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Abstract:

La determinacion de las deformaciones
pldsticas en las conexiones roscadas
de componentes petroleros como ser:
tubing, casing, varillas de bombeo, es
de principal importancia para la eva-
luacion de la confiabilidad estructural.
El método de los elementos finitos es
el usualmente empleado para el cdlculo
de las deformaciones pldsticas con refi-
namiento de malla en las zonas de altos
gradientes de tensiones. El problema
que se presenta son los tiempos de
corrida que oscilan entre un 2 y 6 horas
dependiendo del ciclo de carga y de
los refinamientos de malla adoptados.
El impacto de los tiempos de corrida
se amplifica cuando es necesario eva-
luar varias conexiones de una sarta de
varillas, pudiendo llegar a tomar varios
dias de corridas.

El uso de redes neuronales a partir del
entrenamiento de resultados obtenidos
con el método de elementos finitos
posibilita reducir drasticamente los
tiempos de cdlculo. Adicionalmente

habilita el desarrollo de herramientas
de funcionamiento en tiempo real.
Especificamente se emplea el uso de
redes neuronales para la prediccién
del campo de deformaciones pldsticas
equivalentes en las raices de dientes de
la conexién donde se registran la mayor
cantidad de roturas debido a esfuerzos
ciclicos elevados. Este campo depende
de varios pardmetros como ser: pre-
carga de ajuste de la conexion, geome-
tria del diente de rosca, carga activa y
olros pardmetros como ser tratamiento
superficial del componente.

1. Introduccion

En este trabajo se desarrolla una meto-
dologia para la determinacion eficiente
de las deformaciones elastoplasticas a
través de la combinacién del Método
de los Elementos Finitos (Bathe-1996,
Felippa-2004, Zienkiewicz-1982) y
Redes Neuronales. El cdlculo de las
deformaciones elastoplasticas es de
una gran importancia en el andlisis de
falla de componentes sometidos a ten-
siones que superen el limite de fluencia
y también cuando las cargas tienen
variacion ciclica lo cual puede generar
falla debido a fendmenos de fatiga.

El uso del Método de los Elementos
Finitos en el andlisis elastoplastico de
metales es bien conocido por su capa-
cidad predictiva y posibilidad para la
determinacién de variables como las
deformaciones elastoplasticas. Si bien
el cdlculo de estas variables es reali-
zado con una muy buena precision,
se plantea el problema que el tiempo
de resolucion de un modelo no lineal
suele ser elevado. Por ejemplo, en este
caso nos focalizaremos en aplicaciones
para uniones roscadas (Pereiras, 2005)
de componentes petroleros. Un modelo
tipico puede tomar en el orden de horas
para resolverlo y poder obtener asi las
deformaciones elastoplasticas.

Las Redes Neuronales (Mackay, 2003)
han sido aplicadas en muchos campos
de la ciencia, reconocimiento de patro-
nes, andlisis de datos y dltimamente se
utilizan en la optimizacién en tiempo
de metodologias como la de Elementos
Finitos. Basicamente el uso de Redes
Neuronales en este trabajo permite una
prediccion de las deformaciones elasto-
plasticas en tiempos extremadamente
mds cortos, en términos de segundos
o fracciones de segundo. Esto permite
el desarrollo de aplicaciones numéricas
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de andlisis en tiempo real, que en el
caso de uniones de varillas petroleras
de bombeo alternativo (ANSI/API RP
111L.-1988, API 11b-2010, Baek-1990)
es de fundamental importancia para la
prediccion temprana de fallas.

Uno de los principales sistemas de ele-
vacion mecdnica de fluido empleado
en pozos petroleros es el de "bomba
de wvarilla". Estos sistemas son nece-
sarios en todos aquellos pozos en que
la presién del reservorio no resulta
suficiente para que el fluido ascienda
de manera natural a la superficie. En
general, estdn destinados a pozos con
una produccién relativamente baja. En
Argentina mds del 80% de los pozos
activos se producen empleando éste
sistema (Emiliozzi, 2001).

La inmensa mayoria de las fallas seve-
ras en los sistemas de elevacion artifi-
cial pueden ser atribuidos a una falla en
uno de los tres componentes principales
del sistema ubicado bajo la superficie:
Bomba de fondo, varillas de bombeo o
un problema en el fubing. Este tipo de
falla impide continuar con la explota-
cion del pozo por lo que la produccion
de éste cesa hasta que la falla pueda ser
completamente reparada.

