag/AgCl en celda electroquimica de 25 mL y las mismas
concentraciones de la Tabla 3.2 en un intervalo de potencial de 560 a -600 mV

con una velocidad de barrido de 5 mV s™.
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Fig. 3.6: Curva de calibracion usando voltametria lineal (A 400 mV vs
Ag/AgCl).

3.4 Elaboracion de electrodos modificados con PANI
En este apartado se describe cada una de las metodologias implementadas
para elaborar electrodo modificado con PANi. En primera instancia se evaluo
la electropolimerizacion de anilina sobre RVC con tratamiento electroquimico,
posteriormente se eliminé el tratamiento electroquimico y finalmente se
definen cuales fueron las condiciones 6ptimas para la electropolimerizacién de

la anilina.

3.4.1 Electropolimerizacion de anilina sobre RVC con

tratamiento electroquimico del RVC
En celda electroquimica de 250 mL se llevo a cabo la sintesis de PANI, provista
de 3 electrodos; WE: RVC (0.8 x 0.7 x 0.4 cm aprox.), CE: Barra de grafito,
RE: SCE. El volumen del electrolito fue de 200 mL, la composiciéon de este
cambié en funcion de la etapa del proceso (Tratamiento electroquimico,

Electropolimerizacion).
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Fig. 3.7: Celda electroquimica usada en electropolimerizacion de anilina.

Tratamiento electroquimico del RVC

El sustrato usado para el proceso de electropolimerizacion de la anilina fue

RVC (100 ppi) tratado previamente mediante voltametria ciclica entre 0.6 y 0.8

V vs SCE a 10 mV s (5 ciclos) en una solucién 0.5 mol L' de H2SOa.

Las pruebas se llevaron a cabo en ausencia de oxigeno, aplicando la técnica
de voltametria ciclica (BASi EPSILON 2000). Los resultados obtenidos para

cada una de las pruebas realizadas se muestran en la Fig. 3.8 modificando

unicamente el nimero de ciclos, quedando de la siguiente manera: DMO-14-
19 (20 ciclos), DMO-15-16 (5 ciclos), DMO-16-19 (10 ciclos).
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B —
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E (mV) vs SCE

Fig. 3.8: Tratamiento electroquimico RVC en 0.5 mol L' de H2SOa.

Electropolimerizacién de anilina

Posteriormente, se preparé una solucion acuosa de 0.5 mol L-' de H2SO4+ 0.1
mol L' de anilina en una atmésfera inerte de N2. La electropolimerizacion de la
anilina se desarroll6 mediante voltametria ciclica, usando la metodologia

optimizada reportada en la literatura [4,53,54] , que consta de dos etapas:

i) Realizar 1 ciclo inicial en un intervalo de potencial entre -0.3y 0.8 V
vs SCE, a2 mV s™.
ii) Ciclos posteriores entre -0.3 'y 0.69 V vs SCE, a 100 mV s™.

La temperatura utilizada durante el proceso fue la ambiental (~25°C). Una

barra de grafito como CE y el RE: SCE.

Se realizaron 20, 5 y 10 ciclos para DMO-14-19, DMO-15-19 y DMO-16-19
respectivamente (Fig. 3.9).
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Fig. 3.9: Electropolimerizacién RVC/PANi (20, 5 y 10 ciclos).

Encontrando falta de reproducibilidad en los resultados, pues el
comportamiento electroquimico de la pelicula de PANi presentaba morfologias
distintas en cada uno de los electrodos, a pesar de usar las mismas
condiciones experimentales reportadas previamente. Posteriormente se
implementaron algunas modificaciones a la metodologia reportada. Los

detalles se describen a continuacion.

3.4.2 Electropolimerizacion de anilina sobre RVC sin

tratamiento electroquimico del RVC
En la presente prueba se excluyd el tratamiento electroquimico del RVC,
previo a la polimerizacion de PANi con el fin de corroborar si se generaba algun
cambio en la pelicula depositada. Se adicionaron 200 mL de solucion 0.5 mol

L-'de H2SO4 + 0.1 mol L' de anilina y se realizaron 20 ciclos, el primero en un
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intervalo de potencial de -200 a 800 mV con 2 mV s y los restantes se

modificd Unicamente la velocidad de barrido a 20 mV s™.

15 T T T T T T

2L |[—ceo | ]
——5CICLO
——10CICLO : :
|——15CICLO| | | s

i (MA)

-200 0 200 400 600 800 -200 0 200 400 600 800
E (mV) vs SCE E (mV) vs SCE

Fig. 3.10: Electropolimerizacion RVC/PANI (20 ciclos) sin tratamiento en
H2SO0a..

Los resultados mostrados en la Fig. 3.10, corresponden a los 20 ciclos
desarrollados durante la electropolimerizacién de la anilina. Al comparar la Fig.
3.10 vs Fig. 3.9 se observa que el espectro con tratamiento en acido muestra
un ascenso mas pronunciado en la zona anddica debido a que la superficie del
RVC se encuentra oxidada al momento de concluir el tratamiento,
incrementando las propiedades electrocataliticas tanto en la reaccién de
evolucion de hidrogeno (HER) como de reaccion de reduccion de oxigeno
(ORR) [55], generando pelicula de PANi en su forma pernigranilina (oxidada)
con coloracion oscura, mientras que cuando el tratamiento se excluye se

observa coloracién verde, que corresponde a la emeraldina.

3.4.3 Condiciones 6ptimas de electropolimerizacion de anilina

sobre RVC y grafito.

Se adicionaron 200 mL de solucion 0.1 mol L' de H2SO4+ 0.1 mol L' de anilina
(paulatinamente) y se realizaron 20 ciclos, el primero en un intervalo de

potencial de -200 a 800 mV con 2 mV s’ y los restantes se modific la
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velocidad de barrido a 20 mV s y el intervalo de potencial fue de -200 a 690
mV. Al concluir la polimerizacidén se lavo con agua destilada y acetona con el
fin de eliminar residuos del monémero. Con esta metodologia reportada en
multiples trabajos previos [4,43,53,56] se logro incrementar el espesor de la
pelicula PANi de manera proporcional y homogénea conforme al numero de

ciclos.

Ademas, se comprobd que la morfologia de la pelicula no depende del tipo de
superficie y/o material (de la familia de carbono) donde se deposite. En la Fig.
3.11 se muestra que los voltamogramas son practicamente idénticos tanto en
el grafito como el RVC. La morfologia de PANi se encuentra asociada a la
velocidad de adicion de la anilina durante la reaccion de polimerizacion, debe

realizarse de manera paulatina (120 yL min-') y con agitacion.
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Fig. 3.11: Electropolimerizaciéon de anilina sobre a) Grafito b) RVC (20

ciclos).

El pico de oxidacion alrededor de 190 mV se asocia a la transformacion de los
depdsitos en su forma reducida, es decir de leucoemeraldina a emeraldina que

es la forma polimérica de mayor conductividad. Los picos de oxidacion
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cercanos a 400 mV pueden identificarse y relacionarse a los de picos de
reduccidon ubicados aproximadamente en 370 mV, se deben a la estructura
ramificada de las capas PANi. Finalmente, la oxidacion generada en 610 mV
refiere a la transformacién de emeraldina a pernigranilina, la forma polimérica
completamente oxidada. Al situarse en la zona catddica, la pelicula de PANi
se reduce de pernigranilina a leucoemeraldina; estos picos conforman las

principales sefiales de PANi depositada sobre la superficie [57-59].

Determinacidén del espesor de la pelicula

Al integrar el area bajo la curva del ciclo numero 20 correspondiente a la zona
de oxidacién desde -117 a 690 mV (Fig. 3.12) es posible determinar la carga

redox equivalente a (21.28 mC cm); aplicando la siguiente ecuacion [60]:

d = qreaoxV/(2rF) 3.1

Donde V corresponde al volumen molar de la anilina (91.304 cm®mol ), r es
el factor de rugosidad del WE (1), z eficiencia de carga (0.2), F constante de

Faraday; el espesor de la pelicula es de aproximadamente 1um.
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Fig. 3.12: a) Electropolimerizacion de anilina sobre carbén vidriado (GC)

20 ciclos b) Calculo de carga qredox.
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3.5 Electrodeposicion de Cd (ll) usando electrodo RVC y
RVC/PANi

En celda electroquimica de 250 mL (5 bocas) provista de 3 electrodos; WE:
RVC (0.8 x 0.7 x 0.4 cm), RVC/PANi10, RVC/PANi20; CE: Barra de grafito,
RE: SCE. El volumen del electrolito fue de 200 mL de solucion de sulfato de
sodio (Na2S04) 0.05 mol L' pH 3. Todas las pruebas se llevaron a cabo en
ausencia de oxigeno, aplicando la técnica de voltametria ciclica (BASi
EPSILON 2000) en intervalo de potencial de 0 a 1500 mV con una velocidad

de barrido de 10 mV s, en ausencia y presencia de 200 mg L' de Cd (II).

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos (Fig. 3.10, Fig. 3.11 y
Fig. 3.12) para cada uno de los electrodos mencionados con anterioridad con

un potencial inicial de 0 mV y con potencial de circuito abierto (OPC).

Tabla 3.3: Potencial de circuito abierto de cada uno de los electrodos.

OPC vs SCE (mV)

Electrodo
Na2SO4 Na,SO4+ 200 mg L' Cd (Il)
RVC -599 -694
RVC/PANi10 -446 -530
RVC/PANI20 -222 -486
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Fig. 3.13: RVC en 0.05 mol L' de Na2SO4 pH 3 en presencia y ausencia de
200 mg L Cd (1I).
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Fig. 3.14: RVC/PANi10 en 0.05 mol L' de Na:SO4 pH 3 en presencia y
ausencia de 200 mg L Cd (ll).
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Fig. 3.15: RVC/PANi20 en 0.05 mol L* de Na:SO4 pH 3 en presencia y
ausencia de 200 mg L Cd (ll).

La electrodeposicion de cadmio sobre electrodo RVC vs RVC/PANi no muestra
cambios significativos, pues el potencial de deposicion es de -900 mV
aproximadamente. En el caso del RVC se observa claramente el pico
correspondiente a la deposicion del cadmio, mientras que en electrodo
modificado se tienen 2 picos traslapados uno de ellos refiere al cadmio
depositado y el otro se encuentra asociado a la reduccion de PANi, pues se
observa en la curva correspondiente al blanco, es decir en ausencia de

cadmio.

Comportamiento electroquimico en 0.05 mol L' de Na,SO4 +
0.01 mol L' H2SO..

Se adicionaron 200 mL de solucion 0.05 mol L' de Na2SO4 + 0.01 mol L
H2SO4y se realizé voltametria ciclica entre 400 y -900 mV con 20 mV s, los
resultados se muestran en la Fig. 3.14, en presencia y ausencia de 200 mg L-
" de Cd (Il). Los resultados obtenidos son congruentes con los reportados en
la literatura [61], a excepcion de la intensidad de los picos pues en nuestro

caso es menor lo cual puede atribuirse a que la concentracion usada de Cd (Il)
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es menor. Con respecto al pico observado alrededor de los -450 mV, no se ha
identificado con certeza, pero forma parte de la respuesta del RVC en el
electrolito evaluado. La deposicion del Cd (ll) se llevé a cabo alrededor de -600
mV observandose un pico con baja intensidad, atribuible a una escasa
remocion pues en esta escala de potencial la PANi no es conductora
disminuyendo su capacidad de remocion considerablemente. Por este motivo
se decidié no escalar las pruebas a la celda de placas paralelas y evaluar la
eficiencia del electrodo modificado respecto a otro ion metalico, el cobre,
debido a que su potencial estandar de reduccién coincide con el estado
parcialmente oxidado de PANI, es decir, a este potencial la pelicula polimérica

es conductora [57-59].
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Fig. 3.16: Comportamiento electroquimico RVC/PANi20 en 0.05 mol L de
Na2SO4 + 0.01 mol L' H2SO4 en ausencia y presencia de 200 mg L' de Cd

(1.
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3.6 Electrodeposicion de Cu (ll) usando electrodo RVC y
RVC/PANi

Se adicionaron 200 mL de solucién 0.05 mol L' de Na2SQO4 pH 3 y se realiz
voltametria ciclica entre 600 y -900 mV con 20 mV s, los resultados se
muestran en Fig. 3.17, en presencia y ausencia de 200 mg L' de Cu (ll). Los
cambios observados en presencia y ausencia de nitrdgeno no son
significativos, por lo que resulta innecesario el uso de nitrégeno, durante el
proceso de remocion del Cu (Il). La maxima deposicion se generé en un
potencial aproximado de -200 mV y -100 mV para el RVC y RVC/PANi20
respectivamente, brindando una ligera ventaja respecto al potencial requerido

para la recuperacion del cobre, suficiente para continuar con la investigacion.

Los resultados mostrados en la Fig. 3.17, son similares a los reportados en la
literatura, donde la evolucion de hidrégeno tiene lugar en potenciales
suficientemente altos para no disminuir la efectividad de la electrodeposicion
de cobre [62].
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Fig. 3.17: a) RVC b) RVC/PANi20 en 0.05 mol L' de Na:SO4 (pH 3) en
presencia y ausencia de 200 mg L Cu ().
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3.6.1 Determinacion del coeficiente de difusion de Cu (ll)

usando electrodo de disco rotatorio (RDE)
El coeficiente de difusion se determiné mediante el uso del electrodo de disco
giratorio (RDE), usando como WE: Carbén vidriado (GC) y GC/PANiI, CE: Pty
RE: Ag/AgCI.

Fig. 3.18: Electrodo de disco rotatorio (RDE).

Electropolimerizacién de anilina sobre carbén vidriado (GC).

Ambos electrodos de GC se pulieron a espejo, posteriormente en uno de ellos

se realizo la electropolimerizacion de anilina, como se describié anteriormente.

En celda electroquimica de 20 mL se adicionaron 15 mL de solucion 0.05 mol
L' de Na2S0O4 pH 3y 3.149 x 103 mol L' de Cu (ll), posteriormente se inicid
voltametria lineal (LSV) en RDE con un intervalo de potencial de 100 a -800
mV, 5 mV s y velocidad de giro de 0, 100, 400, 900, 1600, 2500 rpm (Fig.
3.19).
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Fig. 3.19: Voltametria lineal WE: GC y GC/PANi usando RDE.

Se determind corriente limite en -600 y -500 para los electrodos

GC vy

GC/PANiI respectivamente (Tabla 3.4 y Tabla 3.5), aplicando la ecuacion de

Levich (2) se calculé el coeficiente de difusion (D) [63,64], equivalente a 1.193

x 10y 1.515 x 108 cm? s respectivamente.
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Fig. 3.20: Comparativa de I. vs W'? de curvas mostradas en Fig. 3.19 (m

GC_PANi o GC).
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Tabla 3.4: Parametros cinéticos obtenidos mediante deposicion de Cu (ll)

usando RDE y WE: GC.

w w W . ILx10* ILx10* D x 10

(rpm) (rad s™) (rad s™) (A) (A cm?) (cm?s™)
0 0.000 0.000 -0.1672 -2.365
ae 100 10.472 3.236 -0.9327 -13.195
400 41.888 6.472 -1.8311 -25.905

900 94.248 9.708 -2.7346 -38.687 1193

1600 167.552 12.944 -3.6622 -51.809
2500 261.800 16.180 -4.6052 -65.150

Tabla 3.5: Parametros cinéticos obtenidos mediante deposicion de Cu (Il)

usando RDE y WE: GC_PAN..

w w W, ILx10* ILx10* D x 10
(rpm) (rads™) (rads™) (A) (A cm?) (cm2s™)
0 0.000 0.000 -0.171 -2.419
GC_PANi 100 10.472 3.236 -1.100 -15.562
400 41.888 6.472 -2.220 -31.407
900 94.248 9.708 -3.300 -46.685 1515
1600 167.552 12.944 -4.310 -60.974
2500 261.800 16.180 -5.370 -75.970

Los resultados mostrados en la Fig. 3.20 indican que la difusion de los iones

Cu (Il) es mayor en presencia de la pelicula de PANi, lo cual podria traducirse

en una disminucién considerable en el tiempo de electrdlisis.
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3.7 Celda de flujo con placas paralelas

Este proceso fue desarrollado usando una celda de placas paralelas (Fig.
3.21) elaborada con bloques de acrilico (26 cm x 12 cm x 1 c¢cm) con un

compartimento para el electrolito de 2 L aproximadamente.

El catodo y el anodo estan separados a una distancia aproximada de 0.7 cm
formando el canal de flujo. El volumen de electrolito fue de 1L con una
concentracion de 0.05 mol L' Na2SOs ajustado a pH 3 con solucion
concentrada de H2SOa. El electrolito fue bombeado (IWAKI Co., Ltd MD-15R-
115NL01) a través del canal de flujo a una velocidad constante de 120 L h'

medida con un flujdometro (Blue-White Industries F-1000-RB).

Fig. 3.21: Celda de placas paralelas.

El material de los dos catodos evaluados fue lamina de cobre y electrodo
modificado malla de Ti — Pt - PANi, mientras que el anodo en ambos casos fue
una malla de titanio platinizado (Ti - Pt), las dimensiones de cada electrodo 5
cm x 10 cm. La celda electroquimica se conectd a una fuente de alimentacion
(Agilent E3610A) y un multimetro digital (CRAFSMAN 82140).
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3.7.1 Electropolimerizacidon potenciostatica de PANi sobre
malla de Ti-Pt

La pelicula de PANi fue sintetizada potenciostaticamente sobre la malla de Ti-
Pt a 0.9 V vs Ag/AgCI usando fuente de alimentacién durante 20 min; en
solucion 0.5 mol L' H2SOs + 0.1 mol L anilina (99.5%, mondmero) en
atmosfera inerte de N2. Después se lavé con agua destilada y acetona con el
fin de remover trazas de monémero. Estas condiciones fueron similares a las

reportadas por otros autores [65,66].
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Fig. 3.22: Malla de Ti-Pt a) Electrodo sin modificar b) Electrodo
modificado con pelicula de PANi (Ti- Pt-PANi).

La pelicula de PANiI, en su forma polimérica emeraldina, fue evidente mediante
el color verde que cubrio completamente el sustrato tal como se puede
observar en la Fig. 3.22, ademas de alcanzar un valor constante de 0.43 V
como potencial de circuito abierto caracteristico del estado de oxidacién de la
emeraldina [67]. La elaboracion del electrodo modificado se desarrollé para
cada una de las electrolisis, comprobandose asi la reproducibilidad del
procedimiento de electropolimerizacion y la efectividad real para cada una de

las condiciones evaluadas.
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3.7.2 Curvas de polarizacion

En primer lugar, se evalud el comportamiento electroquimico de cada uno de
los electrodos de trabajo WE: Lamina de Cobre y electrodo modificado Ti-Pt-
PANi, RE: Ag/ AgCl y CE: Malla de Ti-Pt, usando celda de flujo con placas
paralelas, adicionando 1 L de electrolito 0.05 mol L' de Na2SO4 pH 3 en
ausencia y presencia de 3.149 x 1073 mol L™" Cu (ll) con un flujo de 120 L h"
mediante curvas de polarizacion (Fig. 3.23). Previamente a la realizacion de
las pruebas se estabilizd el potencial de circuito abierto durante 15 minutos,

haciendo pasar el electrolito a través del canal de flujo.

T T T T T T T T T
0.00 |- e B B m— _
l——./". . - - .j.&? |
-0.02 Je -
I 7&1 .l ]

—g—o-977 /
-0.04 |- /. D//.D;kl;:c:——\ﬂ o—0O _. _
— - . . .
< 006l i /° 1
L . o 4
-0.08 - / §
I 0—o0—70 o—0-0—"°

-0.10 o .

-0.12 L L

12 10 -08 -06 -04 -02 0.0
E (V) vs Ag/AgCl

Fig. 3.23: Comparativa de curvas de polarizaciéon usando WE: Lamina de
cobre, malla de Ti-Pt-PANi en 0.05 mol L' de Na:SO4 pH 3 en ausencia y
presencia de 3.149 x 1072 mol L-" Cu (Il) (m Cu, o Cu-Cu (ll), e Ti-Pt-PANi y
o Ti-Pt-PANi- Cu (ll)).

La corriente limite (Fig. 3.23) de la curva de polarizacién del WE lamina de
cobre (o) en presencia de 3.149 x 1073 mol L' Cu (Il) es similar a la registrada
en ausencia de cobre con el WE Ti-Pt-PANi (e) situada alrededor de -0.04 A,

este comportamiento esta asociado a la reduccion de PANi, por lo que en
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presencia de Cu (ll) se genera un desplazamiento hacia corrientes mas
negativas alcanzando una corriente limite de aproximadamente -0.10 A. Es
decir que la corriente amplia en ausencia de Cu (Il) es debido al estado
reducido de PANi, por lo que la reduccion de cobre podria proceder
simultdneamente conservando el estado reducido de PANi comportamiento
similar al reportado previamente por otros autores [68,69]. Otro aspecto
importante que se puede observar es que el plateau para el electrodo
modificado con PANi se encuentra entre -0.4 y -1.1 V, mientras que para el
electrodo de cobre va de -0.4 a -0.8 V retrasando la evolucion de H2. Se
observo una reduccion insignificante de la corriente no faradaica debido al

electrolito de soporte (m).

Posteriormente se realizaron las electrélisis para evaluar la efectividad de

remocion de cobre, aplicando distintas condiciones experimentales.

3.7.3 Electrodeposicion de cobre usando celda de flujo con

placas paralelas
La electrodeposicion de cobre se desarrolld6 mediante dos técnicas, la
potenciostatica que consistid en aplicar un voltaje fijo durante toda la prueba y
la galvanostatica por etapas, donde la energia se suministra en forma de
corriente escalonada en funcion de la variacion de la concentraciones de iones
Cu (ll) presentes en la soluciéon de acuerdo con el modelo descrito en el
apartado 3.11.3.

