LA IMPORTANCIA DEL DATO EN LA
SIMULACION FLUIDODINAMICA DE
PLATAFORMAS FLOTANTES PARA
ENERGIAS RENOVABLES MARINAS

JESUS MARIA BLANCO
Universidad del Pais Vasco
ANGELA BERNARDINI
NAITEC

LANDER GALERA-CALERO

Universidad del Pais Vasco

El dato puede ser muchas cosas: nimeros, medidas, observaciones, declaraciones, valores,
cualidades, opiniones y cualquier cosa gue se pueda recopilar y comparar. Es una coleccion
de hechos introducida de tal forma que un ordenador puede procesarlos. El dato no es otra
cosa gue informacion. La informacion es poder vy su explotacion es fuente de ventajos com-

petitivas.

En 2017, The Economist publicd un articulo cuyo titu-
lo decia «El recurso mds valioso del mundo ya no es
el petrdleo, sino los datfos». Desde su publicacion, el
fema ha generado mucha discusion, y «Los datos son
el nuevo petrdleo» se ha convertido en un slogan. El
problema es que la discusion generalmente se enfo-
ca en por qué esto es algo malo. Existen preocupa-
ciones legitimas sobre cémo los gigantes tecnologi-
cos estdn explotando o que saben sobre Nosotros,
pero al mismo fiempo, existen innumerables formas
en las que todos estos datos pueden mejorar (y de
hecho lo hacen) el mundo. Merece la pena detallar
algunos ejemplos:

Un equipo de Google publicd en la revista «Nature»
una investigacion que compara la precision en la de-
tecciéon del cdncer de mama realizada por sistemas
de aprendizaje automdtico con la llevada a cabo
por radidlogos expertos (Scoft et al, 2020). Los autores
del estudio aseguran que su sistemna de inteligencia
artificial (IA) superd tanto las decisiones histéricas to-
madas por los radidlogos que habian evaluado los

mamogramas con anterioridad, como las decisiones
gue tomaron otros seis radidlogos que debian inter-
pretar 500 casos elegidos de forma aleatoria, vy re-
gistrd una reduccion del 3,5% en los falsos positivos
y del 8,1% en los falsos negativos. Ese sistema de 1A
prepara el camino para gue 1os ensayos clinicos me-
joren la precision y la eficiencia del cribado del cdn-
cer de mama. Para esto, los investigadores tuvieron
que acumular grandes cantidades de datos a partir
de los cuales enfrenaron sus modelos de aprendizaje
automdtico.

Segun el Smart City Index (2020), Singapur, seguida
por Helsinki y Zurich, es la ciudad mds inteligente y
eficiente del planeta en términos de movilidad, so-
lud, seguridad y productividad. La isla lidera el ranking
por haber implantado medidas tan punteras como:
soluciones inteligentes de control de tréfico, taxis au-
ténomos, video vigilancia inteligente para detectar
actividad delictiva o el Smart Health TeleRehab, un
programa gracias al cual todos los habitantes de la
tercera edad cuentan con dispositivos especiales
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para realizar consultas médicas en cualguier momen-
to. La idea es gprovecharse de la enorme cantidad
de datos generados por la poblacion, las redes wifi y
los dispositivos conectados para implementar mejo-
ras en los servicios de una ciudad y fratar de convertir-
la en mds sostenible, conectada y segura.

El mundo ha cambiado completamente, y también
han cambiado los datos que hacen que el mundo
gire. A medida que el COVID-19 recorria el mundo
haciendo estragos casi todos los aspectos de la vida,
desde el tfrabajo hasta el gjercicio, se frasformaron de
forma abrupta, haciendo que la gente dependiera
cada vez mds de aplicaciones maoviles e internet para
socidlizar, educar y entretenerse. Los datos se gene-
ran constantemente en clics en anuncios, reacciones
en las redes sociales, acciones, vigjes, fransacciones,
contenido de transmisidn y mucho mds. Examinar
estos datos puede ayudar a comprender un mundo
que se mueve a velocidades cada vez mayores.

Los dispositivos inteligentes conectados que interac-
tUan entre si y con nosotros mientras recopilan todo
fipo de datos, han experimentado un claro auge des-
de la Ultima década (en 2021 hay mds de 10 mil mi-
llones de dispositivos 10T (Intemet of Things) activos; se
estiman que superardn los 25,4 mil millones en 2030),
siendo uno de los principales impulsores de la explo-
sidn de generacion de datos (Figura 1).

Estd claro que los datos realmente son el nuevo pe-
fréleo y que el principal impacto en la humanidad es
codmo los datos pueden mejorar nuestras vidas. Pero
fampoco hay que darles todo el mérito a los datos,
porque a veces enganan o puede que nos dejemos
enganar.