Las fallas severas asociadas a proble-
mas con las varillas de bombeo obli-
gan a la ejecucién de una operacion
de mantenimiento costosa y compleja
que requiere la pesca y remocion de la
cadena de varillas, en una operacién
denominada pulling (Norris, 2007).
Finalmente, el desarrollo de una meto-
dologia que permita el andlisis de las
uniones del string de varillas en tiempo
real, sera de gran utilidad en la toma
de decisiones sobre el funcionamiento
del sistema y asi reducir los costos de
operacion.

2. Sistema de bomba de varilla

2.1. Descripcion del funcionamiento
del conjunto

Uno de los principales sistemnas de ele-
vacion mecdnica de fluido empleado
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en pozos petroleros es el de "bomba de
varilla". Estos sistemas son necesarios
en todos aquellos pozos en que la pre-
sién no resulta suficiente para que el
fluido ascienda de manera natural a la
superficie. En general, estdn destinados

a pozos con una produccion relativa-

mente baja.

En la Figura 1 se muestra una repre-

sentacion esquematica del conjunto de

elementos que componen al sistema.

Estos pueden agruparse en cinco con-

juntos principales:

1. Motor (Prime mover): Propor-
ciona la fuerza motriz.

2. Caja reductora (Gear reducer):
Reduce la velocidad del motor de
manera que resulte compatible con
la velocidad de bombeo.

3. Unidad de bombeo: Compuesta
por la biela (Crank), el contrapeso

Hﬂ““luld,“_‘“

Wlﬁrb: Beam

(Counter weight), el brazo "Pit-
man" (Pitman arm), la viga (wal-
king beam), el cabezal (horse
head), el cable de acero (bridle)
y la varilla pulida (polished rod).
Es la responsable de convertir el
movimiento circular en un movi-
miento vertical alternativo.
Cuerda de varillas de bombeo
(Sucker rod string): Transmite el
movimiento alternativo a la bomba
de fondo de pozo (Down hole
pump).

Bomba de fondo de pozo (Down
hole pump): Se ubica en el
extremo inferior de la perforacion
y es la responsable de desplazar el
fluido hasta la superficie.

Figura 1: Representacion esquemdtica del sist. de bomba de varilla.
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Por su ubicacién respecto del terreno
podemos decir que los elementos
1, 2 y 3 componen las instalaciones
de superficie mientras que los 4 y
5 forman parte de las instalaciones
subterrdneas.

En el extremo inferior izquierdo de la
Figura 1 se observa un detalle de la
"bomba de fondo de pozo". Se repre-
senta tanto el momento en que las
instalaciones de superficie ejercen una
fuerza ascendente (Up Stroke) como
el momento en que ejercen una fuerza
descendente (Down Stroke). 1.a bomba
de pozo se compone de cuatro elemen-
tos principales: 1a valvula fija (Standing
Valve), 1a "valvula viajera" (Travelling
Valve), el pistén (que no se nomencla
en la figura pero que aloja a la vdlvula
vigjera y va conectado con el extremo
inferior de las varillas de bombeo) y el
cilindro de la bomba (Pump Barrel). Es
importante notar que las dos valvulas
son de tipo unidireccional.

El funcionamiento de la "bomba de
fondo de pozo" es en extremo sencillo.
Cuando el pistén viaja en direccion
ascendente, la "vdlvula viajera" se
clerra como consecuencia de la accién
del peso del fluido sobre el pistén; y
el movimiento de éste eleva al fluido
en su interior una distancia igual a la
longitud de cada golpe (Stroke Length).
Simultineamente, la valvula fija se abre
producto del vacio que se genera en el
cilindro de la bomba permitiendo que
éste se llene de fluido. Luego, cuando el
pistén viaja en direccién descendente,
la "vélvula viajera" se abre y la vdlvula
fija se cierra lo que genera que el fluido
contenido en la cdmara ingrese al piston
desplazando hacia arriba el contenido
de éste. La sucesién de estos ciclos
eleva el fluido desde el fondo del pozo
hasta la superficie.