La Fig. 3.24 muestra las condiciones evaluadas con cada una de las técnicas
anteriores en la celda de placas paralelas usando como electrodos de trabajo
WE: Lamina de Cobre y electrodo modificado Ti-Pt-PANi, RE: Ag/ AgCl y CE:
Malla de Ti-Pt, adicionando 1 L de electrolito 0.05 mol L' de Na2SO4 pH 3
presencia de 0.787 x 103, 1.574 x 103 y 3.149 x 102 mol L" Cu (ll) con un
flujo de 120 L h'.
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Fig. 3.24: Condiciones experimentales evaluadas en la electrodeposiciéon de Cu (ll).
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3.7.4 Efecto del potencial aplicado en el proceso de
electrodeposicion potenciostatica del cobre sobre Ti-Pt-
PANi.

Para desarrollar cada una de las electrdlisis se adicion6 1 L de electrolito 0.05
mol L' de Na2S0Os pH 3 y 3.149 x 103 mol L' Cu (Il) en la celda de placas
paralelas, y se establecio un flujo de 120 L h''; usando WE: Lamina de Cobre
y Malla de Ti-Pt- PANi, RE: Ag/ AgCl y CE: Malla de Ti-Pt.

La deposicion electroquimica se desarrollé bajo condiciones potenciostaticas
aplicando un potencial constante equivalente a -0.2, -0.7 y -1.1 V vs Ag/AgCI
con la fuente de alimentacién. El monitoreo de la concentracion de cobre se
realizé mediante absorbancia (805 nm) [52] y voltametria lineal, muestreando

cada 30 min, obteniendo los siguientes resultados.
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Fig. 3.25: Perfil de concentracion de 3.149 x 103 mol L-" Cu (ll) en 0.05 mol
L' de Na:SO4 pH 3 sobre a) Electrodo de lamina de cobre b) Electrodo
modificado Ti-Pt-PANi (m,0-0.2V, A, A-0.7Vy &, -1.1V,— simulado).
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La Fig. 3.25 describe el perfil de concentracion normalizado para cada una de
las electrolisis encontrando que el mejor desempefio se obtuvo usando el WE
modificado Ti-Pt-PANi aplicando -1.1 V vs Ag/AgCl, con una eficiencia de
remocion del 98.8 % después de 2.5 h de electrdlisis. Este comportamiento
electroquimico es atribuido a la presencia de PANi pues posee propiedades
quelantes, debido a la presencia de grupos funcionales donadores de
electrones (amina y grupos secundarios de aminas aromaticas) en la cadena
del polimero. Las aminas primarias y secundarias contenidas en las cadenas
poliméricas de PANi permiten la formacién de enlaces entre los anillos de
benceno y los iones metalicos [2,70]. Brindando mayor estabilidad y

adherencia a los depdsitos del cobre (Fig. 3.26).

H
H
@N < > § * oancu — Cu?* Cu?*
n

Fig. 3.26: Formacidon de quelatos entre PANi y los iones de Cu (ll) [2].

El incremento en la eficiencia de remocioén del cobre de manera paralela a un
mayor potencial de trabajo con el electrodo modificado podria explicarse en
funcidn de que a potenciales de -0.2 y -0.7 V ocurren dos reacciones catddicas
la reduccion de PANi y de cobre, como se mencioné anteriormente (Fig. 3.23);
sin embargo a -1.1 V tenemos el punto de inflexion entre la reduccién de PANi
y el inicio de la evolucion de Hz de tal manera que se logra eliminar reacciones
catddicas secundarias, permitiendo que el potencial aplicado sea utilizado con
mayor eficiencia en la reduccion del cobre y esto se refleja en el incremento

de la eficiencia de remocion bajo estas condiciones.
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Aunado a ello, la pelicula de PANi le confiere al electrodo ciertas propiedades
tridimensionales, incrementando el area de contacto durante el proceso de
electrodeposicion respecto al electrodo de lamina de cobre considerado

electrodo bidimensional.

Por otra parte, la morfologia de los electrodos al término de las electrdlisis se
muestra en la Fig. 3.27 donde los resultados son congruentes con las
determinaciones analiticas; pues los depdsitos de cobre son mas compactos

y homogéneos al usar el electrodo modificado Ti-Pt-PANi.

Fig. 3.27: Morfologia superficial de electrodos de trabajo de Ti-Pt-PANi a),
b) y ¢) y lamina de cobre d), e) y ) correspondientes a potenciales de -

0.2,-0.7 y -1.1 V vs Ag/AgClI respectivamente.
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3.7.5 Efecto de la concentracién inicial en el proceso de
electrodeposicion potenciostatica del cobre sobre Ti-Pt-
PANi.

Por otra parte, se evalué el efecto de la concentracién inicial desde 3.149x1073,
1.574 x 103y 0.787 x 103 mol L' Cu (Il) aplicando -1.1 V vs Ag/AgCl, usando
electrodo de Ti-Pt-PANi. Al aplicar las condiciones descritas anteriormente, se
encontr6 que la eficiencia de remocion disminuye en presencia de
concentraciones mas diluidas (Fig. 3.28), los valores corresponden a 98.8,
88.5 y 69.8% respectivamente. Este comportamiento electroquimico puede
atribuirse a que el potencial de deposicién en concentraciones inferiores es
mas negativo, de tal forma que interfieren en la efectividad de remocién las
reacciones catodicas secundarias de reduccion de oxigeno y evolucién de

hidrégeno tal como ha sido reportado en trabajos previos [71-73].

Finalmente, en la Tabla 3.6 podemos apreciar el comparativo de las electrolisis
desarrolladas para la electrodeposicién de cobre, incluyendo cada una de las

variables presentes en las condiciones experimentales.

Tabla 3.6: Condiciones experimentales evaluadas durante Ia
electrodeposicion potenciostatica de Cu (ll).

WE Potencial [Cu ()] x10°3 Eficiencia de Tiempo de
aplicado (V) (mol L") remocion (%) electrélisis (h)

Lamina de -0.2 3.149 46.4 2.0
cobre -0.7 3.149 55.8 25
-1.1 3.149 95.8 4.5

-0.2 3.149 63.4 4.0

-0.7 3.149 95.8 3.5

T'iv_';'t'_i:i" 1.1 3.149 98.8 2.5
-1.1 1.574 88.5 25

-1.1 0.787 69.8 1.5
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Fig. 3.28: Efecto de la concentracion inicial del Cu (ll) en 0.05 mol L'
Na:SO4 a pH 3 sobre catodo Ti-Pt-PANi con -1.1 V vs Ag/AgCl (o 3.149 x
103, 0 1.574x 103, A 0.787 x 10 mol L'y — simulado).

3.7.6 Electrodeposicidon galvanostatica por etapas del cobre

Esta metodologia permitié optimizar el consumo de energia, pues la cantidad
de corriente suministrada durante la electrodeposicion de cobre se determind
en funcion de la concentracion de iones presentes en la solucién, aplicando el
modelo para sistemas electroquimicos controlados por transporte de masa
[52], donde la corriente limite esta relacionada con la concentracion de iones

Cu (Il) en la solucién tal como se muestra en la siguiente ecuacion:

() = —nFVrknAsC(t)) 3.3
Donde I; (tj) corresponde a la corriente limite para cada intervalo de tiempo, n
es el numero de electrones, F es la constante de Faraday, V; el volumen del

reactor, k,,A; ‘coeficiente volumétrico de transporte de masa’, C(tj)

concentracion en el intervalo de tiempo determinado.
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En este modelo también establece una ecuacion para relacionar la

concentracion con el tiempo:

c(t) = €(0) exp (—kmAst;) 3.4

Sustituyendo la ecuacion (2) en la (1), obtenemos:
I,(t) = —nFVgkyAs[C(0) exp (—kmAst;)] 3.5

Mientras que la ecuacion (2) puede expresarse de forma logaritmica:

n lC(tj) 3

oy | = HmAst 3.6

c)

Es decir, al graficar In = 0

respecto a t; el valor de —k;,A; corresponde al

valor de la pendiente.

En este caso el valor del coeficiente volumétrico de transporte de masa se
obtuvo a partir de los resultados experimentales mostrados en los apartados
anteriores, correspondientes a la electrolisis potenciostatica con distintos

voltajes aplicados y con diferentes concentraciones.

Posteriormente, se realizaron los calculos correspondientes (Tabla 3.7),
aplicando la Ec. 3.3 para obtener la corriente limite requerida para cada una
de las concentraciones de Cu (ll) en funcién del tiempo. Las concentraciones
iniciales evaluadas durante la electrdlisis por etapas fueron 3.149 x 10-3, 1.574
x10-3y 0.787 x 10 mol L, los resultados obtenidos se encuentran en la Fig.
3.29, donde claramente se observa que siguen el comportamiento

electroquimico regido por transporte de masa.

La morfologia superficial de los electrodos mostrada en la Fig. 3.30 presenta

nuevamente depdsitos de cobre homogéneo y compacto.
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Tabla 3.7: Corriente limite aplicada para cada etapa de la electrolisis en
funcion de la concentracién de Cu (1l).

Tiempo Corriente limite (mA)
(min) 0.787 x 10~ mol L™ 1.574 x 103 mol L™ 3.149 x 10 mol L™
0 33.6 62.1 147.5
25 24 1 45.7 102.5
50 17.3 33.6 71.2
100 12.4 24.8 49.5
125 8.9 18.2 344
150 6.4 13.4 23.9
175 46 9.9 16.6
200 3.1 7.3 11.5
225 2.4 5.3 8.1

0.0030

0.0025

0.0020

0.0015

[Cu(I)] mol L™

0.0010

0.0005

0.0000 -
! 2 1 L 1 L 1 N 1 s 1

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25
Tiempo (h)

Fig. 3.29: Electrdlisis por etapas de Cu (ll) para diferentes
concentraciones (o 3.149x103, o 1.574x103, A 0.787x10° mol L'y —

simulado).

En base a la Tabla 3.8, la mayor eficiencia de remocion se obtuvo cuando la
concentracion inicial de Cu (ll) fue de 3.149x10-3 mol L' equivalente a 98.9%,

mientras que la eficiencia de corriente fue de 77.8%.
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Demostrandose nuevamente que en presencia de concentraciones iniciales
mas diluidas el proceso de electrodeposicion es menos eficiente, al igual que
la eficiencia de corriente; a pesar de que se logréo incrementar
significativamente respecto a las electrolisis en una sola etapa (modo
potenciostatico) pasando del 22.5, 34.2 y 70.4% a 56.6, 734 y 77.8 %

respectivamente.

Reduciendo de manera considerable el consumo energético durante el
proceso de electrodeposicion, haciendo que el proceso sea mucho mas
atractivo; pues ademas de obtener el cobre en su estado puro, no se generan
lodos u contaminantes secundarios, posee bajos costos de operacion con altas

eficiencias de remocion (76-98.9%).

Tabla 3.8: Resultados comparativos de electrodeposicion de Cu (ll)
mediante proceso galvanostatico y potenciostatico (WE: Ti-Pt-PANi).

Proceso [Cu ()] x1073 Eficiencia de Eficiencia de
(mol L) remocion (%) corriente (%)
0.787 76.0 56.6
Galvanostatico 1.574 92.9 73.4
3.149 98.9 77.8
0.787 69.8 22.5
Potenciostatico 1.574 88.5 34.2
3.149 98.8 70.4

Fig. 3.30: Morfologia superficial del electrodo modificado Ti-Pt-PANi en
presencia de a) 0.787 x 103 b) 1.574 x 103 ¢) 3.149 x 10-* mol L de Cu (ll).
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Convirtiéendose en una alternativa bastante factible para la remediacion de
aguas residuales con concentraciones diluidas de cobre. Pues una vez
depositado el cobre sobre el electrodo Ti-Pt-PANi es posible redisolverlo en la
minima cantidad de solucion 0.5 mol L' de H2SO4 con el fin de obtener una
solucién concentrada para recuperar nuevamente, pero en esta ocasion sobre

un electrodo de cobre para después comercializarlo.

54



Capitulo 4: Modelado matemdtico

CAPITULO 4
4. MODELADO MATEMATICO

Los modelos matematicos basados en redes neuronales artificiales (RNAs)
poseen la capacidad de correlacionar variables de sistemas no lineales [74]
mediante la conexion de unidades de procesamiento que operan en paralelo,
de manera similar al funcionamiento del cerebro humano. Se caracterizan por
excluir las restricciones de las aproximaciones clasicas para extraer la
informacion deseada a partir de los datos de entrada y su entrenamiento
correspondiente para que el modelo se familiarice con el sistema y “aprenda”

lo cual le permite mejorar su desempeno [75-77].

En el presente capitulo se abordaran algunos conceptos basicos referentes a
estos modelos, asi como la funcionalidad e importancia de RNA aplicadas a
sistemas electroquimicos para la remediacién de aguas contaminadas con

metales pesados.

4.1 Elementos principales de la red neuronal artificial
(RNA)

Las RNAs estan formadas por una serie de procesadores elementales,
denominados neuronas artificiales, que constituyen dispositivos simples de
calculo que a partir de un vector de entrada procedente del mundo exterior o
de estimulos recibidos de otras neuronas, proporcionan una respuesta unica
(salida). De tal forma que podemos definir tres tipos de neuronas

principalmente: unidades de entrada, unidades ocultas y de salida (Fig. 4.1).

< Las neuronas de entrada reciben senales desde el entorno,
provenientes de sensores o de otros sectores del sistema (como
archivos de almacenamiento de patrones de aprendizaje).

«» Las neuronas ocultas reciben estimulos y emiten salidas dentro del

sistema, sin mantener contacto alguno con el exterior. En ellas se lleva
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a cabo el procesamiento basico de la informacién, estableciendo su
representacion interna.
+ Las neuronas de salida envian su sefal directamente fuera del sistema

una vez finalizado el tratamiento de informacion (salidas de la red).

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta salida
Entrada 1
@ N
Entrada 2 @

Erizey @ /®/

Fig. 4.1: Estructura de una RNA.

4.2 Estructura de la RNA

El éxito en la obtencién de una red fiable y robusta depende fuertemente de la
eleccién de las variables de proceso implicadas, del conjunto de datos
disponibles y el dominio utilizado para fines de formacién. Las estructuras
neuronales artificiales constan de: procesos de aprendizaje, los algoritmos de
entrenamiento y funciones de transferencia. Cada red consiste en neuronas
artificiales agrupadas en capas y relacionadas entre si por conexiones

paralelas.

La fuerza de estas interconexiones se determina por el peso sinaptico
asociado a cada una de ellas. Para cada RNA, la primera capa constituye la
capa de entrada (variables independientes) y la ultima forma la capa salida

(variables dependientes). Una o mas capas neuronales llamadas capas
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ocultas se pueden ubicar entre ellas. Las capas ocultas actuan como

detectores de funciones y en teoria, puede ser mas de una capa oculta.

Sin embargo, la teoria de la aproximacién universal, sugiere que una red con
una sola capa oculta, pero con un numero suficientemente grande de neuronas

puede interpretar cualquier estructura de entrada-salida [78].

4.3 Proceso de aprendizaje
Entre las propiedades deseables de una red neuronal, la capacidad de
aprender de su entorno para mejorar su desempefo es seguramente la mas
importante. Pero ;qué es aprender? desafortunadamente, no existe una
definicion general y universalmente aceptada, ya que este término se
encuentra asociado con muchos conceptos diferentes que dependen de la
perspectiva de cada persona. El aprendizaje es un proceso dinamico e iterativo
que modifica los parametros de una red. Este proceso es una respuesta a las

sefales que la red recibe de su entorno [78].

4.4 Algoritmo de entrenamiento

La RNA es entrenada con un conjunto de datos de entrada/salida y mediante
el algoritmo de entrenamiento apropiado, la funcién podra ajustar los
coeficientes de pesos hasta que la red neuronal obtiene el valor de salida [79].
Sin embargo, es muy dificil saber cual es el algoritmo de entrenamiento
adecuado para un problema dado. La eleccién depende de muchos factores,
incluyendo la complejidad del problema, el numero de datos seleccionados
para el entrenamiento, el error, etc.

Actualmente existe una amplia gama de algoritmos con diferentes
caracteristicas de procesamiento y almacenamiento, siendo algunos de ellos
el gradiente descendiente basico (traingd), gradiente descendiente con
impulso (traingdm), Levenberg-Marquardt (frainlm), tasa de aprendizaje
adaptable (traingdx), gradiente conjugado escalado (trainscg), retro

propagacion resiliente (trainrp), BFGS cuasi- Newton (trainbfg) y regularizacion
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bayesiana (trainbr); identificados en Matlab mediante las abreviaturas
mostradas entre paréntesis. Levenberg-Maquard es el algoritmo mas usado
en el ambito de ingenieria debido a que posee tiempos de procesamiento
computacionales muy cortos respecto al resto de los algoritmos mencionados
anteriormente. Esta propiedad se debe a su disefio de aproximacién de las
segundas derivadas parciales sin tener que calcular la matriz Hessiana.

La ecuacion de aproximacion del algoritmo Levenberg-Maquard es:
X1 = X — U]+ Il e 4.1

Cuando el escalar, “p”, es cero, se ajusta el método de Newton utilizando la
matriz Hessiana aproximada, de lo contrario, cuando el escalar es un numero
grande, el método se convierte en gradiente descendente con un tamafo de
paso pequefo. El método de Newton es mas rapido y preciso cerca de un
minimo de error, por lo que el objetivo es cambiar hacia el método de Newton
tan pronto como sea posible. Por lo tanto, “u” se reduce después de cada paso
exitoso (reduccién en la funcion de rendimiento) y se incrementa solo cuando
un paso tentativo podria aumentar la funcion de rendimiento. De esta forma,
la funcion de rendimiento siempre se reduce en cada iteracion del algoritmo

[80,81].

4.5 Funcién de transferencia
Existen distintas funciones de transferencia que pueden ser usadas como
funcion de activacion de la neurona, las cuales se muestran en la Tabla 4.1.
No obstante, las funciones de transferencia no lineales usadas con mayor
frecuencia en la capa oculta son la sigmoidal y tangente hiperbdlica que estan
limitadas, son facilmente diferenciables y poseen una porcion lineal en la parte
central, por lo que los conjuntos de datos que son ligeramente no lineales
también pueden modelarse. Su popularidad también se atribuye a que

permiten ajustarse a un gran numero de no linealidades.
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A pesar de las caracteristicas descritas con anterioridad, este tipo de

funciones, no pueden usarse en la capa de salida debido a que podrian

introducir distorsion en las respuestas simuladas. De tal forma que la funcion

lineal, es la mejor opcidbn como funcién de transferencia en la salida, pues

permite reducir el numero de parametros ajustados en la RNA; al sustituir con

una conexion directa entre la capa de entrada y la oculta cualquier nodo de

caracter lineal que se encuentre presente en la capa oculta (porque dos

transformaciones lineales sucesivas pueden reducirse a una sola) [82].

Tabla 4.1:Tipos de funciones de transferencia [67].

Funcién Entrada/Salida Simbolo Nombre en
Matlab
o a=0 si n<0 _
Hard- limit . J: hardlim
a=1sin<0
Hard- limit a=-1sin<0 _ hardii
ardlims
Simétrica a=1sin20 :F
Lineal a=n 74 purelin
a=0 si n<0
Lineal saturada a=nsi0<n<1 L satlin
a=1sin>1
a=-1 si n<-1
Lineal saturada . ,
o a=nsi-1<sn <1 7£ satlins
simetrica )
a=1sin>1
a=0 si n<0
Lineal positiva oslin
P a=n si n=0 4 P
, : _ 1 :
Sigmoidal = Trexpn _£ logsig
Tangencial _eM—e™m jC tansig
hiperbodlica ef'+e™"
N a=1 si n es max.
Competitiva C compet

sino a=0
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4.6 Normalizaciéon de datos
La normalizacién adecuada de los datos, previamente al entrenamiento de la
RNA es muy importante para obtener resultados favorables y reducir
significativamente el tiempo de calculo [83]. Con el fin de generar
homogeneidad en la magnitud de los valores de entrada de los modelos RNA
desarrollados en este trabajo se ha usado la normalizacion de datos de
entrada de acuerdo alas Ec. 4.2y Ec. 4.3 [84]:

Xi — X
x; =0.8 (‘—m‘”) +0.1 4.2

Xmax — Xmin

X — Xmi X — Xmi
X, = ( max mm)( mln) + Xnin 4.3

Xmax — Xmin

Estas expresiones matematicas permiten evitar que el proceso de aprendizaje
se detenga debido a la saturacion de la funcion de transferencia no lineal
(TANSIG, LOGSIG) en las primeras iteraciones del modelo [82], pues las
funciones descritas anteriormente operan en intervalos de (0,1) y (-1,1)

respectivamente.

4.7 Parametros estadisticos
Los parametros estadisticos aplicados en este trabajo fueron el coeficiente de
determinacién (R?), el minimo cuadrado del error (MSE) y finalmente la prueba
de pendiente-intercepto que permite validar la linealidad del modelo. Los dos
primeros resultan clave para establecer la arquitectura optima de la RNA,
caracterizada por alcanzar un valor de MSE (Ec. 4.4) minimo (cercano a cero)
y el R? (Ec. 4.5) maximo. R? permite calcular la variabilidad existente entre los
valores simulados y los datos experimentales. Este criterio es una cantidad
entre 0 y 1 donde un valor mas cercano a 1 representa un modelo con menor
variabilidad de error. Los parametros de prueba estadistica se describen en

las ecuaciones (Ec. 4.4) a (Ec. 4.8):
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1
MSE = Ez?zl(xexp(i) - xsim(i))z 4.4
SSr
R?=1—-——— 4.5
SSt
Donde:
n
2
S5 = Z(xexp o — xsim(i)) 4.6
i=1
n
_ 2
SSy = Z(xexp (i) — Xexp) 4.7
i=1

Sin embargo, el coeficiente de determinacion tiene una desventaja. Su valor
incrementa de manera paralela al numero de parametros (pesos y bias)
involucrados en la red neuronal. Con el fin de evitar este inconveniente, se
introdujo el coeficiente de determinacion ajustado. La relacion entre R% y R? se

da a continuacion [40]:
-1
R§=R2—(p—) (1—-R?) 4.8
n—p
Donde p representa el numero de parametros en la RNA y n el numero de

muestras.

Por otra parte, los intervalos establecidos en la prueba pendiente-intercepto
deben pasar por uno en el caso de la pendiente y por cero cuando se trata del

intercepto.

Si estas condiciones se cumplen la validacién del modelo se considera exitosa
[85]. El error correspondiente a los coeficientes de regresion lineal es calculado

mediante las siguientes ecuaciones:
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. 2
Y (tsimy — Rsimey)

4.9
_ 2
(n—-2) Z?=1(xexp(i) — Xexp (i))

Sb=

. 2
Z?=1(xsim(i) - xsim(i)) E?:l xezxp(i)
S, = — > 4.10
n(n—2) Z?=1(xexp(i) - xexp)

Donde x,;m(;) representa el valor simulado y X, €l valor de x;,, calculado
mediante regresion lineal (Xsm = a + bXexp ;)) [85]. La diferencia entre
Xsim(i) — Xsim(;) corresponde al valor residual entre los datos originales y la
linea de regresion. Por lo tanto, los intervalos de confianza o limites de la

pendiente y la interseccion se definen como:
Pendiente {b— (t(nsp)} < ttp < {b + (ten-2ysp)} 4.11

Intercepto {a — (t(n_z)sa)} <pg <{a+ (t(n_z)sa)} 4.12

Siendo t¢,_») el valor critico t de Student que proviene de tablas estadisticas,
con un determinado nivel de confianza o significancia del 95% o0 99% con n —

2 grados de libertad.

4.8 Analisis de sensibilidad
El andlisis de sensibilidad esta basado en el algoritmo propuesto por Garson,
el cual permite cuantificar la importancia relativa de las variables de entrada
de la RNA de acuerdo con la siguiente ecuacion:

[ = — Zhea(WinWhol/Zis Winl)

] 3n (R, (IWihWhol /2, [Wih 1)) 4.13

Donde I; es la importancia relativa de la variable de entrada sobre la variable

de salida, i, h, o corresponde al numero de neuronas en la capa de entrada,
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ocultay de salida, respectivamente; W;, y W;, son los pesos de conexion entre
la capa de entrada-oculta y capa oculta-salida; n es el numero total de
neuronas de la capa de entrada y m corresponde al numero total de neuronas
de la capa oculta [80,86]. Los resultados obtenidos a través de este analisis
de sensibilidad se tomaron en consideracion para la seleccion de las variables

significativas; los detalles sobre este método se citan en otra parte [87].

De esta forma, la importancia de las variables de entrada se deduce de cada
uno de los pesos obtenidos en su respectiva conexion neuronal de la RNA. Sin
embargo, dado que se utilizan valores absolutos de los pesos, soélo es posible
estimar la magnitud pero no la direccion de las contribuciones de entrada; es

decir, si una entrada tiene un efecto positivo o negativo en la salida [88—90].

4.9 Desarrollo y aplicacion de RNAs aplicadas a la

remocion de metales pesados
El desarrollo de los modelos RNA resulta el complemento ideal para obtener
mayor informacion de estos sistemas tan complejos; cuyo funcionamiento esta
inspirado en la estructura neuronal biolégica y posee facilidad para modelar
sistemas lineales asi como no lineales sin conocimiento previo de un modelo

empirico [91-93].

Estos modelos han sido aplicados exitosamente en innumerables trabajos
referentes a la remocion de metales pesados de medios acuosos. Entre ellos
se encuentra la prediccion de la eficiencia de la adsorcion de Pb (lI) en un
polimero modificado con dianhidrido piromelitico, donde Kiraz et al. (2018) [94]
informaron que los mejores resultados se obtuvieron con 10 neuronas en la
capa oculta y R? = 0.9858. Otro caso de capacidad de adsorcion fue explorado
por Deihimi, Irannajad y Rezai en 2018 utilizando lodo rojo activado para la
eliminacién de ferrocianuro y ferricianuro, obteniendo un modelo RNA capaz

de predecir el porcentaje de remocion y la capacidad de adsorcion del lodo
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rojo con R? = 0.8560 y 0.9329, mientras que el RMSE fue de 12.5667 y
10.8117, respectivamente [95].

Por otra parte, la eliminacion de Se (IV) por los compuestos nZVI / rGO fue
modelada y optimizada por Cao et al. [96] utilizando RNA-PSO y RNA-GA,
segun los resultados se mostré que el modelo RNA -GA propuso una mejor
prediccion, valor de R? (0.9949) considerando la influencia del pH inicial,

temperatura, tiempo de contacto y concentracion inicial en aguas residuales.

Aber, Amani y Mirzajani [97] desarrollaron un modelo para predecir la
concentracion de Cr (VI) residual en la solucién utilizando la arquitectura de
red de retropropagacién de 3 capas con 4:10:1 neuronas en la primera,
segunda y tercera capa, respectivamente. Una comparacion entre los
resultados del modelo y los datos experimentales arrojé un alto coeficiente de
(R?2 0.976).

Un modelo matematico que permite predecir el perfil de potencial del electrodo
RVC/PAN:i en el proceso de reduccion del Cr (VI) (70 mgL-"), con el cual fue
posible determinar que la region del WE cercana al CE registra potenciales
catodicos mas negativos, favoreciendo la reaccion de evolucion de hidrégeno
(HER), en presencia de Cr (VI) [98]. La cuantificacién de cadmio usando un
electrodo de GC y RNA, permitid estudiar la influencia de la concentracion del
cadmio y densidad de corriente logrando optimizar parametros clave mediante
RNA [99].

Dos modelos cinéticos completos reportados en la literatura para la deposicion
de cobre (10, 50, 100 y 500 molm=) en medios de sulfato se modelan y
comparan con datos experimentales (voltametria de barrido lineal) revelando
la fase de las especies cuprosas como intermedias [100]. La prediccion de
adsorcion de As (lll) usando BP-RNA se realizé con el fin de reducir el costo

de las pruebas experimentales. La comparacion de los resultados
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experimentales y simulados mostraron que el modelo puede predecir la

eficiencia de adsorcion con una exactitud aceptable [101].

La eficacia de eliminacién de los iones Cd (ll) fue predicha por Fawzy et al.
[102] con un modelo RNA con una estructura de 5:10:1. Los datos
experimentales indican que la concentracion inicial fue el input mas influyente
y con base en el modelo de regresion (R? 0.873) se obtuvieron los factores

experimentales optimos.

La metodologia RNA para el modelo se ha utilizado para la prediccion del
porcentaje de adsorcion para la eliminacion de iones Zn (lIl) del lixiviado por
cascara de avellana con arquitectura 4:8:4 y R? 0.99 [93]. El proceso de
electrocoagulacion se optimizé mediante RNA y el algoritmo genético (GA)
para la eliminacién de zinc del agua de lavado industrial por Kalaivani y
Ananthalakshmi [103].

Mendoza et al. [104] utilizaron el modelo RNA para determinar la relevancia e
importancia de las biomasas lignocelulésicas como caracteristicas
absorbentes y propiedades de los metales. El modelo RNA con pH, volumen
de la solucion de prueba, dosis de biomasa, concentracion de metal y tiempo
de contacto como variables de entrada y diez neuronas ocultas fue el mejor
desempeio predictivo para la biosorcion de iones Pb (Il) en fibras de
nanocelulosa con MSE (5.847x10-%) y el R? 0.995 indica que el modelo predijo
con éxito la eficiencia de sorcidon con una precisidén razonable y el factor mas

significativo fue el tiempo de contacto [105].

Algunos otros autores han utilizado modelos RNA para estudiar la relacion de
la tasa de remocion de metal (MRR) y la rugosidad superficial (Ra) en el
proceso de mecanizado electroquimico [106] y el proceso de oxidacion
electroquimica [74], incluso las técnicas analiticas han sido lideradas por redes
neuronales, por ejemplo, Ensafi et al. [107] y Kudr et al. [108] presenté la

comparacion de los resultados obtenidos con RNA y espectrometria de
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absorcion atdmica que muestra el gran potencial del método para la
determinaciéon simultanea de cobre, plomo y cadmio minimizando la
intromision de los otros iones, menores limites de deteccion y mejor

sensibilidad.

Considerando el éxito de los trabajos descritos anteriormente, se han
desarrollado dos modelos matematicos mediante RNA. Uno para determinar
la concentracion final de cadmio, usando resultados experimentales de Llovera
et al. [49]. El segundo modelo permite calcular el coeficiente de transporte de
masa del cobre, asi como la determinacién de los parametros necesarios para
desarrollar una electrélisis por etapas del ibn metalico; en funcion de las

condiciones experimentales reportadas en el presente trabajo (CAPITULO 3).

Basicamente el desarrollo de ambos modelos consistié en cuatro etapas (Fig.
4.2): Elaborar la base de datos, definir la arquitectura RNA 6ptima mediante la
seleccion cuidadosa de los parametros de red tales como el numero de
neuronas, algoritmo de entrenamiento, funciones de transferencia en la capa
oculta y de salida. Una vez concluida esta etapa, se procedio al entrenamiento
de RNA, donde la funcidon de transferencia va modificando los valores
correspondientes a pesos y bias hasta reducir el MSE entre la respuesta de

salida y los datos experimentales.

Finalmente se llevdé a cabo la validacion del modelo matematico, mediante
distintas pruebas estadisticas como: R, R?, RZ, calculo de MSE y prueba
pendiente-intercepto; dicha validacion complementd con el analisis de
sensibilidad a través del cual es posible definir la variable de entrada con
mayor importancia relativa para brindar mayor atencién y control durante la
realizacion de pruebas experimentales a las condiciones del sistema que asi

lo requieran.
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~
/ » Elaborar la base de datos a partir de datos experimentales.
Base * Normalizar datos de entrada.
vy
« Definir entradas y salidas de la RNA. :
! / * Distribucion de datos (80-10-10%) para las etapas de
entrenamiento, validacion y prueba. y
/ * Proceso de aprendizaje.
» Formulacién de ecuacion matematica.
. / + Validacion.
p * Analisis de sensibilidad.
vy

Fig. 4.2: Metodologia experimental del modelo RNA.

4.10 Modelo matematico para electrodeposicion de cadmio
A partir de los resultados obtenidos experimentalmente Llovera et al. [49] para
la eliminacién de cadmio mediante técnicas galvanostaticas con flujo continuo
(Fig. 4.3) se conform¢ una base de datos con 50 conjuntos de datos (80% fue
usado para el entrenamiento, 10% validacion y 10% prueba). Estos datos
presentan gran variabilidad de condiciones experimentales tales como:
Concentracion inicial de cadmio, pH del catolito, densidad de corriente
aplicada y tiempo de electrolisis como variables de entrada brindando mayor
robustez al modelo RNA; con el fin de predecir la concentracion final de
cadmio. Cada una de las variables de entrada descritas anteriormente son
independientes e influyen de manera significativa en proceso de remocion de
cadmio de acuerdo al analisis de resultados experimentales desarrollado por
Llovera et al. [49]. La Tabla 4.2 muestra los intervalos de los parametros

operativos utilizados para la remocion de cadmio.
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Tabla 4.2: Parametros operacionales usados para la remociéon de cadmio.

Variable Intervalo Unidades
pH 2-7 -—-
Entrada Densidad de corriente 35-11.3 A m?
Tiempo de electrolisis 0-2 h
Salida Concentracion final Cd(l1) 35-225 mg L

‘e
L]
3
-
Ly
kS
-
[ ]
&y
.

Fig. 4.3: Reactor de placas paralelas con flujo continuo.

4.10.1 Desarrollo del modelo

Para lograr la arquitectura éptima, fue necesario seleccionar el algoritmo de
entrenamiento y el numero de neuronas para la capa oculta. La Fig. 4.4
muestra una representacion del proceso de entrenamiento del modelo ANN
para simular la concentracion final de Cd (lI). Como método de optimizacion,
se utilizé el algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt en el software
Matlab® version 2015b (MathWorks, Inc., Natick, MA, EE. UU.) Para la

programacion y desarrollo del modelo RNA.

La determinacion de parametros de red 6ptimos en el modelo RNA se hizo
mediante la evaluacion de 12 configuraciones distintas (Fig. 4.5), cada una de

ellas por triplicado. Modificando el numero de neuronas y las funciones de
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transferencia tangente sigmoidal (TANSIG) y logaritmica sigmoidal (LOGSIG)
en la capa oculta. La Fig. 4.5 muestra la comparacion de dos modelos
propuestos utilizando las funciones de transferencia TANSIG y LOGSIG. Se
observa que el MSE muestra un valor minimo para 4 neuronas ocultas
utilizando la funcion de transferencia LOGSIG, mientras que la funcion

TANSIG muestra un valor minimo en 3.

Es fundamental mencionar que continuar aumentando el nUmero de neuronas
ocultas genera sobreajuste, ademas de incrementar el numero de coeficientes
(pesos y sesgo) en la ecuacion final. Por tanto, en este caso, el mejor
rendimiento se demostro utilizando la funcién TANSIG con arquitectura 3: 3: 1.
El valor R? del modelo fue 0.9850 y el valor de MSE fue 0.00166. Obteniendo
un mejor desempefo en cuanto a los resultados estadisticos del MSE y el
coeficiente de determinacion (R?) con la funcion tansig). Ademas de minimizar
el numero de coeficientes, pues solo se requieren 3 neuronas en la capa

oculta, permitiendo que la expresion matematica resulte mas sencilla.
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Celda electroquimica

{ MSEV Algoritmo
Red neuronal Levenberg-
. 4 Marquardt
Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
. _h -
(o A

T W (t+1)
b (t+1)

Fig. 4.4: Procedimiento usado para el proceso de aprendizaje de RNA.

De tal forma, que la arquitectura éptima fue 3:3:1 para el conjunto de datos
experimentales. A continuacion, podemos apreciar la comparativa entre los

resultados experimentales y los simulados con el modelo RNA (Fig. 4.5).

Mostrando una correlacion satisfactoria entre los valores experimentales vy
simulados con R?= 0.985, lo que demuestra que el modelo RNA es una
alternativa prometedora para simular el perfil de concentracion de cadmio a

través del proceso electroquimico.
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Fig. 4.5: Parametros estadisticos usando a) tansig b) logsig como funcion

de transferencia.

Los pesos y bias obtenidos a partir de esta arquitectura, se muestran en la

Tabla 4.3; obteniendo la siguiente expresion matematica del proceso

electroquimico de remocion del cadmio:

S
C/Co = ) Wy(1,) %
s=1

Donde:

2

1+ exp (=2 % (Z¥, (WG, K) X Xinorm(K)) + b1(1) ) )

+ b,
C/Co — 0.764 0.476 6.234 0.169
/o= 1renT1rent11em ©
X, = —12.044 ¢t - 2.0621 —5.358 pH + 6.766

X, = 2934t + 15.6241 — 16.062 pH + 3.566

X3 = 18154t + 3.2521 + 1.566 pH + 1.45
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1.0 ¢/Cco=0.98T + 0.0095 g

R?=0.985

0.8 |

0.4

Simulado (C/Co)

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Experimental (C/Co)

Fig. 4.6: Regresion lineal de los resultados experimentales vs los

simulados.

Tabla 4.3: Pesos (W,, W)) y bias (b1 and b;) para el modelo RNA (3:3:1).

Pesos Bias
Capa de salida

Namero Capa oculta (S=3, K=3), Wi= (S, K)

de . (1=1)

Densidad b,

neuronas ) b1 (S)
(S) Tiempo de pH Wo (S) (1=1)
(K=1) corriente (K =3) °
(K=2)

1 6.022 1.031 2.679 -0.382 -3.383 3.804
2 -14.670 -7.812 8.031 0.238 -1.783  --—--
3 -9.077 -1.626 -0.783 3.117 -0.725 -

Finalmente, podemos corroborar el excelente desemperfio del modelo, realizando las comparaciones

entre los valores experimentales y los simulados para cada una de las variables (

Fig. 4.7 y Fig. 4.8). Se observa que el modelo demuestra una alta precision a
pesar de la complicada relacion no lineal entre las variables de entrada y sus

capacidades de eliminacion asociadas.
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Fig. 4.7: Influencia de la densidad de corriente en la remocién de Cd ()
(Na2SO4) (m 11.5 A 5.5 ¢ 3.5 A m? --- Simulado).
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Fig. 4.8: Influencia de la densidad de corriente en la remocion de Cd (ll)
(Naz2SO4) (m pH 2 A pH 4 ¢ pH 6 --- Simulado).
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4.10.2 Validacién del modelo

La validacion del desempefio del modelo fue mediante analisis estadistico,
determinacién del MSE, R? y la prueba de la pendiente-intercepto, obteniendo
los resultados que se presentan en la Tabla 4.4. Los resultados de la prueba
de pendiente-intercepto indican un nivel de prediccion satisfactorio con un 99%
de confianza.

Tabla 4.4: Resultados del analisis estadistico y prueba de la pendiente-
intercepto.

Prueba pendiente-intercepto
Variable de salida Arquitectura R? MSE

Amin Amax bmax bmin

C/Co 3:3:1 0.9850 0.00166 -0.0609 0.1409 1.0012 0.5929

Por otra parte, la Tabla 4.5 presenta los resultados comparativos de los
modelos RNA aplicados a la remocion de metales pesados como Cré*, Pb?*,
Se**, Ni?*, Zn?* y Cd?* reportados en la literatura. La precision del modelo RNA
desarrollado (R?) en este trabajo fue similar a los resultados que han sido
reportados por otros autores para el iébn Cd?*. Sin embargo, el valor de MSE
presenta demasiada variabilidad. Este aspecto puede asociarse con multiples
factores, como la funcion de transferencia, el algoritmo de entrenamiento, la
normalizacion de datos, el numero de datos, neuronas de entrada, neuronas y
capas ocultas utilizadas para desarrollar cada modelo. Considerando el
modelo RNA desarrollado en estos trabajos, el numero de datos utilizados
varia de 29 a 396. En general, todos los modelos utilizaron una arquitectura
simple, excepto [109]. En este caso, el autor utiliz6 dos capas ocultas para
disminuir el MSE. Por otro lado, el enfoque RNA desarrollado por [104] para
modelar diferentes metales pesados ( Pb%*, Cd?*, Ni?* y Zn?*) convirtiéndose
en el modelo con la mayor cantidad de neuronas de entrada (igual a 10). El
resto de los modelos se centrdé en un solo idn metalico y las neuronas de

entrada oscilan entre 3 y 5. Las neuronas ocultas y el numeros de coeficientes
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ajustados proporcionan cierta informacion sobre la complejidad del sistema.
Con base en la informacién descrita anteriormente, las arquitecturas se
muestran en orden decreciente de complejidad en la Tabla 4.5. De acuerdo
con esto, la topologia RNA propuesta tiene la arquitectura mas simple (3: 3:
1), lo que resulta en menor tiempo de computo.

Tabla 4.5: Resultados comparativos de modelos RNA aplicados en la
remocion de metales pesados.

Coeficientes

Metal Numero ajustados

Referencia . Arquitectura MSE R?
removido de datos (Pesos y
bias)
[109] Cd?* 396 5:8:8:1 129 0.27 0.980
Pb?*, Cd?*,
[104] Ni?*, and 261 10:10:1 121 0.01 0.995
Zn%*
5.8472
[105] Pb2* 180 5:10:1 71 0.995
x 108
[94] Pb%* 96 5:10:1 71 0.0058 0.9858
[97] Cré* 212 4:10:1 61 9 0.976
[102] Cd#* - 5:8:1 57 0.455 0.923
[93] Zn?* 100 4:8:4 52 0.0064 0.990
[96] Se** 29 4:5:1 31 0.0020 0.9949
Este
Cd* 50 3:3:1 16 0.00166 0.985
trabajo
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4.10.3 Analisis de sensibilidad

Finalizando con un analisis de sensibilidad que permite determinar la
importancia relativa de las variables de entrada; encontrando que el tiempo
presenta el porcentaje mas alto, seguido de la densidad de corriente y el pH
(Fig. 4.9). Por lo que debe tomarse en cuenta como parametro critico al
desarrollar la etapa experimental.

[ | Tiempo
| | Densidad de corriente
] pH

17%

68%

Fig. 4.9: Importancia relativa de las variables de entrada.
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4.11 Modelo matematico para electrodeposicion de cobre

El desarrollo de este modelo, programado en el software Matlab® version
2015b (MathWorks, Inc., Natick, MA, USA), consistid6 conformar una RNA a
partir de los datos experimentales de la electrélisis de cobre en una celda de
placas paralelas mostrados en el apartado 3.7. Esto se realiz6 para
determinar una ecuacion que permita calcular el coeficiente volumétrico de
transporte de masa (kmAs) en funcion de los parametros operacionales del
proceso tales como concentracion inicial de Cu (II) (Co, mol L), potencial
aplicado (E, V), corriente (I, A), tiempo de electrdlisis (t, h) y concentracién final
de Cu (Il) (C, mol L"). Las variables de entrada usadas en el modelo
corresponden a variables experimentales independientes evaluadas durante
la electrodeposicion de cobre (Apartado 3.7), y su influencia en el proceso se
corroboré mediante el analisis de resultados experimentales descrito en el
mismo apartado y el analisis sensitivo (Apartado 4.11.3). La base de datos
consta de 78 conjuntos de datos de los cuales el 80% fue usado para el
entrenamiento, 10% validacion y 10% prueba. La metodologia se muestra en
la Fig. 4.10.