La funcién de las varillas de bombeo
es la de transmitir la fuerza que se
genera en las unidades de superfi-
cie hasta el piston de la "bomba de
fondo". En cada ciclo las fuerzas
sobre las varillas varfan a lo largo de

todo el ciclo generando que las mis-
mas estén sometidas a tensiones cicli-
cas. Para reducir la severidad del ciclo
desde el punto de vista de la fatiga, se
disponen varillas de gran didmetro en
el sector inferior a fin de lograr que la
mayor parte del cordén de varillas se
encuentre traccionado durante todo el
ciclo. Estas varillas reciben el nombre
de "sinker bars".

2.2. Varillas de bombeo

Las varillas de bombeo son barras
de acero macizo. Estas se fabrican
en longitudes standard de 30 pies
(9.10m). Los didmetros se encuentra
estandarizados por el American Petro-
leum Institute (API) a través de su
norma API 11b y son los siguientes:
1/27,5/8”,3/47,7/18”, 1-1/8”.

En general, la unién entre varillas se
resuelve forjado y luego maquinado
cada uno de los extremos de las vari-
Ilas para generar una rosca macho
(denominada Pin) y empleando un
accesorio de conexion especial con
dos roscas hembra (Box). Los acceso-
rios de conexion tienen longitudes del
ordende 4.

En la Figura 2 se muestra el extremo
de una varilla de bombeo. El color de
la varilla se debe a que la mostrada en
la foto fue sometida a un tratamiento
anticorrosivo. En la Figura 3 se mues-
tra un accesorio de conexidn.

Figura 2: Extremo forjado y roscado (Pin)
de una varilla de bombeo.

Las varillas se proveen en diferentes
calidades de acero en funcién del tipo
de servicio al que estardn sometidas.

Estas calidades también se encuentran
normalizadas por el API a través del
standard citado.

Figura 3: Accesorio de conexion (Box) de
una varilla de bombeo.

3. Geometria de las varillas de
bombeo API

En la Figura 4 - Dimensiones Standard
Varilla de Bombeo 7/8” segin norma
API 11bse muestran las dimensiones
standard de una varilla de bombeo API
7/8°’; éstas responden a lo indicado en
lanorma API 11b (API, 2010).

El presente trabajo concentra su and-
lisis en la unién de la varilla de 7/8”
por ser la que presenta el mayor y mas
frecuente nimero de fallas que llevan
a la parada del pozo tal como muestra
la Tabla 1 (Ge, 1998).

4. Analisis elastoplastico por
elementos finitos de la unién

Se presenta aqui los andlisis usando
Elementos Finitos de una unién de
varilla de bombeo 7/8" las cuales son
las que generalmente presentan los
estados de carga y falla (Bannantine-
1989, Duan-2013, Hoffman-1997)
mas criticos.

A grandes rasgos podemos distinguir
dos estados de carga en las varillas: (1)
Make Up (MU): Este es el estado de
carga de ajuste de la varilla. (2) Make
Up + Carga de Traccion: Este estado
es el que corresponde al de maxima
carga, para este analisis se adoptd 10
ton de carga de traccion.

A continuacién se muestran fallas tipi-
cas en este tipo de uniones debido a
propagacion de fisuras.
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Figura 4 — Dimensiones Standard Varilla de Bombeo 7/8” segtin norma API 11b

_ Total Failure Data Sheet
CAUBE OF STOPPAGE
uNIT »m.WWW—mru TROO Pan FhiL ‘lﬁﬂ‘lﬁﬁa"mm ACTIVE
Fam |CHANGENBOOY [ %a | 7@ | 1 | 34 | 78 1 1 | 34 | 8 | 1 [eanume [ean | Fan | wewl
THZ[1054| 147 |43 |20 | 66 |01 | 41 |13 4 | 70 | 12| &1 | 141 | 52 |28 | =8
TOTAL Wea|ee6 | a8 | a6 167 | 48 | 51 | 38 | 75 | 29 | 61 | 103 | 41 76 132 | 1we1 | 228
rFuuua W4 551 | 41 |39 [ o4 |2 | 52 |25 | 34 | 20 | 0 | & 28 | 1T | 97 | wz| e
1968 | 524 B |07 [144| 3 | 37 | 23 | 47 BRI 47 & |1389]| M
1996| 300 | © | 201 |113]| 22 | @ | 20| 0 | 12 | 29 | ® | 12| 34 | 5 |wd4| 28
1992 [0370| 0087 |0 152]0077]0023 (0038 [0014]0048]0017]0025|0040]0021| 0082 | 0067 | 1000 2283
[TOTAL 1993 | 0.350| 0024 |0214|0.084 |0.024 |0.026 [D.019|0.038 | 0.015[0 031 a3 08 0088 [1000] =8 |
FALURE  [1994]0.360| 0027 |0.228|0.081(0072|0034|0016|0022|0013|0020|0.040|0.018| 0076 | 0063 | 1.000] 2241
FREQUENCY [1996 [0.383| 0007 |0.224]|0.105|0.028 |0.027 | 0.017|0034|0018|0026(00C| 0012| 0034 | 0047 | 1000] 2234
1998 |0.348| 0008 [0.252 0109|0071 |D035 |0.019|0029|0012|0028|0044|0012| 0033 | 0057 [1.000| 2082