Este programa realiza el calculo de kmAs para posteriormente introducirlo como
variable de entrada en el modelo matematico principal basado en las
ecuaciones de transporte de masa para electrodos bidimensionales (Apartado
3.11), mostrando graficamente el perfil de concentracion de Cu (ll) en funcion
del tiempo, el numero de etapas para la realizar la electrdlisis y la corriente que

se requiere suministrar en cada una de estas etapas, en cuestién de segundos.

Logrando optimizar significativamente el tiempo de experimentacién ya que
este modelo permite evaluar diferentes condiciones experimentales con el fin
de visualizar la factibilidad de aplicacion, disminuir costos asociados a pruebas
innecesarias, y facilitar los calculos requeridos previamente a la electrolisis por

etapas.
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Celda electroquimica

Co(molLYy <. B
E(V)

Red neuronal

Capadeentrada  Capaoculta  Capa de salida (/. MSE ‘ Algoritmo

Levenberg-Marquardt

W (t+1)
b (t+1)

Fig. 4.10: Desarrollo de modelo RNA.

4111 Desarrollo del modelo

En primera instancia se evaluaron 9 algoritmos de entrenamiento, con el fin de
determinar cual de ellos posee un mejor desempefio con una neurona en la
capa oculta. Los resultados se muestran en la Tabla 4.6. De manera que el
algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Maquardt mostré un R mas alto y

un menor MSE.

Posteriormente, una serie de condiciones referentes a las funciones de
transferencia se implementaron tanto en la capa oculta como la capa de salida,
el tipo de ecuacion para la normalizacion de entradas y salidas, intervalos de
normalizacion, etc., estas variables se evaluaron con la finalidad de optimizar
el modelo RNA.
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Tabla 4.6: Algoritmos de entrenamiento evaluados con una neurona en la
capa oculta (tansig-purelin).

Algoritmo Funcioén R MSE
Scaled Conjugate Gradient trainscg 0.741 1.325x106
BFGS Quasi-Newton trainbfg 0.764 1.842x10°
Resilient Backpropagation trainrp 0.743 9.633x10”
Levenberg-Maquardt trainim 0.770 1.749x10°

Conjugate Gradient with
Powell/Beale Restarts
Fletcher-Powell Conjugate Gradient traincgf 0.706 1.425x10*
Polak-Ribiére Conjugate Gradient traincgp 0.765 3.507x107°
One-Step Secant trainoss 0.710 2.157x10°

Variable Learning Rate
Backpropagation

traincgb 0.749 2.107x10°

traingdx 0.714 1.231x108

La Tabla 4.7 describe cada una de las arquitecturas evaluadas en el modelo
A con la funcién de transferencia tansig-purelin y sus respectivos resultados
estadisticos, encontrando que la arquitectura 6ptima fue 5:6:1 con el MSE
equivalente a 4.523x10-"% y un R de 0.945.

Tabla 4.7: Arquitecturas evaluadas usando funcion de transferencia
tansig-purelin.

Modelo Arquitectura MSE R
5:1:1 1.749x10° 0.770
5:2:1 1.529x10° 0.858
5:3:1 1.036x10° 0.893
A 5:4:1 7.650x10-10 0.905
5:5:1 5.472x10-10 0.936
5:6:1 4.523x10-10 0.945
5:7:1 8.560x10° 0.943

Por otra parte, también se realizd el entrenamiento usando la funcién de
transferencia logsig-purelin en el modelo B. Los resultados estadisticos se

muestran en la Tabla 4.8, donde la arquitectura 6ptima resulté ser 5:6:1, es
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decir el mismo numero de neuronas en la capa oculta que al usar la funcion
tansig; sin embargo, el R es inferior (0.931) y el MSE (6.892x10'°) es mayor
respecto a tansig. Demostrandose que la funcion de transferencia que otorga
mejor desempeio del modelo es la funcién tansig.

Tabla 4.8: Arquitecturas evaluadas usando funcion de transferencia
logsig-purelin.

Modelo Arquitectura MSE R
5:1:1 2.134x10° 0.747
5:2:1 1.589x10° 0.840
5:3:1 1.089x10° 0.872
B 5:4:1 9.028x10-10 0.897
5:5:1 5.892x10-10 0.916
5:6:1 6.892x10-10 0.931
5:7:1 4.560x10° 0.901

La optimizacién del modelo RNA consisti6 en modificar la ecuacién 4.2 de
normalizacion de las variables de entrada implementada en los modelos Ay B

por la ecuacion 4.3 mostrada a continuacion en un intervalo de (0, 0.9):

_ (xméx B xml’n)( X — xmin)

Xmax — Xmin

Xn + Xmin 4.3

Al realizar esta modificacion, fue necesario evaluar nuevamente los 9
algoritmos de entrenamiento, con el fin de determinar cual de ellos posee un
mejor desempefio con una neurona en la capa oculta. Los resultados se
muestran en la Tabla 4.9 donde podemos observar que nuevamente el
algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt mostré un R mas alto y

un menor MSE.

Un aspecto interesante respecto a la evaluacion de esta ecuacion de
normalizacion es que el R resulta superior Unicamente al usar como algoritmo
de entrenamiento Levenberg-Marquardt, Fletcher-Powell y Backpropagation,
mientras que para el resto de los algoritmos evaluados el desempefio resultd

inferior.
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Tabla 4.9: Algoritmos de entrenamiento evaluados con una neurona en la
capa oculta.

Algoritmo Funcioén R MSE
Scaled Conjugate Gradient trainscg 0.704 2.294x10"
BFGS Quasi-Newton trainbfg 0.244 1.247x108
Resilient Backpropagation trainrp 0.705 2.135x10°
Levenberg-Maquardt trainlm 0.863 1.074x10°°

Conjugate Gradient with
Powell/Beale Restarts
Fletcher-Powell Conjugate Gradient traincgf 0.733 8.734x102
Polak-Ribiére Conjugate Gradient traincgp 0.713 1.815x1072
One-Step Secant trainoss 0.254 3.950x10°
Variable Learning Rate
Backpropagation

traincgb 0.732 8.392x10?

traingdx 0.783 1.577x10"

Con el fin de seleccionar la funcién de transferencia mas apropiada en la capa
oculta, fue necesario evaluar distintas arquitecturas para tansig y logsig. En
ambos casos se uso purelin para la capa de salida. Los resultados estadisticos
se pueden apreciar en la Tabla 4.10 y Tabla 4.11 para el modelo C y D

respectivamente.

Tabla 4.10: Arquitecturas evaluadas usando funciéon de transferencia
tansig-purelin.

Modelo Arquitectura MSE R
5:1:1 1.074x10° 0.863
5:2:1 4.117x1010 0.950
C 5:3:1 1.083x10-1° 0.987
5:4:1 3.408x10-10 0.964
5:5:1 3.695x10-10 0.961
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Tabla 4.11: Arquitecturas evaluadas usando funciéon de transferencia
logsig-purelin.

Modelo Arquitectura MSE R
5:1:1 1.094x10° 0.860
5:2:1 6.329x1071° 0.923
D 5:3:1 2.576x1071° 0.969
5:4:1 1.864x10-10 0.978
5:5:1 9.456x10-"" 0.989
5:6:1 1.073x10-10 0.987

En el caso del modelo D, se requieren 5 neuronas en la capa oculta, para
obtener resultados similares al modelo C en cuanto a R, lo que implica un
mayor numero de coeficientes ajustados. Ademas, el MSE es superior
respecto en el modelo C. Por otra parte, se evaluo la funcién de transferencia
tansig (modelo E) tanto en la capa oculta como en la capa de salida,
normalizando previamente las entradas y salida de acuerdo con la ecuacién
4.3 (Tabla 4.12).

Tabla 4.12: Arquitecturas evaluadas usando funcion de transferencia
tansig-tansig.

Modelo Arquitectura MSE R
5:1:1 1.155x10° 0.852
5:2:1 4.378x1071° 0.946
E 5:3:1 2.012x101° 0.976
5:4:1 1.266x101° 0.985
5:5:1 2.311x101° 0.972

Finalmente, el modelo F permitioé evaluar las funciones de transferencia tansig-
tansig con un intervalo de normalizacién de (-1, 1), y los resultados se

presentan en la Tabla 4.13.
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Tabla 4.13: Arquitecturas evaluadas usando funcién de transferencia
tansig-tansig.

Modelo Arquitectura MSE R
5:1:1 1.047x10° 0.868
5:2:1 4.112x10-10 0.950
F 5:3:1 1.402x10-10 0.983
5:4:1 9.736x101 0.989
5:5:1 3.513x1010 0.958

A continuacién, se muestra la tabla comparativa Tabla 4.14 con los mejores
resultados obtenidos de las 53 configuraciones implementadas, (Tablas 4.6 a
4.13) a fin de visualizar con mayor detalle el desempefio de cada uno de los
modelos. Con base a esta tabla (Tabla 4.14), los modelos A y B presentan el
desempeino mas bajo. Los modelos E y F tienen funciones de transferencia no
lineales tanto en la capa oculta como en la de salida. Esta estructura requiere
la desnormalizacion de la salida para obtener el valor real, introduciendo
distorsidon en las respuestas simuladas [43]. Por tanto, estos modelos fueron

descartados.

Por otra parte, la Fig. 4.11 muestra la distribucion de los datos con respecto al
modelo de regresion lineal. La diferencia de rendimiento entre el modelo C y
D se consideré no significativa. Sin embargo, una evaluacién de los
coeficientes de determinacion ajustados (0.965 y 0.959 para los modelos C 'y
D, respectivamente) nos permite elegir el modelo C como modelo 6ptimo
porque el desempefo fue mejor que el modelo D (Tabla 4.14). En otras
palabras, el RZ para el modelo C aumenta significativamente mientras que el
numero de neuronas en la capa oculta disminuye. Caso contrario para el

modelo D.
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Tabla 4.14: Resultados comparativos del desempeno correspondiente a los modelos desarrollados.

Funcién de
Modelo transferencia Arquitectura Ecuacién de normalizacion Interv_alo de MSE R2
(oculta- normalizacion
salida)
. ) A _ Xi = Xmin 10
A tansig-purelin 5:6:1 x;=0.8 +0.1 (0, 0.9) 4.523x10 0.765
Xmax — Xmin
. . Xi — Xmin )
B logsig-purelin 5:6:1 x;=0.8 ( ) +0.1 (0, 0.9) 6.892x101°  0.706
Xmax — Xmin
X = (xméx B xml’n)( X — xml’n)
c tansig-purelin 5:3:1 no Xmix — Xmin (0, 0.9) 1.083x101°  0.965
+ Xmin
X = (xméx B xml’n)( X — xmin)
D logsig-purelin 5:5:1 no Xmix — Xmin (0,0.9) 9.456x10""  0.959
+ Ximin
. = (xméx - xmin)( X — xmin)
E tansig- tansig 5:4:1 no Xmax — Xmin (0, 0.9) 1.266x10°  0.953
+ Xmin
x. = (xméx — xmin)( X — xml’n)
F tansig- tansig 5:4:1 no (-1, 1) 9.736x10""  0.964

Xmax — Xmin
+ Xmin
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Fig. 4.11: Regresion de los resultados de kmAs experimentales vs los

simulados.
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Una vez encontrada la arquitectura 6ptima del modelo (5:3:1) con tansig se
procedio a desarrollar la ecuacion matematica para calcular kmAs se expresa

de manera general como:

2

1+ exp (=2 % (B, (W0, ) X Xinorm(K)) + b1(1) ) )
+ b, 4.15

S
kmAs = > Wo(1,)) X ~1
s=1

Donde k,,A; =Coeficiente volumétrico de trasporte de masa, S es el numero
de neuronas en la capa oculta (S = 3), k es el numero de neuronas en la capa
de entrada (k = 5), W son los pesos b las bias para el modelo RNA (5:3:1)

mostrados en la Tabla 4.15.

Tabla 4.15: Valores de pesos (Wo, W) y bias (b1, b2) para el modelo RNA

(5:3:1).
Pesos Bias
Neuro
nas Capa
de
(S) Capa oculta (S = 3, K=5), W; = (S, K) salida
b4 b,
(=1
() (1r=1)
Co E | t C
W, (S)
(K=1) (K=2) (K=3) (K=4) (K =5)
1 -3.811x10! 5.919x10" -5.639 -6.501x108 -9.916x10? -2.353x10 1.312 -3.108x10*
2 -6.810x10? -2.484 -2.808x10' 1.497x10* -1.932x10? 7.512x10° 1.143
3 -1.372x10? 2.465 -2.850x10' -1.770x10* -5.194x10? 9.735x10° 4.158

Al sustituir los valores de la Tabla 4.15 en la Ec. 4.15, se obtiene la expresion
matematica Ec. 4.16 que permite determinar k,,,A; en funcion de las variables

experimentales Co, E, I, t, C.
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1.947x10~%
14+eX3

1.502x10~ %
1+eX2

_ —4.706X107*
1+eX1

kA —3.108X10™* 4.16

Donde:
x, =76.220C, — 1.184E + 11.278] + 1.300x107%t + 1983.200C + 1.312
x, = 1362.000C, + 4.968F + 56.1601 — 2.994x10*t + 386.400C + 1.143

X3 = 274.400C, — 4.930E + 57.000] + 3.540x10~*¢ + 1038.820C + 4.158

De tal manera, que el usuario unicamente debera introducir al modelo las
variables que desea evaluar y de manera automatica se realiza el calculo. Una
vez realizado el calculo de kmAs se introduce como variable de entrada en el
modelo matematico principal basado en las ecuaciones de transporte de masa
(Ec. 3.3 a 3.6), mostrando como resultado el grafico del perfil de concentracion
de Cu (Il) en funcién del tiempo, el numero de etapas para la realizar la
electrolisis, la corriente que se requiere suministrar en cada una de estas

etapas y la concentracion correspondiente en cuestion de segundos.

BiEloe @IScavcthcumtmatim

B |

VIEW

’> L@ 2] Run Section é?

PUBLISH

insert = fx [ ~

d}' =] Q [gFndFies | <o

(lcompare v i GoTo v Comment % g 4d

New Open Save Breakpoints  Run  Runand |50 Advance  Runand
R = (\Find ~  Indent 3] 53 [z - v Advance Time
FILE NAVIGATE EDIT BREAKPOINTS: RUN
e EE | r G Users b Busai ¥ @ Figure - o x MES
Current Folder @ | [ Editor - C:\Users\Elusai\Electrolisis_por_etapas.m y . ® x
— File Edit View Inset Tools Desktop Window Help kl
Name RNA_KmAsd.m Electrolisis_por_etapas.m RNA KAl
Documents Al R s |UEHS | B ARANUBDEL- S0 =D =
Do ads 2
3 3 %1073 Perfil de concentracion de CuS04
s 4-  clear \
Links 5-  clos \
3 \
MODELO | —— ‘
Music S _25
OneDriv = \
8 1 data.tx < \
Pictures . < \
REACHt 3 20\
Roaming i 3 \
Saved Games e & \
Searches = o \
| Videos &)= 5% \ v
. e‘fkd'““";-l""-"‘“:"“‘ﬂ : T d Window E \ ®
SEHolis por ciapam el " Newto MATLAB? See resources or Geting Sared. § 1 \ x
Workspace o - ct g \\ ~
Name Value o \
cf 3.0000e-04 ~ 0.5 AN
o 0.0030 o 128.89 0.003
ct [0.0030:0.0021;0.0015;.. 25 92,295 0.0021482
< 1102 double 50 66,091 0.0015383 0 e
F 96425 75 47.326 0.0011016 0 100 200 300 400 500 600
L [128.8885,92.2948;66.... 100 33.89 0.00078881 Tiempo (min)
KmAs -2.2264e-04 125 24,288 0.00056485
n 2 150 17.378  0.00040448

R

90

v

Fig. 4.12: Resultados del modelo matematico para la electrolisis por

etapas.
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4.11.2 Validacion del modelo

El diagrama de caja (Fig. 4.12) mostré6 que los datos experimentales y
predichos (aplicando el modelo C y D) presentan datos sesgados hacia la
izquierda; entonces es posible que los datos no se distribuyan normalmente.
Sin embargo, no hay valores atipicos. Los datos experimentales ilustran mas
dispersion que los datos predichos. La media del modelo D es ligeramente
superior al valor experimental. Mientras que el modelo C presenta una media

practicamente idéntica al valor experimental.

3.000x10™ T T T
2.500x10* | T T T -
2.000x10* | -
<w
E -4
X" 1.500x10* | -
1.000x10* | l -
>
5.000x10° | -
1 1 1
c EXP. D
Modelos

Fig. 4.13: Comparacioéon del desempeno entre el modelo C y D respecto a

los datos experimentales.

La validacion del desempefio del modelo fue mediante analisis estadistico,
determinacion del MSE, R2 y la prueba de la pendiente-intercepto con un 99%

de confianza, obteniendo los resultados que se presentan en la Tabla 4.16.
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Tabla 4.16: Resultados del analisis estadistico y prueba de la pendiente-

intercepto.
Prueba pendiente-intercepto
Modelo Arquitectura R? MSE
Amin Amax bmax bmin
Cc 5:3:1 0.965 1.083x 10"  -2.783x10° 3.305x10° 1.150 0.961

4.11.3 Analisis de sensibilidad

Finalizando con un analisis de sensibilidad a partir de la ecuacion de Garson
(Ec. 4.13) que permite determinar la importancia relativa de las variables de
entrada; encontrando que el potencial presenta el porcentaje mas alto, seguido
de la concentraciéon final, concentracion inicial, corriente y tiempo de
electrolisis (Fig. 4.14). Indicando que la determinacion del coeficiente kmAs se
encuentra en funcién del potencial aplicado y la concentracion final
principalmente, o bien del porcentaje de remocion deseado. Sin embargo, los
cinco parametros influyen de alguna manera en la determinacién del kmAs, por

lo tanto, no pueden ser ignorados.

[JPotencial
[ concentracion final
[_Jconcentracion inicial

[Jcorriente

[_]Tiempo de electrolisis

18%

8%

9%

Fig. 4.14: Importancia relativa de las variables de entrada.
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411.4 Perfil de concentracion de cobre aplicando
coeficiente volumétrico de transporte de masa (kmAs)

simulado por RNA y modelo exponencial.

Con el fin de validar el desempefo del modelo RNA, los parametros
experimentales (Co, E, I, t y C) fueron reemplazados en la ecuacion RNA (Ec.
4.16) para predecir el valor de kmAs. Después de obtener el valor de kmAs, fue
posible determinar el perfil de concentracion de cobre aplicando la Ec. 3.4 para

cada experimento descrito anteriormente.
C(¢t;) = €(0) exp (—knmAst;) 4.3

Por otro lado, se desarrollé el modelo exponencial para probar la efectividad
del modelo RNA. Este modelo utiliza la Ec. 3.4 como funcion objetivo, donde
se utilizé el algoritmo de minimos cuadrados, aplicando la funcion Isqcurvefit
contenida en MATLAB. La Fig. 4.15 muestra la comparacion entre el perfil de
concentracion de cobre simulado con RNA, modelo exponencial y los datos
experimentales correspondientes. En los experimentos 1, 2 y 3 se utilizd
catodo de placa de cobre. El resto de los experimentos se realizaron con un
catodo de Ti- Pt-PAN.i.

El mejor ajuste para los experimentos 2 y 4 se obtuvo con ambos modelos
RNA y exponencial. Mientras que los experimentos 1, 3, 5, 6,7, 8, 9,10y 11
resultaron ser altamente compatibles solo con el modelo RNA. El alto
desempeno de la RNA con respecto al modelo exponencial podria estar
relacionado con el numero de variables experimentales involucradas en el
modelo. El modelo RNA considero cinco variables (Co, E, I, ty C), y el modelo
exponencial aplic6 solo dos (Co y t). Sin embargo, es muy importante
mencionar que el modelo exponencial requiere los datos experimentales del
sistema electroquimico. Por tanto, es solo una herramienta que permite

calcular el valor éptimo de kmAs a partir de datos experimentales (C (t)). En
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consecuencia, la ventaja del modelo RNA sobre el modelo exponencial es la

versatilidad para predecir el comportamiento electroquimico sin experimentos.
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=08} |l =08} |l =08}
S 0.6f 13 0.6} 13 0.6}
< 0.4} 15 0.4} 1= 0.4}
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0.2¢ 0.2 - 0.2¢
0.0 0.0 0.0
0 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
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Fig. 4.15: Resultados comparativos del perfil de concentracion de cobre
utilizando kmAs experimentales y simulados (m Experimental, ---- RNA —

Exponencial).
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Finalmente, se muestran los valores de kmAs reportados en la literatura en la
Tabla 4.17 con el fin de comparar con los resultados obtenidos en el presente
trabajo, validando las metodologias implementadas debido a que los valores
obtenidos se encuentran dentro de los intervalos reportados a pesar de contar

con sistemas y variables experimentales diversas.

Por otra parte, el contenido de esta tabla permite fortalecer la importancia de
los modelos RNA pues debido a la complejidad de los sistemas
electroquimicos no es posible establecer alguna relacion lineal de manera
directa pues la variabilidad de kmAs esta en funcién de multiples parametros
establecidos durante la experimentacion. Sin embargo, este aspecto aporta
confiabilidad en las aproximaciones generadas por el modelo RNA, y de
alguna manera contribuye en la disminucidon de costos asociados a la

experimentacion.
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Tabla 4.17: Resultados comparativos de kmAs.