Tabla 1: Cantidad total y frecuencia de fallas que derivaron en la parada de pozo

El modelo numérico consta de un and-
lisis 2D axil simétrico. A continuacién
se muestra la malla de Elementos Fini-
tos utilizada.

Figura 5: Falla en una Unién 7/8" Figura 6: Malla de Elementos Finitos.
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Respecto al modelo de material, se
utilizé un modelo de material no lineal
(Crisfield, M., 1991) -elastoplastico
bilineal con criterio de fluencia von
Mises.

Este tipo de falla inicia con una concen-
tracion de tensiones en la raiz de los dien-
tes  (Assanelli-1997, Assanelli-1998),
este incremento de tensiones produce
una deformacion pldstica localizada la
cual se muestra en la siguiente Figura.

Figura 7: Deformaciones elastoplasticas
en MU.

Figura 8: Detalle de las Deformaciones
elastoplasticas MU en raiz de diente.

Cuando se aplica la carga de traccién
sobre el sistema, las deformaciones
elastoplasticas en dientes van a aumen-
tar ya que aumenta la carga sobre los
mismos. En la Figura siguiente se
muestran las deformaciones elasto-
plasticas para el estado de Make Up +
Traccion.
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Figura 9: Deformaciones elastoplasticas
MU+Traccion.

Figura 10: Detalle de deformaciones
elastoplasticas en MU +Traccion en raiz de
diente.

Respecto al tiempo de andlisis, 1a reso-
lucién completa de los dos estados de
carga toma en el orden de 2 a 4 horas.

5. Conceptos fundamentales
de redes neuronales

Las redes neuronales son herramientas
del campo de la inteligencia artificial
que permite generar modelos, a través de
algoritmos de aprendizaje, para predecir
y analizar posteriormente distintos fend-
menos. Muchas tareas de clasificacion
y transformacion son enfocadas con un
andlisis estadistico inicial de los datos de
entrada y de los resultados.

Estos tipos de andlisis son adecuados
para intentar descubrir una o mas
ecuaciones "estdticas" o férmulas que
permitan a los problemas de ingenieria
ser transformados en "resultados”. Sin
embargo, las soluciones "dindmicas"
que incluyen variacion de pardmetros
histéricos, como ser las deformacio-
nes pldsticas en ciertas regiones de un
componente metalico, poseen una gran
complejidad que en general requieren
metodologias de andlisis no lineal las
cuales son computacionalmente muy
costosas. Afortunadamente, las Redes
Neuronales son capaces de procesar
estos tipos de soluciones a un bajo
costo computacional derivando en cor-
tos tiempos de respuesta.

En la siguiente figura se muestra un
esquema general de una red neuronal
de una sola capa (single layer).

o Ly of Mpurna

e fwp=u)
Wit
R ol floments i npul vecion
5= i Nourcns i Liyes

Figura 11: Esquema cldsico de Red
Neuronal de una capa.

La red neuronal tiene por lo tanto R
inputs, S neuronas y "a" es la salida de
la red. En general, el poder de una red
neuronal puede ser medido en funcién
de su cantidad de neuronas y/o su can-
tidad de capas.

a = tansig(n)
Tan-Sigmoid Transfer Function

Figura 12: Funcion de Transferencia
Tan-Sigmoid.

63



ATENEA - UdeMM

a = purelinfn)

Linear Transfer Function

Figura 13: Funcidn de Transferencia
Lineal.

En la figura que se muestra a conti-
nuacion se representa una red con dos
capas de neuronas (existen redes multi-
capas), donde "tansig" y "purelin” son

las funciones de transferencia "Tan-
sigmoid" y "Linear".
o Hadelan | apus Dstped | ayme
= :m h b H“\‘H- “h’/}':}
Pt (=P
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Figura 14: Esquema de Red Neuronal de
dos capas.