Velocidad
. [Cu (1] . .
Referencia Electrodo (mol L) Electrolito de flujo KnAs (s™)
mol L
(Lh™)
, -5
[26] Carbon 4 psx102  O1moll" 2.7x10
RVC H2804 2.0X104
-5
527  Laminade 0% 0.1molL" 600 3.07x10
cobre 0.03 HNO3+ S0;2 3.76x10°
[71] Acero 0.01 05moll" . 3.19x107
inoxidable H2SO4
[110] Acero 0.1 L [ — 1.23x10%
inoxidable H2SO4
0.5 molL™
[111] RCV 0.5x10°3 Na,SO4 pH 0.18 3.09x10%
3.5
0.8 molL™’
[112] Carbén  1.05x102  Na,SO, pH 0.96 1.50x10°
2.5
1.28x10°
[113] Laminade 1gox102 04 moll" 2 37x10°
cobre H2S04
3.11x10°
Tipt 3.15x103 2.43x10*
|_ -
PANi 1.57x10°3 2.04 x10*
i
-4 -4
Este 7.87x10 0.05 molL-" 120 2.21x10
trabajo 3.15x10°  NazSO, pH3 2.36 x10*
'—émiga de 1.57x103 2.17 x10*
cobre
7.87x10% 1.50 x10*
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES

En este capitulo se describe cada una de las conclusiones obtenidas mediante

el desarrollo del presente trabajo de investigacion. Por un lado, se detallan las

conclusiones referentes a la fase experimental y por otro el modelado

matematico que a su vez comprende dos etapas el modelo matematico para

determinar la concentracién final de cadmio y el modelo matematico que

permite calcular el kmAs del cobre.

5.1

Conclusiones: Fase experimental
La velocidad de adicion de la anilina durante la electropolimerizacion
influye directamente en la morfologia de la pelicula PANi.
La eficiencia de remocién de Cd (Il) es menor al Cu (ll) debido a que el
potencial de deposicion de Cd (ll) se encuentra en la zona de baja
conductividad de PANi.
El electrodo modificado Ti-Pt-PANi resulta mas eficiente en la remocién
de Cu(ll) de soluciones acuosas diluidas que el electrodo bidimensional
de lamina de cobre.
La técnica analitica implementada para determinacion de Cu (ll)
mediante voltametria lineal resulté consistente con los resultados
obtenidos por absorbancia.
La maxima efectividad de remocion de Cu (Il) utilizando celda
electroquimica de placas paralelas fue aplicando -1.1V vs Ag/AgCI con
una concentracion inicial de 200 mgL-" en 0.05 molL" de Na2SQO4 pH 3
equivalente a un 98.8%.
La eficiencia de remocion de Cu (Il) usando electrodo modificado Ti-Pt-

PAN:i es inferior en presencia de soluciones mas diluidas.
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5.2 Conclusiones: Modelado matematico

Modelo matematico para cadmio:

La arquitectura optima para el modelo ANN de cadmio fue 3:3:1,
correspondiente al numero de neuronas en la capa de entrada, oculta y
de salida.

El analisis de sensibilidad demostrd que la variable con mayor influencia
en la eliminacién electroquimica del cadmio fue el tiempo, seguido de
la densidad de corriente aplicada y finalmente el pH del electrolito.

La efectividad del modelo se validé utilizando criterios estadisticos
como MSE (0.00166) y R? (0.9850) que mostraron un ajuste
satisfactorio entre los resultados simulados y los datos experimentales.
Ademas, la prueba de pendiente-intercepto confirmé el buen
desempefio del modelo con un 99% de confianza para predecir las
complejas relaciones entre las variables de entrada y salida del proceso

en la eliminacién electroquimica de cadmio.

Modelo matematico para cobre:

La arquitectura 6ptima para el modelo RNA fue 5:3:1, correspondiente
al numero de neuronas en la capa de entrada, oculta y de salida.

La efectividad del modelo se valid6 utilizando criterios estadisticos
como MSE (1.083x10"°) y RZ (0.965) que mostraron un ajuste
satisfactorio entre los resultados simulados y los datos experimentales.
La validacion del modelo mediante la prueba de pendiente-intercepto
con un 99% de confianza comprueba que la determinacion del
coeficiente de transporte de masa del cobre es correcta.

El analisis sensitivo mostrd que las condiciones experimentales influyen
significativamente en la determinacion del kmAs; el orden de importancia
relativa fue potencial, concentracién final, concentracién inicial,

corriente y tiempo de electrdlisis.
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La determinacién del kmAs mediante modelo RNA mostré mejores
resultados que el modelo exponencial.

El modelo matematico RNA puede considerarse una alternativa viable
para disminuir significativamente el tiempo de experimentacioén ya que
este modelo permite evaluar diferentes condiciones experimentales con
el fin de visualizar la factibilidad de aplicacidon, disminuir costos
asociados a pruebas innecesarias, y facilitar los calculos requeridos

previamente a la electrolisis por etapas.
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Abstract: In this work, three models based on Artificial Neural Network (ANN) were developed to
describe the behavior for the inhibition corrosion of bronze in 3.5% NaCl + 0.1 M Na;SQy, using the
experimental data of Electrochemical Impedance Spectroscopy (EIS). The database was divided into
training, validation, and test sets randomly. The parameters process used as the inputs of the ANN
models were frequency, temperature, and inhibitor concentration. The outputs for each ANN model
and the components in the EIS spectrum (Z,., Zin,, and Z,,,4) were predicted. The transfer functions
used for the learning process were the hyperbolic tangent sigmoid in the hidden layer and linear in
the output layer, while the Levenberg—Marquardt algorithm was applied to determine the optimum
values of the weights and biases. The statistical analysis of the results revealed that ANN models for
Zre, Zim, and Z o4 can successfully predict the inhibition corrosion behavior of bronze in different
conditions, where what was considered included variability in temperature, frequency, and inhibitor
concentration. In addition, these three input parameters were keys to describe the behavior according
to a sensitivity analysis.

Keywords: corrosion; bronze; ketoconazole; Electrochemical Impedance Spectroscopy (EIS); Artificial
Neural Network (ANN)

1. Introduction

Copper and alloys use are very common in the industry due to their multiple properties such as
high electrical and thermal conductivities, mechanical workabilit'y, and corrosion resistance. One of
the principal copper alloys is represented by bronze that forms a protective layer when it is exposed to
the environment. However, the environmental pollutants are more aggressive and it is necessary to
increase protection [1,2].

In order to decrease the effects of corrosion, organic inhibitors offer a good alternative. They are a
practical and economically feasible strategy to attenuate the economic impact that is generated by the
structural damage of material loss, and can contribute to the preservation of equipment and structures
in optimal conditions [3,4]. The characteristics of organic compounds with the potential to protect
metals from corrosion contain heteroatoms such as nitrogen, oxygen, sulfur, phosphorous or 7t bonds,
which act as active centers to adsorb on the metal surface [5-8].
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Recently, pharmaceutical drugs have attracted special attention given that they share a similar
characteristic in their chemical structure. The azole group and derivatives have been used widely to
protect copper and alloys. According to Antonijevic and Petrovic (2015) [9], the copper atom presents
vacant d orbitals that form bonds with heteroatoms that donate electrons or generate an interaction
with rings containing conjugated bonds, 7T electrons. The complex forms a protective film on the
metallic surface that blocks aggressive ions [10-12].

Based on previous research, the electrochemical behavior of bronze was investigated in a corrosive
electrolyte (3.5% NaCl + 0.1 M NaSOy) in the presence and absence of ketoconazole as a corrosion
inhibitor at 25, 40, and 60 “C. The electrochemical evidence exhibited that ketoconazole inhibits the
corrosion of the bronze, forming a protective layer with its conjugated bonds and nitrogen atoms that
decrease both the charge transfer and the diffusion of aggressive species towards the metal surface.
Hence, the ketoconazole acts as an adequate mixed type corrosion inhibitor [11].

Nowadays, it is necessary to develop other alternatives to better understand corrosion phenomena,
reduce time, the number of experiments, as well as control the process. ANN models represent a good
option to describe corrosion behavior [12,13]. This kind of a model is based on the biological functions
of the brain where connections of neurons form a network. The prediction performance depends on
a learning stage and corresponds to the correlation of the inputs and outputs of the model [14,15].
Some works have already demonstrated the efficiency of these models in corrosion systems using
different conditions. For example, in the prediction of corrosion inhibition in pipeline steel [16-18],
the resistance of dental metallic [19], to determine inhibitor efficiency applied in aluminium [20],
and others [21-28].

Therefore, the present work aims to develop three ANN models based on the experimental
data of EIS. These models are used to describe the behavior of the corrosion process of bronze
with ketoconazole as an inhibitor and determine the different effects of the critical parameters,
such as concentration, temperature, and frequency of the inhibitor in the EIS spectrum. Consequently,
these models will be able to determine the corrosion in real time, decreasing the time and cost of
experimentation for other conditions of the same system of bronze /electrolyte.

2. Experimental

The experimental database was prepared with the results obtained in EIS at 24 h, the bronze was
exposed to the corrosive electrolyte (3.5% NaCl + 0.1 M NaySOy) at 25, 40, and 60 °C with inhibitor
concentrations of 0, 5, 10, 25, 50, and 100 ppm. All electrochemical measurements were performed in a
typical three-compartment glass cell using a calomel electrode and graphite as a reference and counter
electrode, respectively [11].

EIS is widely used for the characterization of film inhibitor protection on the metal surface and
to understand the physicochemical properties of the system mechanism reactions. This technique
consists of applying low voltage as a perturbation signal allowing the measurement of the current
response at a different frequency to develop the EIS diagram [27,29,30]. EIS spectrum classification is
a Nyquist and Bode diagram; the first one contains Z,, (Q-cm?) and Zip, (Q-cm?); the second Zy,04
respect to frequency (Hz).

3. Artificial Neural Network Methodology

3.1. Database Preparation

The database was composed by three inputs at the ANN: Temperature (°C), inhibitor concentration
(ppm), and frequency (Hz). The outputs for each model were represented by Z. (Q-em?), Zip (Q-cm?)
and Zp, o4 (Q2-cm?). Table 1 shows the interval work for each input and output for the ANN model.
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Table 1. Experimental intervals used to acquire the electrochemical impedance spectroscopy (EIS)

values Input.

Variable Interval Units
Frequency (f) 0.01-100,000 Hz
Input Temperature (T) 25,40 and 60 °C
Concentration (X) 0, 5,10, 25, 50 and 100 ppm
Zpe 2.43-30,730.92 0-cm?
Output Zim 0.06-14,635.77 Q-cm?
Zinod 2.54-34,028.29 0-cm?

3.2. Normalization Input Data

A satisfactory normalization is one of the most important aspects of the training process,
which represents a direct influence on the model and offers benefits such as suitable results and
a considerable decrease in calculation time [31]; because of that, all samples were normalized in the
range of 0 to 1. The input database x; g,y (from the training, validation, and test sets) were scaled to a
new normalized value x; yy, using Equation (1) [32,33]:

—

X; Real — Xmi
Xi Norm = U-S(M) +0.1 (1

¥max ~ ¥min
3.3. Development of ANN Models

Matlab® software (R2015b, Mathworks®, Natick, MA, USA) was used for the development of the
three models, evaluating different combinations of activation functions and the number of neurons
was increased until the best correlation between input and output variables was achieved. The training
process was purposed to minimize the prediction error of the ANN through the different connections
between weights and biases; it was possible using the hyperbolic tangent sigmoid transfer function in
the hidden layer and linear transfer function in the output layer.

The Levenberg-Marquardt algorithm was used to determine the optimum values of the weights
and biases using two parameters of the Mean Square Error (MSE) and the Coefficient of determination
(R?). The database was randomly divided into training (60%), test subsets (20%), and validation (20%).
Remarking that the last percentage corresponds to new data meaning than the validation values were
not used during training. In order to obtain a good performance model and the optimum architecture,
it was necessary to decrease differences between experimental and simulated values, increasing the
number of neurons in the hidden layer gradually and determining MSE and R? at the same time to find
the minimum value for MSE and maximum for R2, (Figure 1); when the MSE increased, the training
was stopped because at this moment its generate overfitting in ANN and the performance associated
to R? value could not improve, such as in Figure 2, where the plot represents the R* and MSE function
of the number of neurons in the hidden layer for each ANN model.
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Figure 2. Mean Square Error (MSE) and Coefficient of determination (R?) in function of neurons
number for each ANN model (a) Z; (b) Z;)y, and (¢) Z,,,.4-

3.4. Statistical Analysis of Experimental and Predicted Data

The MSE parameter is commonly used to quantify the differences between the experimental and
simulated values of the developed models. The R? presents the strength of the linear proportion of
variability in a dataset, and is the most often seen number between 0 and 1, and R? near to 1 indicates
that a regression line fits that data well [32]. Furthermore, the intercept-slope test (slope = 1 and
intercept = 0) was achieved to validate the linearity and exactitude model [34].
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The results obtained with ANN models were compared with the experimental data. The statistical
test parameters are describing in the following equations:

1 i 2
MSE = N El (PSI’JHU) - PEXIJ(F')) (2)
i=

(Pf.\'p[ i) 7Psim(i) )2

R2 — 1 _ Ef:]
T (Pecptiy—Pexpiiy)

3
3.5. Sensitivity Analysis

Finally, the sensitivity analysis was applied to find the level of impact of frequency, temperature,
concentration as input variables in the modeling output variable can be found through the neural
weight matrix. The equation required to carry out this analysis is known as the Garson equation based
on the partitioning of connection weights:

wiilt
m=N| m
h J ho
Em:l Ni " % Wi
T |l
k=1|"jm

L= )
k=N; wih
Z i k % Whu
m=1 ENh |ﬂ_jh | mn
k=11"km

where Ij is the relative importance of the frequency, temperature and concentration on the Zye, Z;,, and
Zmod. Nj and Nj, are the quantity of input and hidden neurons, respectively; W are connection weights,
the superscripts “I”, “h” and “0” refer to input, hidden and output layers, respectively; and subscripts
“k”,“m” and “n” refer to input, hidden and output neurons, respectively [35].

4. Results and Discussion

4.1. ANN Model

As mentioned earlier, an ANN training was used to predict the corrosion inhibition behavior for
bronze in 3.5% M NaCl + 0.1 M NaySOy solution with the EIS database at 24 h of exposure to electrolyte;
finding that the best architectures were Z (3:8:1), Zin, (3:16:1) and Zy04 (3:16:1) (see Figure 2) given
that when the number of neurons is major to the values mentioned for each model, the coefficient R2
decreases and the MSE is major then the performance model was lower. All ANN models developed
are described by the following equation:

S

Zp =Y Wo(1,j 2 —1)+b 5
b= X Woll,]) x (Hmr(ﬂx(E{Li(w,-(;,k)xx,-,m,,,.rk))m(n)) )+ : )

5=

where Z;, = Zye, Ziy, and Z 4, S is the number of neurons in the hidden layer (S = 8, 16, 16), k is the
number of neurons in the input layer (K = 3), W are weights and b the biases. The Tables 2—4 list the
obtained parameters (W;, Wo, by, and b3) used for each ANN model; where W; represent weights in
the hidden layer, Wy weights of the output layer; while by and by correspond to biases values in the
hidden and output layer in the same order.

According to statistical analysis, the R? value is reasonably high, which indicates the predictive
power of the models (see Figure 3) for Z,, 0.9875, 0.9944 correspond to Zjy,, and finally 0.9876 for
Zimod (Table 5). In order to validate the ANN models, the intercept-slope test with 99% confidence was
applied to demonstrate the linearity model, as mentioned before. The results are shown in Table 5,
which indicates that the model is adequate to describe the behavior for inhibition corrosion of bronze
considering that the slope = 1 and intercept = 0.

In addition, the comparison between the experimental and simulated results was possible plotting
the spectrum EIS at the different temperatures (25, 40 and 60 °C) including inhibitor concentrations
(0, 5, 10, 25, 50 and 100 ppm); the results obtained shows high correlation in Figure 4.
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Table 2. Weights values (W,, W;) and biases (b; and b,) for Z,. model (3:8:1).

Weigths Bias
Number of Hidden Layer (5 =8, K =3), W; = (5, K) Output Layer (1=1)
Neurons (S) Temperature Concentration Frequency W, (S) b1 (S) b2 (1=1)
(K=2) (K=3) (K=1) o
1 —33.646 —20.438 0.787 —2747.15 38.4 3852.324
2 —0.083 —0.218 —14,401.331 10,146.758 1440 -
3 —35.456 20.288 —0.783 2747.545 9.26 -
4 29.495 212.895 237.096 3870.101 —43.1 -
5 —0.084 —0.222 —14,575.934 —3403.786 1460 -
6 —3.519 20.429 —0.783 —2747.269 —4.93 -
7 0.285 —0.118 —184.512 978.928 144 -
8 —55.035 —20.405 0.783 —2747.447 10.8 -
Table 3. Weights values (W,, W;) and biases (b; and b,) for Z;;, model (3:16:1).
Weigths Bias
Number of Hidden Layer (S =16, K = 3), W; = (S, K) Output Layer (1=1)
Neurons (S) Temperature Concentration Frequency W, (5) b1 (S) b2 (1=1)
(K=2) (K=3) (K=1) e
1 6.614 —23.974 0 —764.894 —3.78 650.218
2 —0.036 —0.011 9166.232 —1805.728 —915 -
3 —0.191 0.322 21.357 —102.331 0.665 -
4 —332.336 —192.892 0.786 —363.086 329 -
5 —135.744 —142.424 0.003 650.751 142 -
6 1302.857 1486.882 361.305 368.812 —1950 -
7 —1.379 —4.616 —188.514 247,849 169 -
8 236.332 —946.128 93.239 97.318 173 -
9 11.089 —9.867 —0.003 —585.071 0.621 -
10 6.134 —3.169 —0.371 —21.576 0.216 -
11 —14.635 —17.402 —0.018 —291.533 109 -
12 —0.316 0.135 —262.205 187.906 233 -
13 —0.042 —0.012 9380.565 629.753 —937 -
14 —4.066 2754 0.02 —396.08 —0.54 -
15 5.255 —17.41 —0.015 287.948 215 -
16 1.68 3.64 169.097 510.83 —146 -
Table 4. Weights values (W,, W;) and biases (b; and b,) for Z,,,q model (3:16:1).
Weigths Bias
Number of Hidden Layer (S =16, K = 3), W; = (S, K) Output Layer (1=1)
Neurons (5) Temperature Concentration Frequency W, () b1 (8) b (1=1)
(K=2) (K =3) (K=1) ¢
1 —33.176 17.960 0.012 —547.000 —17.189  552.201
2 3.805 —69.199 1271.784 527.000 —61.965 -
3 0.083 1.466 251.299 —107.000 —22.409 -
4 —0.018 —0.092 —6863.647 —1800.000 685.730 -
5 —0.944 25.642 —0.678 —235.000 —7.706 -
6 —22.081 —11.516 0.534 —49.100 23.759 -
7 —0.017 —0.100 —7271.011 654.000 726.734 -
8 —33.898 —11.118 0.529 49.200 34.268 -
9 —0.940 21.966 —0.679 236.000 —6.602 -
10 —0.601 —0.365 37.056 —168.000 0.104 -
11 4.029 145.354 114.095 547.000 —22.550 -
12 —17.393 —10.582 15.370 0.084 8.632 -
13 20.647 —2.031 1124.730 —117.000 —110.286 -
14 —272.457 —176.891 278.738 —0.078 123.102 -
15 —0.020 —0.083 —6356.422 2930.000 634.291 -
16 —1982.569 417.592 —660.569 0.112 735.831 -
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Table 5. Results of statistical analysis with intercept-slope test.
Intercept Slope Test
Output Variable  Architecture R? MSE
Amin Amax bumax bmin
Ze 3:8:1 0.9875 0.00659  0.0251 —0.0079 1.0049 0.9862
Zim 3:16:1 0.9944 000475 00186 —0.0013 1.0002 0.9878
Fond 3161 0.9876 000686 00198 —0.0059 1.0009  0.9873
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Figure 3. Regression performance of experimental and predicted values of electrochemical impedance
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Figure 4. Comparison between experimental and simulated behavior of Electrochemical Impedance

Spectroscopy (EIS) composed by Nyquist (a,c,e) and Bode spectrum (b,df) for 25, 40 and

60 °C respectively.

4.2. Sensitive Analysis of Input Variables

On the other hand, the sensitive analysis presented the same order of relative importance for
the three ANN models. According to the results in Figure 5, the concentration represented the major
relative importance followed by temperature and finally, the lowest percentage corresponded to
the frequency in all cases; then the correct concentration measure could be considered as a critical
parameter in the EIS test.
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Figure 5. Relative importance (%) for input variables on the reponse to (a) Zy; (b) Z;,, and (c) Z,04-

5. Conclusions

Three ANN models were developed and validated satisfactorily to describe the behavior for the
inhibition corrosion of bronze in 3.5% NaCl + 0.1 M Na;SO; indicating coefficients of determination
equivalent to R2 = 0.9875, 0.9944, and 0.9876, for Z,e, Zim. and Z 4 respectively. Additionally, the
models achieved the intercept-slope test requirements.

The optimal architecture for Z,. model was obtained with (3:8:1) neurons, whereas for Z;,, and
Zimod (3:16:1) neurons were used in the (input: hidden: output) layer respectively.

The sensitivity analysis revealed that, for the three ANN models, the variable with the greatest
influence on the impedance response was the inhibitor concentration, followed by the temperature
and the frequency.

Therefore, the three proposed ANN models can be used to estimate the variables involved in the
EIS spectrum in a wide range of conditions extrapolating to other conditions of the same system of
bronze /electrolyte.

Author Contributions: This work of research was conducted as a part of PhD thesis of D.E.M.-O. The authors
D.EM.-O., AP-B. and J.A.H.-P. realized and supervised the ANN model, ].G.G.-R. and J.P-C. conceived and
designed the experimental data, S.5.-M. realized statistical analysis. D.E.M.-O. and A.P.-B. drafted the manuscript
and finally all authors reviewed and approved the final draft.

Funding: This research received no external funding.

Acknowledgments: The first author thank to the Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACyT) for the
economic support received for the development of this research.

Conflicts of Interest: The authors declare no conflict of interest.

120



Entropy 2018, 20, 409 100f 11

References

1. Sherif, E.M.; Park, S.M. 2-Amino-5-ethyl-1, 3, 4-thiadiazole as a corrosion inhibitor for copper in 3.0% NaCl
solutions. Corros. Sci. 2006, 48, 4065-4079. [CrossRef]

2. Tian, H.; Cheng, Y.F; Li, W,; Hou, B. Triazolyl-acylhydrazone derivatives as novel inhibitors for copper
corrosion in chloride solutions. Corros. Sci. 2015, 100, 341-352. [CrossRef]

3. Porcayo-Calderon, J.; Martinez de la Escalera, L.M.; Canto, |.; Casales-Diaz, M. Imidazoline Derivatives
Based on Coffee Oil as CO2 Corrosion Inhibitor. Int. ]. Electrochem. Sci 2015, 10, 3160-3176.

4. Finsgar, M.; MiloSev, I. Inhibition of copper corrosion by 1, 2, 3-benzotriazole: A review. Corros. Sci. 2010,
52, 2737-2749. [CrossRef]

5. Otmaci¢, H.; Stupnisek-Lisac, E. Copper corrosion inhibitors in near neutral media. Electrochim. Acta 2003,
48, 985-991. [CrossRef]

6.  Marusic, K.; Otmaci¢-Curkovic, H.; Takenout, H. Inhibiting effect of 4-methyl-1-p-tolylimidazole to the
corrosion of bronze patinated in sulphate medium. Electrochim. Acta 2011, 56, 7491-7502. [CrossRef]

7.  Gece, G. Drugs: A review of promising novel corrosion inhibitors. Corros. Sci. 2011, 53, 3873-3898. [CrossRef]

8. Tiiken, T.; Giray, E.S.; Findikkiran, G.; Sig, G. A new corrosion inhibitor for copper protection. Corros. Sci.
2014, 84, 21-29.

9.  Petrovic, M.B.; Antonijevic, M.M. Copper Corrosion Inhibitors. A review. Int. |. Electrochem. Sci. 2015,
10, 1027-1053. [CrossRef]

10. Quraishi, M.A_; Sardar, R. Hector bases—A new class of heterocyclic corrosion inhibitors for mild steel in
acid solutions. J. Appl. Electrochem. 2003, 33, 1163-1168. [CrossRef]

11. Millan-Ocampo, D.E; Hernandez-Perez, J.A.; Porcayo-Calderon, ].; Flores-De Los Rios, ].P;
Landeros-Martinez, L.L.; Salinas-Bravo, V.M.; Gonzalez-Rodriguez, ].G.; Martinez, L. Experimental and
Theoretical Study of Ketoconazole as Corrosion Inhibitor for Bronze in NaCl + Na,;SO4 Solution. Int. J.
Electrochem. Sci. 2017, 1212, 11428-1144522. [CrossRef]

12.  Chen, EF; Breedon, M.; White, P; Chu, C.; Dwaipayan, M.; Thomas, S.; Sapper, E.; Cole, I. Correlation
between molecular features and electrochemical properties using an artificial neural network. Mater. Des.
2016, 112, 410-418.

13. Ndukwe, A.L; Anyakwo, C.N. Modelling of Corrosion Inhibition of Mild Steel in Hydrochloric Acid by
Crushed Leaves of Sida Acuta (Malvaceae). Int. |. Eng. Sci. 2017, 6, 22-33. [CrossRef]

14. Khaled, K.F; Mobarak, N.A. A Predictive Model for Corrosion Inhibition of Mild Steel by Thiophene and Its
Derivatives Using Artificial Neural Network. Int. |. Electrochem. Sci. 2012, 7, 1045-1059.

15. Khaled, K.E. Studies of iron corrosion inhibition using chemical, electrochemical and computer simulation
techniques. Electrochim. Acta 2010, 55, 6523-6532. [CrossRef]

16. Colorado-Garrido, D.; Ortega-Toledo, D.M.; Hernandez, J.A.; Gonzalez-Rodriguez, ].G.; Uruchurtu, J. Neural
networks for Nyquist plots prediction during corrosion inhibition of a pipeline steel. |. Solid State Electrochem.
2009, 13, 1715-1722. [CrossRef]

17.  Efimov, A.A.; Moskvin, L.N.; Pykhteev, O.Y.; Epimakhov, T.V. Simulation of corrosion processes in the closed
system steel-water coolant. Radiochemistry 2011, 53, 19-25. [CrossRef]

18. Hernéndez, M.; Genesca, J.; Uruchurtu, J.; Barba, A. Correlation between electrochemical impedance and
noise measurements of waterborne coatings. Corros. Sci. 2009, 51, 499-510. [CrossRef]

19. Mareci, D.; Suditu, G.D.; Chelariu, R.; Trinca, L.C.; Curteanu, S. Prediction of corrosion resistance of some
dental metallic materials applying artificial neural networks. Mater. Corros. 2016, 67, 1213-1219. [CrossRef]

20. Komijani, H.; Rezaeihassanabadi, S.; Parsaei, M.R.; Maleki, S. Radial basis function neural network for
electrochemical impedance prediction at presence of corrosion inhibitor. Period. Polytech. Chem. Eng. 2017,
61, 128-132. [CrossRef]

21. Kumar, G.; Buchheit, R.G. Use of Artificial Neural Network Models to Predict Coated Component Life from
Short-Term Electrochemical Impedance Spectroscopy Measurements. Corrosion 2008, 64, 241-254. [CrossRef]

22, Chelariu, R.; Suditu, G.D.; Mareci, D.; Bolat, G.; Cimpoesu, N.; Leon, F,; Curteanu, S. Prediction of Corrosion
Resistance of Some Dental Metallic Materials with an Adaptive Regression Model. [OM 2015, 67, 767-774.
[CrossRef]

23. Li, Y;; Zhang, Y.; Jungwirth, S.; Seely, N.; Fan, Y.; Shi, X. Corrosion inhibitors for metals in maintenance

equipment: Introduction and recent developments. Corros. Rev. 2014, 32, 163-181. [CrossRef]

121



Entropy 2018, 20, 409 11of11

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

Shi, X.; Liu, Y.; Mooney, M.; Berry, M.; Hubbard, B.; Nguyen, T.A. Laboratory investigation and neural
networks modeling of deicer ingress into portlan cement concret and its corrosion implications. Corros. Rev.
2010, 28, 105-154. [CrossRef]

Cristea, M.; Varvara, S.; Muresan, L. Popescu Neural networks approach for simul ation of electroc he mical
impedance diagrams. Indian |. Chem. 2003, 424, 764-768.

Ciucci, F; Chen, C. Analysis of electrochemical impedance spectroscopy data using the distribution of
relaxation times: A Bayesian and hierarchical Bayesian approach. Electrochim. Acta 2015, 167, 439-454.
[CrossRef]

Bonora, P.; Deflorian, F.; Fedrizzi, L. Electrochemical impedance spectroscopy as a tool for investigating
underpaint corrosion. Electrochim. Acta 1996, 41, 1073-1082. [CrossRef]

Boukhari, Y.; Boucherit, M.N.; Zaabat, M.; Amzert, S.; Brahimi, K. Artificial intelligence to predict inhibition
performance of pitting corrosion. J. Fundam. Appl. Sci. 2017, 9, 308-332. [CrossRef]

Macdonald, D.D. Reflections on the history of electrochemical impedance spectroscopy. Electrochim. Acta
2006, 51, 1376-1388. [CrossRef]

Sola, |.; Sevilla, ]. Importance of input data normalization for the application of neural networks to complex
industrial problems. IEEE Trans. Nucl. Sci. 1997, 44, 1464-1468. [CrossRef]

Bassam, A.; Conde-Gutierrez, R.A.; Castillo, J.; Laredo, G.; Hernandez, J.A. Direct neural network
modeling for separation of linear and branched paraffins by adsorption process for gasoline octane number
improvement. Fuel 2014, 124, 158-167. [CrossRef]

Khataee, A.R.; Kasiri, M.B. Artificial neural networks modeling of contaminated water treatment processes
by homogeneous and heterogeneous nanocatalysis. J. Mol. Catal. A Chem. 2010, 331, 86-100. [CrossRef]
Hernandez, ].A.; Colorado, D. Uncertainty analysis of COP prediction in a water purification system
integrated into a heat transformer using several artificial neural networks. Desalination Water Treat. 2013,
51, 1443-1456. [CrossRef]

Ghorbani, M.A; Khatibi, R.; Hosseini, B.; Bilgili, M. Relative importance of parameters affecting wind speed
prediction using artificial neural networks. Theor. Appl. Climatol. 2013, 114, 107-114. [CrossRef]

Razvarz, S.; Jafari, R. ICA and ANN Modeling for Photocatalytic Removal of Pollution in Wastewater.
Math. Comput. Appl. 2017, 22, 38. [CrossRef]

® © 2018 by the authors. Licensee MDPI, Basel, Switzerland. This article is an open access
@ article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution
BY

(CC BY) license (http:/ /creativecommons.org/licenses /by /4.0/).

122



ANEXO 2

Journal of the Taiwan Institute of Chemical Engineers 123 (2021) 272283

Wi

ELSEVIER

Journal of the Taiwan Institute of Chemical Engineers

Contents lists available at ScienceDirect

journal homepage: www.elsevier.com/locate/jtice

Electrochemical deposition of copper using a modified electrode with m
polyaniline film: Experimental analysis and ANN-based prediction SR

D.E. Millan-Ocampo?, ]. Porcayo-Calderén®, A. Alvarez-Gallegos”, |.E. Solis-Pérez”,
J.A. Hernandez-Pérez"™", S. Silva-Martinez"™*

* Posgrada en Ingenieria y Ciencies Aplicadas del Centro de Investigocion em Ingenierin y Clencias Aplicadas {CICAp - ICBA ), Universidad Auténoma del Estedo de
Morelos (UAEM ), Av. Universidad 1001. Col. Chomifpa, CF 62209 Cuernavaeca, Morelas, Mexioo
" Ceniro de Investigacion en Ingenderia y Clencias Aplicadas (CINAp), Universidad Autdnoma del Estado de Movelos [LUAEM), Av. Universidad 1001. Col. Chamilpa,

CP. 62309 Crernimvace, Morefos, México

ARTICLE INFOD

ABSTRACT

Article History:

Received 2 March 2021
Revised 28 April 2021
Accepted 17 May 2021
Available online 2 June 2021

Keywords:

Copper

Electrochemical removal
Polyaniline

ANN

Wastewater from the electronics manufacturing industry contains relatively large amounts of dissolved cop-
per in low concentrations (< 1000 mg L"), Its discharge to the environment represents a danger to the bio-
environment. Among the different approaches proposed to separate toxic metal ions in low coneentrations
from solution, electroplating remains a practical method for removing metal ions, This work reports the
potentiostatic and galvanostatic deposition of Cu{ll) from dilute sulfate electrolyte containing 50-200 mg
L " copper in a batch recycle reactor with a polyvaniline-modified Pt-Ti mesh electrode. A copper plate elec-
trode is also used for copper deposition and its performance is compared to that of the modified electrode
(Pr-Ti-PANi). The experimental system is modeled by using artificial neural networks (ANM). The Pt-Ti-PANi
electrode used for copper removal [99% in 2.5 h) is more efficient than the copper plate (963 in 4.5 h) in
potentiostatic mode, The same is observed under the galvanostatic mode because it allows the optimization
of copper deposition by applying controlled constant current steps under mass transport, thus minimizing,
energy consumption and process time, Six ANN configurations are tested to find the optimal architecture
using process variables as inputs to the ANN models, such as initial concentration, potential, current, electrol-
ysis time, and final concentration. The best ANN model (tansig-purelin} shows good agreement with the
experimental data [ANN architecture 5:3:1 with adjusted determination coefficient 0.965 and mean square
error of 1.083 « 10~ '°). The results show that the proposed ANN model successfully predicts the volumetric
mass transport coefficient.

© 2021 Taiwan Institute of Chemical Engineers. Published by Elsevier BV, All rights reserved,

1. Introduction

methods |4,5). Most of the technologies mentioned are very complex
to remove heavy metal ions from dilute aqueous solutions (120 mg

Pollution by heavy metals in the environment is a global problem
due to the adverse health effects that it is generating such as heart
disorders. brain damage, hepatic cirrhosis, cancer, and even death in
high concentrations |1]. Despite the potential risk posed by heavy
metals and their persistence in the environment, metals such as mer-
cury, chromium, lead, copper, barium, and cadmium continue to be
used in electroplating, alloys, paints, insecticides, batteries, the chem-
ical industry, and mining [2.3]. This fact increases the importance of
controlling heavy metal emissions to the environment and avoiding
damage to health through the application of treatment technologies,
such as chemical precipitation, ion-exchange, adsorption, membrane
filtration, coagulation-flocculation, flotation, and electrochemical

* Correspondig authors.
E-muail addresses: alfredo@uaemumx (LA Herndndez-Pérez), ssilva@uaem.mx
(5. Silva-Martinez).

hitps:/{doi.ong/ 1 0.1016/] jtice.2021.05.029

L ") and require high operating costs. However, electrochemistry is
considered a clean rechnology with more significant application
opportunities due to high removal efficiencies, low operating costs,
and the versatility to implement innovative materials, such as the
manufacture of modified electrodes |5,6]. For instance, modified elec-
trodes have been made using conductive polymer films because of
their electronic properties, such as high electrical conductivity, low
energy optical transitions, low ionization potential, and high elec-
tronic affinity. These properties are attributed to the presence of
alternating single and double bonds which can remove heavy metals
due to their chelating properties, associated with functional electron
donating groups (amine and secondary groups of aromatic amines)
in the polymer chain |2,7]. Among the conducting polymers, polyani-
line (PANi) is the most promising because it has good electrical, elec-
trochemical, electrochromic and optical properties. In addition, the
low cost of the monomer and the simple synthesis process make it an

1876-1070/C 2021 Taiwan Institute of Chemical Engineers. Published by Elsevier B.V. All rights reserved.
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Nomenclature

ANN artificial neural network ||

by bias in the hidden layer [-]

bz bias in the output layer [-]

Co initial concentration [mol L ']

C final concentration [mol L "]

E potential [V]

I current [A]

Iy importance of the input variable [%]

ks volumetric mass transport coefficient [s ']

MSE mean Square Error [-]

pH power of hydrogen [-]

R coefficient of correlation [-]

5 standard deviation combined [-]
T electrolysis time [h]

W weights in the input layer [-]
W, weights in the output Layer |-]
X value [-]

excellent candidate for different applications such as biosensors,
optics, electronics, and wastewater treatment |8 10|, For example,
the use of PANi for the removal of 100 mg L ' Cu(ll) was reported
and compared with the performance of the compound PANi/ferrocy-
anide |6]; the PANi/ferrocyanide composite reduced the adsorption
equilibrium time by 60% compared to PANI [6]. Furthermore, it was
reported [ 11] that the reticulated vitreous carbon electrode was mod-
ified with PANI and exhibited almost 100% transformation from Cr
(V1) vo CrolN).

At the present, Artificial Neural Networks (ANN) have been suc-
cessfully applied in countless studies related to the removal of heavy
metals from aqueous media [13,19-30]. ANN models are inspired by
the biological functions of the human brain and represents a promis-
ing modeling technique, especially for complex systems with non-
linear relationships. The signals that arrive connected with coeffi-
cients (weights) go through a transfer function to produce the output
variable of the network. During the training data set and iteration of
the value of the weights, it is possible to minimize the difference
berween the simulated and target values over many training cycles
until the network reaches a specified level of accuracy |12 14]. The
significance of ANN is characterized by excluding the restrictions of
the classical approximations to extract the desired information from
the input data and its corresponding training so that the model
becomes familiar with the system and “learns™ which allows it to
improve its performance, create patterns, recognize information or
solve complex systems that can be very useful for sectors such as
economy |15], pharmaceuticals research |12], energy |16]. corrosion
studies [17], electrochemistry | 18], etc.

Some studies have already shown the efficacy of ANN models to
predict the removal of heavy metals, such as Zn{ll) [13,19], Ph{II)
[20,21), Se{IV) |22], Cr{VT) [23-25], Cd(ll) [26,27], As{Ill) [28,29], Cu
{11y [30], among others. Even analytical techniques have been led by
neural networks [31,32] for the simultaneous determination of cop-
per, lead, and cadmium minimizing interference from other ions,
lower detection limits and better sensitivity.

In this work we have examined the performance of the copper
deposition from dilute sulfate solutions containing 50200 mg L °
copper in a batch recycle reactor. The diluted sulfate solutions are
similar to the waste generated in electronic industries [33]. A polya-
niline-modified Pt-Ti mesh (Pt-Ti-PANi) electrode and a platinized
Ti-mesh anode were used in copper removal. The high electrical con-
ductivity and chelating properties of PANi are exploited in the Pt-Ti-
PANI electrode to improve copper removal, The batch recycle reactor

was operated under potentiostatic and galvanostatic control, using a
mass transfer controlled metal plating model [34]. Thus, it should
enable metal to be deposited at the highest rate and maximum cur-
rent efficiency. Under the experimental conditions studied and focus-
ing on the voltage and concentration variables, the ANN model
predicts the volumetric mass transport coefficient {k,,A;), see Eq. (13)
[35]. Thus, the model will make it possible to evaluate the best kA
to optimize copper removal in a potential industrial effluent treat-
ment application containing low copper concentration. Furthermore,
this methodology can be applied to the removal of other heavy met-
als from different industrial efMuents.

Hence, to contribute to the generation of new alternatives that
allow the remediation of wastewater, the specific objectives of this
work are a) develop a theoretical-experimental analysis of the polya-
niline-modified electrode and compare it with the copper plate cath-
ode in the electrochemical copper deposition, b) study the influence
of experimental variables such as initial concentration, potential, cur-
rent, electrolysis time, and final concentration, ¢} develop ANN mod-
els to predict the volumetric mass transport coefficient, and d)
compare the copper concentration profile using the simulated kA,
value with the exponential model and experimental dara.

2. Materials and methods
2.1. Chemicals

All solutions were prepared with distilled water (Millipore) using
analytical grade reagents (Sigma Aldrich) such as sulfuric acid, copper
sulfate, sodium sulfate and aniline (99.5% monomer). Chemicals
were used as recived without further purification.

22 Hectropolymerization of polyaniling

The PANi-modified Pt-Ti mesh electrode (Pt-Ti-PANI) was pre-
pared as follows: a polyaniline film was potentiostatically synthe-
sized at 0.9 V vs, Ag/AgCl (for 20 min) on a Pt-Ti mesh electrode
(5 cm x 10 cm) in an electrolyte containing 0.5 mol L ' H,S0,4 and
0.1 mol L ' aniline with N, overflowing at the top of the solution. Fol-
lowed by a wash with distilled water and acetone to remove traces of
monomer. These conditions were similar to those reported by other
authors |36,37]. Care must be taken during the preparation of the
electrolyte solution. The sulfuric acid solution must be degassed
under an inert N; atmosphere for approximately 10 min; then slowly
add aniline to the acid solution with stirring at 120 gL min '

The PANI film, deposited in emeraldine form, is evidenced
through the green coating on the substrate, depicted in Fig. 1. Fur-
thermore, the open circuit potential of the modified electrode was
0.43 V, which according to Mattoso and collaborators [38] refers to
the characteristic oxidation state of emeraldine.

2.3, Electrochemical removal of copper

This process was carried out using a batch recycle reactor made
from acrylic blocks (26 cm = 12 cm x 1 cm) with one electrolyte
compartment (1 L Pyrex reservoir) [39). The cathode and anode were
embedded in each block and separated with a 0.7 cm block, forming
a flow channel. The cathode was a copper plate (5 cm x 10 cm) or a
Pt-Ti-PANI (5 cm x 10 cm), and the anode was a Pt-Ti mesh (5 cm x
10 cm). The electrolyte (0,05 mol L ' Na;S04 (adjusted to pH 3 with
H;50,)) was pumped {IWAKI Co,, Ltd MD-15R-115NL01) through the
channel at a constant flow velocity of 120 L h ' measured with a
flow rate meter (Blue-White Industries F-1000-RB). The electrochem-
ical cell was connected to a power supply (Agilent E3G10A) and a dig-
ital multimeter (CRAFTSMAN 82.140). Copper removal was carried
out by potentiostatic and galvanostatic mode. The potentiostatic
mode consisted of the application of a constant potential during
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Fig. 2. Calibration curve for copper determination in 005 mol L' Maz50, af pH 3 with a) absorbance measurements and b) LSV | potential range of 560 to — 600 mV and a sweep rate

potentialof 5 mvs 'L

electrolysis. For each cathode (copper plate and Pt-Ti-PANi), three
potentials were evaluated: 0.2, 0.7, and —1.1 V vs. Ag/AgCl in the
presence of 3.149 = 10 *mol L " copper ion. The galvanostatic mode
allowed optimizing copper recovery through the application of seven
controlled constant current steps. The necessary calculations for the
galvanostatic mode were performed with the model described else-
where | 34].