5.1 Ejemplo: Red Backpropagation

Como se mostrd anteriormente, una
red neuronal se constituye de una capa
(layer) input, otra capa output y capas
intermedias, donde la cantidad de esta
varfa segun la topologia elegida por el
usuario. A continuacion se muestra una
red multicapa.

hd=1 F':Uui

Figura 15: Red Neuronal Multicapa.

La red descripta en la figura posee N
inputs. Definimos la funcién de activa-
¢ién como:
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v =F(s’)
5,F = Zij.yj" +6,
J

Se define el error cuadratico para el
patrén p:

p 1 < p p)2
E :E'Z(da -5,)
o=1

Donde dap es el output deseado por
la neurona "o"
introducido.
El funcionamiento de una red back-
propagation puede resumirse en los
siguientes tres pasos:
1. El peso de una conexioén es ajus-
tado mediante una cantidad pro-
porcional al producto de una sefial

de error:

(11}

cuando el patrén "p" es

Aw,=v67y"

ii. Si la neurona es una neurona de
output, la sefial de error estd dada
por:

60P = (dop _yop)'F (Sap)

Tomando ahora como funcién de acti-
vacion la siguiente funcién sigmoidea:

Y =FE)
I+e™

Siendo la derivada:

’ 0 1
F*) =6s—"(1+e“’)=yp'(]_yp)

Entonces la sefial de error puede escri-
birse como:

60P = (dop _yop)'yop'(l_yap)

iii. La sefial de error para una neurona
oculta es determinada recursiva-
mente en t€rminos de la sefial de
error a la cual estd directamente
conectada y a los pesos de esas
conexiones. Para la funcién sig-
moidea elegida queda:

¥, ¥,
8 =F ,(s'hp)~2 8, w, =y~ yhp)‘zaop Wio

o=l o=l
5.2. Entrenamiento o aprendizaje de
una Red Neuronal

Durante la operacion de una red neu-
ronal podemos distinguir dos fases:
la fase de entrenamiento, y la fase de
operacion o ejecucion.

Durante la primera fase, la red es entre-
nada para realizar un determinado tipo
de procesamiento. Una vez alcanzado
un nivel de entrenamiento, se pasa a
la fase de operacion, donde la red es
utilizada para realizar las simulaciones
correspondientes. (Bertona-2005)

6. Metodologia: Elementos fini-
tos y redes neuronales (finite
element method & artificial
neural network - FEM&ANN)

Con el objetivo de focalizarse en la
problematica de las fallas en uniones
roscadas, se desarrolld un modelo
simple axil simétrico de raiz de diente
donde se tomaron como pardmetros de
analisis: (1) Carga total de traccion, (2)
Radio de raiz de diente. Se aclara que
este es un modelo basico de estudio con
el objetivo evidenciar la metodologia
FEM&ANN. Para el analisis completo
de una unién el modelo deberia ser
geométricamente m4ds representativo.
En la Figura siguiente se muestra el
modelo 3D.

Caiga

Resinccion

Figura 16: Modelo 3D Bdsico representa-
tivo de Raiz de Diente.
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Con el objetivo de obtener informacion para asi poder desa-  Para cada uno de estos 4 casos de cargas, se tomaron 3 radios
rrollar un modelo predictivo usando redes neuronales, se  de dientes distintos expresados en pulgadas o in: (1) 0.1 in,
corrieron los siguientes casos de carga en Kilo-Libras o klb:  (2) 0.3 in, (3) 0.5 in.

(1)150 kb, (2)155 klb, (3)160 klb y (4) 165 klb. En la siguiente Tabla se resumen los 12 casos corridos.

Casol | Caso2 | Caso3 | Caso4 | Caso5 | Casof | Caso? | Caso8 | Caso9 | Caso 10 | Caso 11 | Caso 12

CARGA [KIb] 150 155 160 165 150 155 150 165 150 155 160 165
Radio [in] 0.1 0.1 0.1 0.1 0.3 0.3 0.3 0.3 0.5 0.5 0.5 0.5

Tabla 2: Casos corridos para el Modelo Bdsico de Raiz de Diente.

A continuacién se muestra la malla de elementos finitos utilizada con densificacion de elementos en la zona de raiz de diente
para tener una mayor precision.

Figura 17: Malla de Elementos Finitos.

Figura 20: Detalle deformaciones pldsticas Caso 9.

Figura 18: Detalle de Raiz de Diente i

| &

A continuacion, con el objetivo de tener una idea general de
los mapas de deformacion, se muestran las deformaciones
pldsticas solo para los casos 9 y 12.

Puede verse que para el Caso 3 donde tenemos carga minima,
solo tenemos plastificacion de una region en diente. En cam-
bio, para el caso 12, donde tenemos carga médxima, aparece
una zona de plastificacion mayor.

Figura 19: Deformaciones pldsticas Caso 9. Figura 22: Detalle de deformaciones pldsticas Caso 12.

Figura 21: Deformaciones pldsticas Caso 12.
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Si ahora graficamos los valores de deformacion pldstica a lo
largo de la linea normal a la superficie de raiz de diente. Ver
Figura.

Figura 23: Sistema de coordenadas para la medicion de las
deformaciones pldsticas.

e bioroensl [reacca. I
i et 130 Coovie

Figura 24: —Deformaciones Pldsticas— Caso 9y 12.

Entonces, esta informacién de deformaciones plasticas para
los 12 casos, se utiliza para entrenar la Red Neuronal. A con-
tinuacion se muestran las deformaciones plasticas para los
12 casos.

Camow W, 11 5 12

Figura 25: Deformaciones Pasticas para los Todos los Casos
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7. Analisis de Resultados

Una vez entrenada la Red Neuronal, se procedié a simular
dos casos extremos los cuales no fueron utilizados para
entrenar la red. Estos casos fueron también analizados por
elementos finitos (MEF). Hay que considerar que la geome-
tria es conocida, por lo cual los casos a analizar estdn dentro
de las geometrias entrenadas. Lo que se variard son las con-
diciones de carga que es lo que en campo produce los dafios
sobre los componentes del sarta de varillas.

Estos dos casos simulados los nombramos 13 y 14. Estos
casos no solo representan cargas elevadas, las cuales son de
interés porque son las que producen las mayores deforma-
ciones plasticas, sino que también, muestran dos casos desfa-
vorables de radios de raices de diente. En resumen, estos dos
casos representan practicamente todo el espectro de solucién
de interés. A continuacién mostramos las caracteristicas de
estos €asos

Caso 13 | Caso 14
CARGA [Klb] 163 163
Radio [in] 0.1 0.5

Figura 26 — Casos Simulados

A continuacién se muestran las comparaciones entre las
simulaciones de la Red Neuronal con los obtenidos con el
MEE

safl| :\\ Caicuin Teowcn con MET
= ﬂ FerregBOn (08 B Pabsaton s
't' =]
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[ ]
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- >
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Figura 27: Comparacion de Resultados: MEF y Red Neuronal

Puede verse que la precision de prediccion de la Red Neu-
ronal es excelente. El error relativo porcentual medido para
los casos 13 y 14 son 0.3% y 2.4% respectivamente. Estos
errores en principio son totalmente aceptables para las apli-
caciones en estudio. En caso que se necesite mayor precision
es necesario tomar una mayor cantidad de casos de entrena-
miento para la Red Neuronal.

Otro punto importante a mencionar es que el tiempo de
simulacidn de la red es del orden de centésimas de segundo
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para este caso analizado. Lo cual da un
valor excelente de performance.

8. Conclusiones

La metodologia desarrollada en este
trabajo con aplicacién directa al and-
lisis de falla de un componente petro-
lero muestra un gran potencial en la
prediccién instantinea de fallas sin la
necesidad de realizar largas corridas de
Elementos Finitos.

Laprecision de las predicciones mostrd
un excelente acuerdo con las simula-
ciones de elementos finitos, con errores
maximos del orden del 2%. También las
predicciones identifican perfectamente
las zonas plasticas de las elasticas, lo
cual es de gran significacién teniendo
en cuenta la gran complejidad de este
problema no lineal.

9. Futuras Lineas de
Investigacion

Como trabajos futuros se piensa exten-
der estos estudios teniendo en cuenta la
variacion de otros parametros geomé-
tricos, en especial se comenzara con
variaciones del radio, los cuales no fue-
ron parte del entrenamiento de la red y
se analizara la capacidad predictiva del
modelo.
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