2.4. Copper analysis

The copper concentration was determined in samples taken from
the electrachemical system using two calibration curves (Fig. 2). The
first calibration curve (CC) was built with the absorbance measured
from solutions of different concentrations of copper in 0.05 mol L '
Na,S0,4 at pH 3 (Fig. 2a) measured at 805 nm [34]. The second CC was
constructed from linear stripping voltammetry (LSV) recording vol-
tammograms of various concentrations of Cu(ll) ions using the limit
current at 400 mV vs, Ag/AgCl (Fiz. 2b), this technique was developed
in this work. A conventional electrochemical cell with a three-elec-
trode assembly was used. A gold microelectrode (25 um in diameter)
was the working electrode, the platinum mesh the counter electrode,

and Ag/AzCl the reference electrode. 0.05 mol L ' Na,S0, at pH 3
was used as electrolyte. LSV was carried out using a potential range
of 560 to — 600 mV and a sweep rate potential of 5mVs

2.5, Artificial neural network design

Electrochemical copper deposition was simulated from experi-
mental data using ANN with various model configurations to select
the optimal architecture. As a first step, nine training algorithms with
one neuron in the hidden layer were evaluated. The transfer func-
tions for the hidden and output layer were logsig, tansig, and purelin
with different combinations. The basic configuration of the ANN
maodel is shown in Fig. 3. Each network was trained considering five
input variables such as initial concentration (Cy, mol L '), potential
(E, V), current (1, A), electrolysis time (t, h), and final concentration (C,
mol L ') previously normalized to predict the volumetric mass trans-
port coefficient (kg s ') The normalization was carried out by
applying two different equations:

X — Xmin

Xi= :}.s( ) 0.
xm“

(1)

Kmax
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Fig. 3. Configuration of the ANN model.

=ix|m.li Kanin ) (X — Xenin )

X
Xmax — Xmin

- Kenin (2)
where x; is the normalized data, x experimental data, Xq,. and Xy,
are the maximum and minimum numbers of the sample data, respec-
tively.

The ANN toolbox of MATLAE (Version 2015b) was employed to
develop the model using 78 data sets that were randomly divided
between training sets (80%), entire database wvalidation (10%), and
testing sets (10%). Table 1 shows the experimental parameters used
for these models.

The output of the ANN models was assessed using the outputs of
the multiple regression equation, mean square error [MSE) and the
adjusted determination coefficient (R*), B* determines how much
variability the predicted values have inherited from the experimental
data. This criterion is a quantity between 0 and 1 where a value closer
to 1 represents a model with less error variability, Statistical test
parameters are described in Egs. (3)-(7):

I n
MSE =53 (e X)) 3)
_ SS;{ ;
R =1 5, 4)
Where:
55 = E (Rexpen) — "‘slm-n}z (3)
[
51 =Y (Xewpin ~ Xewp)” (6)
-1

However, the determination coefficient has a disadvantage. This
increases as the parameters (weights and biases) increase. For this

Table 1
Ranges of experimental parameters used 1o the ANN models.
Variabde Interval Units
Input Initial concentration  7.874 = 10°° mal L
1574 = 10"
3149 = 10
Potential 0.2 0.7, - 1.1 L
Current 0,005 to 0,147 A
Electrolysis time 0 a 160D 5
Final concentration 038 = W '03532 < 10°  moll!
Outpat KA, THM = 10 Fo2580 < 100Y 5!

reason, we introduce the adjusted determination coefficient to avoid
this. The relation between RZ and R is given as below [40]:

Rk (20)0-m) @

where p denotes the number of parameters in the artificicial neural
network and n samples number.

On the other hand, the intercept-slope was used as a linearity test
to validate the results, According to Verma and coworkers [41], the
slope and the confidence limits of the intercept must be close to one
and zero, respectively. In this test, the errors in the linear regression
coefficients are calculated with (8) and (9) mathematical expressions:

5 = }_:Jn 1 (Xil'rﬂ:l.; j’:lm‘:l:l}lz (8)
(n=2) T (Xerpiis — Rewpii))*

Sa = Ly s — i‘i'“'”}z pv |x£m:r'| (9
nin =220 (e ‘lfu.rpa]2

Where Xy corresponds to the simulated value and %, the
value of %, calculated by linear regression for the same value at X,
) (Rgim = @ + bRy ). The difference Xmi — Xame 15 the residual,
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between the original data and the regression line. Hence, the confi-
dence intervals or limits of the slope and the intercept are given by
the following equations:

to slope {b — (fn 255) } < pp<{b+ ([ 25) } (10}
1000 a)
L0750 .
=
£
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Fig 5. Concentration profile of 3149 = 107" mol L Culll) in 0.05 mol L' NaS0, at pH 3 on a) 8°) copper plate cathode and b) b') Pr-Ti-PANI cathode (@, |

and &, 0 1.1V
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to intercept {a@ — (tj_z/Sa) } <ty <{@ + (Ln-25a) } (1)

where f;, 3)is the critical t of Student value obtained from statistical
tables, at a certain level of confidence or significance of 95% or 99%
(recommended) with n — 2 degrees of freedom.

Finally, the relative importance of the input variables in the out-
put network was quantified using the Garson model, applying
Eq.(12)[42].

S ((WaWaa|/ 51 [Wal
i (ZF." 1 (:W-'hWr-o {'|‘WihD)

where [ is the relative importance of the input variable over the output
variable; i, b, and o refer to the neurons of the input, hidden and output
layers, respectively. Wi, and Wi, are the connection weights between
the hidden-input layer and the hidden-output layer, n is the total num-
ber of neurons in the input layer and m corresponds to the total number
of neurons in the hidden layer. The results obtained through this sensi-
tivity analysis were taken into consideration for the selection of the sig-
nificant variables; details on this method are cited elsewhere [43].

I (12)

]

3. Results and discussion
3.1. Polarization curves
Fig. 4 shows the polarization curves taken manually with and

without copper ion (3.149 » 10 " mol L ') in 0.05 mol L " Na,S0,,
pH 3 at 120 Lh " in an electrochemical reactor. The electrochemical

=

L
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behavior of the copper plate cathode [open square symbol) shows a
limiting current plateau at —0.04 A extending from —0.4 to —0.8 V vs,
Ag/AgCl. While in the modified electrode Ti-Pt-PANi (open circle
symbol) it appears at —-0.10 A and the limiting current extends to

1.1 V vs. Ag/AgCl, retarding the hydrogen evolution. The large cur-
rent in the absence of copper was due to the reduced state of PAMI
(filled circle symbol); therefore, the reduction of copper could pro-
ceed while maintaining the reduced state of PANI [44,45]. A negligi-
ble reduction non-Faradaic current was observed due to the
supporting electrolyte (filled square symbol).

3.2, Electrochemical removal of copper using copper plate and Pt-Ti-
PANI cathodes

The electrochemical removal of copper consisted of applying con-
stant potentials of -0.2, -0.7, and —1.1 V vs, Ag/AgCl, in 0.05 mol L !
Naz50, at pH 3 electrolyte with 3.149 < 10 * mol L * Cu(ll), The cop-
per concentration of the electrolyte solution was evaluated as a func-
tion of the electrolysis time with two analytical techniques described
in Section 2.4 that show consistent results,

The concentration profile was analyzed with the concentration-
time Eq. (13) |35] for the rtwo-dimensicnal electrode.

Clt) = Coexpl—kmfst) (13)

where the volumetric mass transport coefficient (k,,A;) is equal to the
slope. Fig. 5 shows that the relationship Ln (C/C,) vs. t (14) was linear.
Therefore, copper was deposited under mass transport control.

Ln(C{t;)/Cp) = ~kmAst (14)

Table 2 presents the comparative results of potentiostatic deposi-
tion for each cathode. According to these results, the PANi film modi-
fied electrode increases the removal efficiency and considerably
reduces the electrolysis time {almost 50%).

The best results were obtained by applying — 1.1 V vs. Ag/AgCl in
both cathode materials (Fig. 5). However, the modified electrode (Pt-
Ti-PANi) produced higher removal yields in less electrolysis time
(98.8% in 2.5 h) compared to the copper plate (95.8% in 4.5 h). This
behavior is attributed to the chelating properties of PANi, forming a
PANI/Cu complex due to the presence of functional electron donor
groups [amine and secondary groups of aromatic amines) in the poly-
mer chain [2,6,46]. Furthermore, according to Fig. 4, the potential of

1.1 V represents the turning point between PANI reduction and H;
evolution, achieving the maximum transformation from Cu® 1o Cu®

Table 2
Experimental results for potentiostatic deposition of copper.
WE E(V) [Cufllj]xi0? Removal Electrolysis
(mal L") efficiency (X)  time (h)
Copper 02 3149 464 20
07 1.148 338 23
11 3148 958 45
Pt-Ti- PANI 02 3148 634 4.0
0.7 1148 958 35
11 3149 98.8 25
1.1 1.574 BES 25
11 0787 GaE 15

eliminating secondary cathodic reactions, Thus, the use of Pt-Ti-PANi
has the advantage of minimizing energy consumption, which makes
this electrode more efficient than a copper plate electrode in the elec-
trochemical removal of copper,

The surface morphology for each evaluated operating condition is
presented in Fig. 6, with a good congruence between the analytical
results and the deposited copper. This figure shows a reasonably
homogeneous distribution and more compact copper deposits on the
Pt-Ti-PANi surface.

3.3. Influence of initial copper concentration in the electrochemical
process with Pt-Ti-PANi electrode

The inflluence of the initial copper concentration was analyzed
using 0.787 » 10 %, 1.574 » 10 %, and 3.149 = 10 *mol L ' Cu(ll} in
sulfate electrolyte applying —1.1 V vs. AgfAgCl during electrodeposi-
tion on a modified electrode (Fig. 7). The results have shown that the
copper removal efficiency decreases in parallel with the initial copper
concentration, This behavior is attributed to the more negative depo-
sition potential at lower concentrations. Therefore, cathodic side
reactions of oxygen reduction and hydrogen evolution interfere with
remaoval efficiency, as reported previously [47 -49].

3.4. Optimization of electrochemnical copper removal by applying
controfied current steps

As mentioned above, the electrochemical removal of copper in
galvanostatic mode was undertaken by applying seven controlled
current steps, calculated through Eq. (13) (see Table 3) using Pt-Ti-

Fig. 6. Surface morphology of Pr-Ti-PANi (a-c) and flat copper plate (d-0, applying a potential {vs. Ag/AgCl) of —0.2 (acd)l 0.7 (bye)and — 1.1V {c, ) in 0.05 mol L~ NagS04 at pH 3,
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0.000  0.600 1.200 1.800 2.400
Time (h)
Fig. 7. Effect of initial copper concentration in (U6 mol L' NagS0y at pH 3 on P-Ti-

PANi cathode with 1.1 ¥ vs AgiAgCl (00 3.049 x 1077 O 1.574 « 107" and 2
0767 » 10 *molL ")

PANi cathode. The number of time steps can be set by estimating the
Table 3
Limit current for each controlled current step.

Time Limit current {mA)

() 7 10 Tmoll ' 157410 PmolL ' 3149 % 10 'molL |
o 316 621 147.5

3 457 1025

00 173 336 712

00 1 248 05

125 BG 182 344

150 64 134 238

175 46 99 165

00 31 73 15

time required to deplete 90% of the metal ions, assuming mass trans-
fer controlled metal deposition conditions. The influence of the initial
copper concentration on the electrochemical deposition in the sulfate
background electrolyte at pH 3 is illustrated in Fig. 8.

Finally, the comparison of the results of the copper electrodeposi-
tion through galvanostatic and potentiostatic modes is shown in
Table 4. These results demonstrate that galvanostatic deposition with
controlled current steps is an excellent alternative to optimize copper
recovery because this process increases removal efficiency to 76, 93,
and 99% for 0.787 = 10 %, 1.574 » 10 %, and 3.149 = 10 *mol L ' of
copper and the average current efficiency is 57, 73 and 78%, respec-
tively.

3.5. Artificial neural network modeling

Several training algorithms such as Scaled Conjugate Gradient,
BFGS Quasi-Newton, Resilient Backpropagation, Levenberg-Mar-
quardt, Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts, Fletcher-
Powell Conjugate Gradient, Polak-Ribiére Conjugate Gradient, One-
Step Secant, and Variable Learning Rate Backpropagation were evalu-
ated with one neuron in the hidden layer to determine the optimum
learning algorithm. According to the statistical observations, Leven-
berg - Marquardt was the best among them (Table 5),

Subsequently, six ANM models were tested with the different
combinations of transfer function in the input and hidden layer (log-
sig, tansig, and purelin), modifying the equation and interval normal-
ization to find the optimal architecture, Table G presents the best

0.000 - .
0.000  0.800 1.600 2.400 3.200
Time (h)

Fig. B Elecrodeposition of copper by applying controlled current step ([
3149 = 107 % 01574 % 10 Y and £ 0,787 = 10 "mel L '),

Tabie 4
Comparative results for copper electrodeposition through galvanostatic and
potentiostatic modes.

Process WE: Initial Final Removal Current

Pr-Ti-PANI concentration concentration  efficiency  effickency
ICufl)x 10 [Cul)] % (%)
(molL™") [malL ")

Galvanostatic 0787 LESD = 107 T6.0 566
1574 Lng=10* 9 734
3.149 3465 = 10°° 989 778

Potentiostatic 0787 2378 107 698 25
1574 LB =10 885 342
3.149 3780« 0% 088 T4

Table 5
Training algorithms evaluated with ene newron in the hidden layer (tansig-
purelinL

Algorithms Function R MSE
Sealed Conjugate Gradient trainscg 0704 2204 =« 107!
BFGS Quasi-Newton rainbfg 0244 1.247 < 107"
Resilient Backpropagation tralnip 0705 21351079
Levenberg-Marquardt trainlm 0863 1.074 < 107"
Conjugate Cradient with Iraincgh 0,732 8,392 « 107
PowellBeale Restarts
Fletcher-Powell Conjugate Gradient  traincgl 0733 873107
Polak-Ribiére Conjugate Gradient traincgp 0713 1815 = 10
One-Step Secant raiposs 0254 3950 < 107"
Variable Learning Rate traingdx 0783 1577 < 10"
Backpropagation

architecture for each model developed; however, the E and F models
have non-linear transfer functions both in the hidden and output
layers. This structure requires the denormalization of the output to
obtain the real value, introducing distortion in the simulated
responses | 50). Therefore, these models were discarded.

Fig. 9 shows the data distribution with respect to the linear
regression model. The difference in performance between model C
and D was considered non-significant. However, an evaluation of the
adjusted determination coefficients (0.965 and 0959 for models C
and D, respectively) allow us to choose model C as the optimal model
because the performance was better than model D, In other words,
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I::I];a‘lativc results of the performance of cach of the ANN models developed.

Model  Transfer function (Hidden-output)  Architeoture  Mormalization equation Mormalization interval ~ MSE R

A tansig-purelin 5:6:1 x5 ux(‘i'-‘-_] #01 (0, 0.9) 4523 =10 " 0765
B logsig-purelin 561 E (0. 0.9) 5647 = 107" 0,706
C tansig-purelin 5301 x5 (0. 09) 1083 10" 0965
[ logsig-purelin 55010 x5 (0. 0.9) 9456« 10" 0859
E tansig- tansig 5:4:1 x (0,09) 1266 = 107" 0453
F tansig- tansig 540 X (-1.1) 973610 "' 0964

the R? for model C increases significantly while the number of neu-
rons in the hidden layer decreases, The contrary case for model D,

On the other hand, the box plot (Fig. 10) showed that the exper-
imental and predicted data (applying model C and D) present data

Newvertheless, there are no outliers. The experimental data illus-
trate more dispersion than the predicted data. The median value of
model D is slightly higher than the experimental value. While
model C presents a median practically identical to the experimen-

skewed to the left; then the data may not be distributed normally. al value.
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Fig- 9. Regression performance of experimental and predicted values of kA,
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Fig. 10. Performance comparison between model C and D with respect to experimen-
tal data,

The predicted results of the model were validated by the inter-
cept-slope test satisfactory with 99% confidence added to the statisti-
cal analysis given in Table 7. According to Table &, the simplified
equation to determinate kA is given by Eq.(15).

Kh, 4706 x 10" 1502x10% 1947 x 10"
o 1+em 1+em 1+em

3.108 x 10 * (15}
where:

my = 76.220C) — 1.184E + 11.2781 + 1.300 x 10 [ + 1983.200C + 1.312
1y = 1362.000C, + 4. 968E + 56,1600 — 2994 x 10 [ + 386.400C + 1.143

fhy = 274.400C; — 4.930E + 57,000/ + 3.540 x 10 *t + 1038.820C + 4.158

Sensitivity analysis is applied to find the level of impact of the
input variables on the ky,A; determined by the Garson Eq. (12). As
illustrated in Figure 11, the potential applied represents the greatest
relative importance followed by the final concentration, the initial
concentration, the current, and finally, the lowest percentage corre-
sponds to the electrolysis time, However, the five parameters influ-
ence the variable kA< in some way, which cannot be ignored at all,

DLE. Milkin-Oommpo et ol / Journal of the Taiwan Institute of Chemical Engineers 123 (2021) 272283

= Potential

= Final concentration
= Initial concentration
= Current
= Electrolysis time

18%

Fig. 1. Relative importance of the input variable.

3.6. Copper concentration profile applying kA, simulated by ANN and
exponential model

In order to validate the performance of the ANN model, the exper-
imental parameters (Cop. E, I, t, and C) were replaced in the ANN
Eq. (15) to predict the value of kA, After obtaining the value of
kMo it was possible to determine the copper concentration profile
by applying Eq. (13) for each experiment described above.

On the other hand, the exponential model was developed to test
the effectiveness of the ANN model. This model uses Eq. (13) as the
goal function, where the least-squares algorithm was used, applying
the Isqcurvefit function contained in MATLAB. Figure 12 shows the
comparison between the simulated copper concentration profile
with ANN and exponential models and the corresponding experi-
mental data. In experiments 1, 2, and 3 copper plate cathode was
used. The rest of the experiments were carried out with a Pt-Ti-PANi
cathode.

The best fit for experiments 2 and 4 was obtained with both ANN
and exponential models. Whereas, experiments 1, 3, 5,6.7, 8,9, 10,
and 11 turned out to be highly compatible only with the ANN model.
The high performance of the ANN with respect to the exponential
model could be related to the number of experimental variables
involved in the model. The ANN model considered five variables (C,,
E Lt and C), and the exponential model applied only two (Cy and t).
However, it is very important to mention that the exponential model
requires the experimental data of the electrochemical system. There-
fore, it is only a tool that allows to calculate the optimal value of kA,

Tahle 7
Resulis of statistical analysis and slope-intercept test.
Model  Architecture KR! MSE Slope-intercept test
Armin Arnax Brux  Bosinn
[ 5:3:1 0965 1083 <10 " 2783 10% 3305 10°% 1150 0961
Table &
Values of weights (W, W] and biases (by, by) for model € (5:3:1).
Meuron (5] Weights Biases
Hidden layer (5= 3. K = 5L W, = (5.K) Output layer([=1) by (5] byil=1)
Cp(K=1) E(Kk=2) liK=13) K =4] C(k=5) W,(5)
] IR = 10" 5919 = 107" 5,639 6501 = 107 9,916 = 10¢ 2353 = 107° 1312 3,108 = 1071
2 GEI0 = 107 2484 2808« 10" 1497 < 101 1832« 107 7512« 100 1.143
3 1372 = 10 2465 2850 « 10" 1770 = 101 5194« 10°F A7I5 < 107 4.158
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from experimental data (C (t)). Consequently, the advantage of the

ANMN mode] over the exponential model is the versatility to predict
the electrochemical behavior without experiments,

4. Conclusions

The rate of addition of aniline to the sulfuric acid solution used for
the electropolymerization step directly influences the morphology of
the PANI film. The modified Ti-Pt-PANi electrode is more effective in
removing copper from dilute aqueous solutions than the two-dimen-
sional copper plate electrode. The analytical technique implemented
to determinge Cu(ll) by linear stripping voltammetry was consistent
with absorbance resultsThe maximum effectiveness of Cul(ll)
removal using Ti-Pt-PANI in the electrochemical cell was applying

1.1 V with an initial copper concentration of 3,149 = 10 *mol L !
in 0,05 mol L ' of Na;S0,4 at pH 3 equivalent to 98.8%. The copper
removal efficiency using a modified Ti-Pt-PANI electrode is lower in
the presence of more dilute solutions attributed to secondary
cathodic reactions.

The optimal architecture for the k,A: model was obtained with
5:3:1 neurons. The statistical results and the requirements of the
intercept-slope test show that the proposed ANN model to predict
koA in the electrochemical deposition of copper can be used suc-
cessfully. Additionally, the sensitivity analysis revealed that the vari-
able with the greatest preponderance on the model was the applied
potential with 49%. The high performance of the ANN model with
respect to the exponential model could be related to the number of
experimental variables involved in the model. The proposed ANN
model offers the advantage of being simple to implement, cost-effec-
tive, accurate and reliable for copper removal studies.
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Abstract

In this research, the final concentration of cadmium in an clectrochemical removal process is estimated by an artificial neu-
ral network {ANN) madel. The ANN model based on experimental data obtained by a removal process of cadmiom from
dilute agqueous solutions under galvanostatic mode in a fiow-through cell. The pH, current density, and electrolysis time
were considered as input variables. An analysis of the hyperbolic tangential-sigmoidal (TANSIG) and logarithmic-sigmoidal
{LOGSIG) transfer function was developed to obtain the best accuracy model. To validate the accuracy and the adaptability
of the model proposed. statistical and linearity tests (slope-intercept) were performed. The best model with architecture 3:3:1
was validated with a R* value of 0.9850 and a MSE value of 000166, besides approved linearity tests with 99% confidence.

Keywords Cadmium - Electrochemical removal - Artificial newral network

Abbreviations 1 Electrolysis time

ANN  Arificial neural network W, Weights in the input layer
Iy Bias in the hidden layer W, Weights in the output layer
b, Bias in the output layer X Value

I Current density

RI, Relative importance of the input variahle

MSE  Mean Square Error Introduction

PH Power of hydrogen
R Coefficient of determination
5 Standard deviation combined

Among the most polluting heavy metals present in waste-
water from industries is cadmium. The discharge of sewage
with considerable concentrations of cadmium intoe bodies of
waler causcs adverse cffects on the environment, animals,
and human health, which is considered a critical problem.
Concerning human health, the intake of water and food con-
taminated with cadmium has led to harmful effects at renal
and pulmonary levels. in the male reproductive system, bone
damage, nervous system damage, cancer, and even death
{Elsherief 2003; Bazrafshan et al. 2006; Jirup and Akesson
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200%; Fu and Wang 201 1 #wolak 2020). Therefore, remaoy-
ing cadmium from wastewater, besides other heavy metals,
is deemed imperative. Cadmium removal can be achieved
through chemical precipitation, ion exchange, adsorption,
membrane separation, electrochemical remeoval, among oth-
ers. In particular, electrochemical technigues have several
advantages over others, such as their high selectivity, low
operating costs, and do not generate toxic sludge (Barakat
201 1). However, the presence of a dilute concentration of
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heavy metal ions causes the removal rates to decrease, and
therefore also the efficiency. Consequently, the selection
and desizn process for electrochemical reactors, as well as
the search for optimal opcrating parameciers. is complicated
{Baghban e1 al. 2014).

Mumerous siudies have focused on determining the
optimal operating parameters to increase the removal
efficiency of some heavy metals. Since experiments
are limited by the processing time and operating costs,
studies have leaned toward using empirical models 1o
explain the phenomenon with high accuracy and to be
able to replace some experiments. One of the most com-
maon tools in empirical modeling has been artificial neo-
ral networks {ANNs) as it is a tool capable of learning
the relationships between variables present in nonlincar
phenomena (Fan et al. 2018). An artificial neural net-
work (ANN] is a simplified model for the treatment of
information, whose principle. the human brain, inspires
the processing mechanism. ANNs have been success-
fully applied in many studies related to the elimina-
tion of heavy metals from agueows media. For instance,
{Aber et al. 2000) established a model to calculate the
concentration of residual Cr(V1) from synthetic and real
wastewater using the electrocoagulation (EC) process.
The ANN model considered as input data: time, current
density, O V1) concentration, and sodium chloride con-
centration. The coefficient of determination R value of
0,976 showed the effectiveness of the model to predict
the residual Cri¥1) in the solution. The application of
ANN was also used by (Turan et al. 200 1) to predict the
percentage adsorption efficiency for the removal ZniIT)
ions from leachate. In the study, the authors considered
hazelnut shell as absorbent material due to is cheap.
readily available, and effective. The input variables con-
sidered were: adsorbent dosage, pH. time. and tempera-
ture. Using a backpropagation algorithm, the cocfficient
of determination B obtained was 0.99. (Manoharan and
Krishnamoorthy 2012 employed ANN to predict the
percentage of Cd(Il) removal from wastewater using
activated carbons (coconut oil cake, neem oil cake, and
commercial carbon). The time, pH, distinctive character
of the activated carbons, the weight of activated carbons,
and cadmium ion concentration were applied as input
variables. The experimental data were best Fitted with
the ANN model, obiaining an B* about 0,98,

The efficiency of nanocellulose fibers derived from
rice straw for the reduction of lead ions from an ague-
ous solution has also been modeled using ANN (Kardam

v &1 Springer

et al. 2012). The study included time, metal concentra-
tion, biomass dosage. volume, and pH as input data.
The B value of 0.995 indicated that the model success-
fully predicted the sorption efficicncy. Other reported
models that used the ANN technique were developed
by (Mendoza-Castillo et al. 2005).Their models were
formulated to determine the removal efficiency of Pb**,
Cd™, Ni**, and Zn™* ions from agueous solutions. The
sorption process considered lignocellulosic biomasses as
sorbent mediums (i.e., raw plum kernels, nutshell, and
jacaranda fruit). The B values obtained ranged from
0.973 to 0,995, proving a good estimation. Recently,
(Kiraz et al. 2018) developed a model based on ANNs
to predict the efficiency of the Phill} adsorption on a
polymer modified with pyromellitic dianhydride. The
ANN model included: time, pH. PB{I1} concentration,
amount of adsorbent, and temperature as input variables.
The authors mentioned that the best model acquired a B*
value of 09858 using the available data. Another case of
adsorption capacity was modeled with ANN by (Deihimi
et al. 2008} In the study, activated red muod was used
for removal ferrocyanide and ferricyanide. The results
indicated that the suggested ANN models estimate the
objective variables {removal percentage and adsorption
capacity) accurately with a B* value higher to 0.8560.
In a study developed by (Cao et al. 2013), ANN models
associgted with PSO and GA to estimate the removal
of Se(I¥) from agqueous solutions by reduced graphene
oxide-supported nanoscale zero-valent iron (nZ VIirGO)
composites were created. The purpose was to evaluate
the effects of different operating conditions (pH. tem-
perature, time, and concentration) on the removal of
Se(IV). According to the results, the ANN-GA model
offered a better prediction than the other models, obtain-
ing & value of &% =10.9949. Finally, (Fawzy et al. 2018)
developed an ANN model to determine the removal
efficiency of Cd(II) ions from agueous solutions using
Gossypium barbadense wasie as biosorbent material.
The model comprised five input attributes, which were
pH., Cdi{Il} concentration, biosorbent dosage, particle
size, and time. The authors determine that the model
was appropriate for the prediction of Cd(I1) ion removal
efficiency [ 5 =10.923).

Consequently, this research aims to obtain an ANK-
based model to estimate the final cadmium concentration
in an clectrochemical removal process. The best model
was made considering an evaluation of two ANN models
with different transfer functions in the training process.
The contributions of this research are: a) an ANN-based
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maodel developed to predict the final cadmium concentra-
tion in an electrochemical removal process; b) determine
the accuracy of the ANN model from a statistical analysis
that had the best performance; and ¢} an analysis of variables
{pH, applicd current density and time) to define the criti-
cal parameters that affect removal efficiency when diluting
cadmium concentrations exist.

Materials and methods

In general, to design an ANN model, a systematic proce-
dure is followed that considers five important steps (Vel-
pula et al. 2009): a) obtain of experimental dataset, b}
dataset pre-processing, ) building the network architec-
ture, d) training and testing the ANN architecture, and ¢}
validate the performance of the ANN model. The devel-
opment of the steps in this study is described as follows.

Description of experimental database

As a first step, it was necessary to collect the experimental
database consisted of 50 sets were randomly split between
training, validation and test sets (30% used to training,
0% test, and 10% validation of all database) referred
o the removal process of cadmium from dilute agueous
solutions under galvanostatic mode in a flow-through cell
shown in Fig. 1.

The experimental database was reported by Llo-
vera-Herndndez et al. {2015), where the authors men-
tioned that the velocity of electrolyte (0.5 mol L'

FAg.1 The electrochemical flow-through cell was wsed by (Llovera.
Herninder et al.. 2015)

Table 1 Intervals of the operational parameters wsed 1o cadminm
remaoval

Variable Imterval Uinits
Ingut pH 27 =

Current density 35013 Am?

Electrolysis time 0-z h
Cratpaut Cd** concentration 35-275 meg L1

Na, 80, + cadmium} in a flow cell was constant and equiv-
alent to 4.6 LPM. includes different intervals of initial
cadmium concentration. pH. electrolysis time. and cur-
rent density. The experimental tests were carried out with
removal efficiency of about B1 to 99%. In that investiga-
tion, the authors mentioned that pH. current density, and
electrolysis time are critical parameters that influence the
removal process.

Tahble | shows the operational parameters ranges used
to cadmium removal. I is essential to mention that all the
specifications and conditions of the removal process were
reported previously by Llovera-Herméndez et al. (2015).

Artificial neural network model obtain

In general terms, ANNs are an Artificial Intelligence (AT)
method capable of correlate variables of nonlinear svstems
{Viana et al. 2018} through the connection of processing
units {called newrons) operating in parallel. These neurons
created transmit information that traduce in output variable
of the network. The neurons in paralle]l are established in
different layers. The input layer represents the input vari-
able data to the network model, iic.. the representative vari-
ables of the process. whereas the output layer represents
the response concerning the input information. One o more
hidden layers are inercalated between the input layer and the
output layer, depending on the system to evaluate and estab-
lishing connections that provide information about the rela-
tionship between the input variables and the output response.

The connections between newrons are known as synaptic
weights, and are determined by the learning algorithm. To
cach hidden neuron reguired the nerwork imput term that
consists of a multiplying the weight with its respective inpat,
which is added for cach newron through the bias value, more
details about this procedure are shown in (Han et al. 2012).

Before building the artificial nevral network architecture,
it is essential to pre-processing the input data to standard-
ize the values and decrease the training time. The use of

w &1 Springer
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standardization {or normalization) provides an adjust based
on comparing its proportions instead of their magnitodes.
This process must be related 1o the transfer function selected
for the training process. For the hidden Layer, most outstand-
ing are the tangential-sigmoidal function {TANSIG) and the
loganithmic-sigmoidal (LOGSIG). Usually, a lincar transfer
function {FURELIN) is used for the output laver. The ANN
model is generally represented according to the transfer
function selected.

In this case, Levenberg—Marguardt algorithm was applied
as oplimization method. During the training and testing of
the network, the configuration and selection of the number
of hidden neurons are realized as a function of the mean
square error {MSE), and the correlation coefficient { #).
Thiese statistical parameters are fundamental to establish
the architecture of the network with which to reach an acco-
rate prediction. The best model is represented by 82 Eq. (1)
closer to 1 and M3E Eq. (2) nearly zero.

~ E:-l (% = J":u'-]!

R=1 — iy
E:-L tl'-_“—l'.:l
1 . 2
MSE = F Z (X = X} (7
=
Fg.2 Numerical

fior the ANN model io simulate
the final concentration of Cd**

To confirm the simulated data with the ANN model,
linearity tests are recommended to achieve. This analysis
aims to determine the relationship between two variables
{one dependent and another independent) and calculate
the coefficients of the slope and the intercept. represent-
ing the line's equation. The reference values are one and
zero for the slope and the intercept respectively. this
methodology called slope-intercept linearity test was
described by (Verma and Cruz-Huicochea 2003).

After obtaining the ANN maodel, it is possible to deter-
mine the influence that input variables have concerning
the output variable through the neural weight matrix. To
evaluate the relative importance of each variable present
in the model, Garson | Khataee and Kasiri 2010) proposed
an equation that considers each value of the connection
weights. This process is called sensitivity analysis and is
determined according to the Eq. (AL1).

Ax mentioned earlier, for the formulation of the model is
necessary to consider the normalization of input variables.
In the literature, various equations of normalizations have
been applied for some transfer functions. In this case, Eq. (3)
is one of the most used (Millin-Ocampo et al. 2018) and
adequate for the use of TANSIG and LOGSIG transfer

Electrochemical cell
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functions. Therefore, all data (training. validation, and test
sets) were normalized in the range of 0.1 o 0.9, calculated
as follows:

}-=ﬁ_3(ﬁ)+ﬂ_l (3)

Based on the experimental analysis reported by (Llovera-
Herndndez et al. 20135) three variables considered significant
fior the cadmium removal process were selected for the input
layer. The input variables for the model were: pH. current
density, and electrolysis time. Al the same time, the output
variable was represented by the concentration of cadmium
{mg L'}

To achieve the optimal architecture, it was necessary to
select the training alzorithm and the number of neurons for
the hidden laver. Figure 2 depicts a representation of the
ANN model training process to simulate the final concentra-
tion of Cd**. As an optimization method, the training Lev-
enberg-Marquardt algorithm was used in Matlab® software
version 2015k (MathWorks, Inc., Natick, MA, USA), and
was selected for the ANK model development.

The best ANN architecture was selected according to the
statistical parameters mentioned above. Figure 3 shows the
comparison of two proposed models using TANSIG and

la) ; , :
g\ E {1
=
e
FRLL J s
=]
i
E el 1 o
i
LTS ]
=
: J o
E w -
5 gz

". i 1 i I 1 'l

[ ! 3 4 5 3
Number of mewroms

L]

LOGSIG transfer functions. It is observed that the MSE
shows a minimum value for 4 hidden neurons using the
LOGSIG transfer function, while the TANSIG function
shows a minimum value at 3. It is essential to mentien that
confinuing to increase the number of hidden newrons gener-
ate overfitting. besides coefficients (weights and bias) in the
final equation. Therefore, in this case, the best performance
was shown using the TANSIG function with architecture
3:3:1. The £ value of the model was 09850, and the MSE
value was 0.00166.

In the statistical analysis, the slope-intercept test was also
performed to verify that the simulated data are within the
range defined by the limits of the target and not outside it.
The values of the statistical test and the slope-intercept test
are presented in Table 2. The results of the slope-intercept
test indicate a satisfactory prediction level with 99% confi-
dence according to t-Student. Consequently, these statistical
results (R* > 0985, intercept and slope test) guarantee the
validity of proposed ANN model (3:3:1) to predicts the Cd**
removal.

Once the model was validated, the final Cd** concen-
tration equation was obtained. The absolute architecture
of the model was of 3 neurons in the inpot layer, 3 new-
rons in the hidden layer, and | in the output layer. As it
has o TANSIG transfer function in the hidden layer and

T T T T T T T T
“ i o
=]
o | ] o
LT E
=
el | { osia 5
=
=
(17 {ums 8
7
=
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FAg.3 Samtistical parameters using @ TANSIG and Iy LOGSI0 as a transfer fanction in the hidden layer

Table2 Results of statistical

Chtput variahl Architectu R MSE Imienc Test
analysis and imlercep slape lest pul vamatie = rcepd Slope Te
dain o hnu I]u
CiCo 130 09850 [N} 66 —060R 0.141 12 05529
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Table 3 Weights values (W,

W) and bins (by and by) for the n”:'“h"“ Weights i
ANN model (3:3:1) e Hidden Layer (5=3, K=3), W,=(5. &) Chmput Layer 1=11 by (5 byil=1)
Time (K=1} Current den- pH(K=3) W, (%)
sty (K=2)
1 f.022 1.031 1679 —03E2 3383 3RO
2 = 1 4.670 -TEIZ B3l n23g =178}
3 —uT? — 1626 —0.TE1 ER -0.7E
fa) T T T '- T T "" T T T T T
1o - J 1t |
?{"., 5 L3 Am . = pHI
= | W 4 55Am’ ul & 4 pH4
= 5 — F 1 -
L N * 35Am’ 18 ‘. * pH6
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Ag.4 Cadmimm concentration profile and effect of: & current density, and b pH as a function of time

PURELIN transfer function in the output layer, the final
cquation is cxpressed as follows:

where n . n, and n , correspond to artificial neural network
input term:

X
C/Cy=F W) 2
|

1+ exp(~2 ¢ (L, Wtk st + b))

—1|+b, (4

where L /Co=Cadmium concentration, § is the number
of neurons in the hidden layer (=3}, & is the number of
neurons in the input layer (K =3). W arc weights and b the
Iiases.

The weights and hias values (W, W__ &, and b, )
obtained are shown in Table 3. These values are replaced
in Eq. (4) and, thus, get a model capable of predicting the
final cadmium concentration as a function of time f, cur-
rent density I, and pH.

(1476
1 + gm:

6234

f;"f =_|:'-:"EI-1-
1+ em

4
| +em

— {169 (5)

¥
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iy = =1 2044 — 20621 — 5358pH + 6.766
i, = 20348 4 15.6241 — 16.062pH + 3.566

iy = 181548 4+ 32521 + 1 566pH + 1.45

The comparison between the experimental and simulate
the profile of cadmium concentration as a function of time
is illustrated in Fig. 4 for each input variable. It is observed
that the model demonstrates high accuracy despite the com-
plicated nonlinear relationship between the input variables
and their associated removal capabilities.
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WF Cire=098T + 00095 :

Simulated (CAC oy
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[
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Ag.5 Regression performance of experimental and simulated values
of final cadmium concentration

Figure 5 shows the satisfactory correlation between
experimental and simulated values with B = (L9853, which
demonstrates that the ANN model is a promising altemative
to simulate the cadmium concentration profile through the
clectrochemical process.

Table 4 presents the comparison results about ANN
maodels applied to heavy metals removal as Cr™*, Ph**,
8c*, Ni**, Zn** and Cd**. The accuracy of the ANN
madel developed (R*) was similar to the results that have
been reported by other authors for Cd** ion. However, the
MSE value presents too much variability. This aspect can

- Time

I Current demsity

[ pm

B,

Fg.& Semsitive analysis of the ANN model to predic final cadmium
concentration

e associated with multiples factors, such as transfer func-
tion, training algorithm, data normalization, sample numbser,
input neurons, hidden neurons, and hidden lavers used to
develop each model. Considering the ANN model devel-
oped in these works. the number of data used varies from
29—396. In general, all models used a simple architecture,
excepl Manoharan and Krishnamoorthy 2012, In this case,
the author used two hidden layers to decrease the MSE. On
the other hand. the ANN approach developed by Mendoza-
Castillo et al. 2015 was used for modeling different heavy
metals (Pb*, Cd**, Ni**, and Zn**) becoming the model
with the major quantity input neurons (equal to 10). The
rest of the models was focused on only ene ion metal and
input newrons oscillate between 3 and 5. The hidden neurons
and sdjusted coefficients mumbsers provide some information
about the complexity of the system. Based on these facts, the
architectures are shown in decreasing order of complexity in
Table 4. According to this, the ANN topology proposed has

Table 4 Compamtive resulis for ANN models applied o heavy metal removal

Reference Metal removal  Mumberof  Acchitecture  Adjusted coefficients  MSE R
mamples weights and biases)
(Manoharan and Erishnamoorthy 2002y Cd** 196 LA 129 037 D980
{Mendoaa-Castillo et all. 2015) Pb*, O, 6l 1010k | 121 0.0 0,595
N, and Zn™*
{Kardam et al. 2012) Ph (£ 5:00k1 7l SETIx 10 0595
(Kiraz et al. 20018) P % 5:00k1 7l .00158 .5R5E
{Aber et al. 200 i 2 40kl (7] a 0976
{Farwry et al. 218 ca — 550 57 0.455 0973
{Turan et al. 2011 P 1o 4B 52 0.0064 0.990
{Cao et al. 2015) 56 b 4501 3 0.0020 0.9949
This wark Cd** 50 %1 I 0.00166 0985
¥ @ speinge
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the simplest architecture (3:3:1), resulting in less compute
time (see Eqg. 5).

The results of the sensitivity analysis (Fig. &) were
obtained programming the Garson's Eq. (A1) in Matlab®
software version 200 5b (MathWorks, Inc., Natick, MA,
USA) for the best model. The variable with greater prepon-
derance over the model was the electrolysis time, getting a
relative index of 63%. The variables that follow in order of
importance are current density and pH, which influence the
removal capacity by 17% and 15%, respectively.

Conclusion

This study has developed an ANN model that successfully
predicts the final concentration of Cd** in an electrochemi-
cal removal process. Experimental data were obtained by
the process of cadmiom removal from dilute agqueous solu-
tions in a galvanostatic mode in a flow-through cell. Three
variables were considered significant for the removal pro-
cess. The input variables for the model were: pH, current
density, and electrolysis time. The output variable was
represented by the concentration of cadmium.

To obtain a model with high precision, a training
analysis using the TANSIG and LOGSIG transfer func-
tions in the hidden layer was performed. The best model
was obtained using TANSIG function with a structure of
three newrons in the input layer, three neurons in the hid-
den layer, and one neuron in the outpat layer. The model
was validated with statistical tests achieving a 8 value
of 0.9350 and MSE value of 0.00166. Also, the intercept
slope test confirmed the higher predicting performance of
the model with 99% confidence. The sensitivity analysis
demonstrated that the variable with the most considerable
influence on the clectrochemical removal of cadmium was
time. followed by the applied current density and pH of
the electrolyte.

' ] Springer

Appendix A

» Sensitivity analysis is oblained according to the follow-
ing equation:
o, (IWaWil/ I, Wal)

B S ) AT S ) I

where AT, is the relative importance of the input variable
on the output variable: i, & and o refer to input. hidden,
and output layers neurons, respectively. W, and W, are
the connection weights between input-hidden layer; and
hidden-output layer, » is the total number of input layer
neurons and m correspond 1o the total number of hidden
laver neurons.

To do so, first it's necessary to build the matrix with
absolute weights W, and ¥,

Wi W2 Wi ¥in
[Wiaf =] wyy wyy Wy Vil =] vau (B.1)
Wy Wiz Wi LET|

Second, for each line in the matrix |Wy| the sum is
obtained.

Wy =y +w, g
Wy =wy + 0y + Wy
1-1-"_;. = Wy + Wz + Wy
The numerator of Eq. (B.1) was represented by the mul-

tiplication of | Wy, ||V, | and divided by sum of each column

as showed in the next matrix:

P WEn Wal H1_‘1|'I||+P-I" +hu|-
, r:'.‘l'-, iy h!l‘. u!'l'., wa h!l‘.
W= =5 5 S USSR bl bl
wy fy  wplp Wyl wy, L L Wyl

i il _ 1 K
w, W, W, Ny = ¥, TTw W,

The denominator is represented by N :
Np=N,+N, +N,
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Finally. the relative importance [, for each input vari-
able was calculated as follows:

Iy = (N /Ng 1000
L = (Ny/Ng )i100)
Iy = (N3 /Np 100
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