Los datos pueden ser irrelevantes: Los datos irrele-
vantes son aquellos que en redlidad no se necesi-
tan y no encajan en el contexto del problema que
se estd fratando de resolver. Los datos pueden ser
incorrectos. Los datos casi siempre son incorrectos
y se necesita averiguar en qué porcentaje y grado.
Los datos pueden interpretarse incorrectamente.,
Debido a gue los datos deben interpretarse y ana-
lizarse, existe una elevada probabilidad de gque se
interpreten incorrectamente, es decir los datos se
pueden usar incorrectamente. Esto es consecuen-
cia del punto anterior, pero se trata de acciones que
son respuestas de algoritmos. Un ejemplo claro es el
algoritmo COMPAS (Correctional Offender Manage-
ment Profiling for Altemnative Sanctions), por su acré-
nimo en inglés, que en espanol puede fraducirse
como Administraciéon de Perfiles de Criminales para
Sanciones Alternativas, correspondiente al sistema
de prisiones de Estados Unidos. Este programa eva-
IUa la probabilidad de que un criminal se convierta
en reincidente. Hay docenas de estos algoritmos de
evaluacion de riesgos en uso y existen herramientas
lideres a nivel infernacional ofrecidas por proveedo-
res comerciales.

Sin embargo, existen estudios como (Christoph ef al,
2021) sobre estas herramientas con el objetivo de
descubrir la precision subyacente de su algoritmo de
reincidencia y probar si el algoritmo estd sesgado
contra ciertos grupos. En general todos ellos llegan a
la conclusidn de que los acusado de raza negra son
mucho mas propenso a ser jJuzgado incorrectamen-
te, presentan mas probabilidad de ser eveluados
incorrectamente de bajo riesgo. Cuando una mala
interpretacion de los datos lleva a conclusiones erré-
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neas, se dice que los datos son enganosos. A menu-
do, esto es el resultado de datos incompletos o falta
de contexto.

De hecho, lo importante no es el dato, sino el pro-
blema que se quiere resolver con ello. iEl contexto
importal. Los datos ni siquiera son el punto de parti-
da. El punto de partida es siempre la pregunta y la
hipdtesis. Cuanto mds claro se tenga lo que se quie-
re lograr, mas claro serdn los datos que se necesitan.
No serd cualquier dato, sino los datos que son espe-
cificos de esa hipdtesis. Luego se analiza, se constru-
ye, se predice y se sacan conclusiones, llegando en-
tonces al siguiente problema. Normalmente en este
punto, en caso de no tener datos disponibles, em-
pieza un proceso de reflexion para determinar qué
datos considerar, es decir qué variables medir. Un
cientifico de datos puede participar en esta reflexion
aportando intuicién matemdtico-estadistica, pero
normalmente el duefo de la informacién, siendo
éste el gue mds conoce su aplicacion, proceso y/o
producto, encuentra facimente y tiene claras cuo-
les son estas variables. Otra cosa es que quiera y/o
pueda considerarlas todas... Es decir, hay variables
que no se consideran porque es caro medirlas, otras
porque resultan poco influyentes, ofras porque no es
posible actuar sobre ellas, etc. Una vez selecciona-
das las variables la recopilacion de los datfos utiliza
todas las fuentes relevantes a través de casi cual-
quier método, desde la entrada manual y el web
scraping hasta la captura de datos de sistemas y
dispositivos en tiempo real. Por otro lado, la ingenie-
ria virtual es ya una herramienta estdndar (McCorkle
et al, 2006) y (Huang et al, 2004). Las simulaciones
permiten el desarrollo, la validaciéon vy la prueba de
productos y procesos ahorrando tiempo, reducien-
do costes y aumentando la calidad. Por esta razén
es comun utilizar modelos virtuales para crear datos
que alimentardn algoritmos predictivos (Bemardini et
al, 2012)y (Parra et al, 2010).

El problema a resolver estd claro, asi como los datos
a medir, sin embargo, la cuestion ahora es el vo-
lumen de datos necesarios, la pregunta del milldon.
La mayoria de las empresas no hacen Big Data, no
estdn preparadas para la captura de zeta bytes de
datos. Recompilar datos cuesta tiempo y dinero.
Sin embargo, Banco vy Brill, (2001), en un estudio so-
bre procesamiento del lenguaje natural ya pusieron
de manifiesto que no resulta ganador quien tiene
el mejor algoritmo, sino quien tiene mds datos. Es
de conocimiento comun que muy pocos datos de
entrenamiento dan como resultado una aproxima-
cion pobre. ¢Pero cuanto entonces? En realidad, el
numero de datos depende del problema. Pero hay
alguna regla general:

— Depende del espacio de inferencia. Si se nece-
sita predecir el consumo energético de una pe-
quena empresa, solo se necesitard la informa-
ciéon de esa pequena empresa, sin embargo, si
se necesita predecir la calidad del producto de
una multinacional, presente en todo el mundo,

se necesitard la informacién de cada una de
las plantas de la multinacional.

— Modelos complejos requieren mds datos. Por
ejemplo, la regresion es un modelo mds simple
gue un drbol de decision. La regresion logistica
asume cierta relacion entre las caracteristicas y
el valor a predecir. Por otro lado, un RandomFo-
rest es mds complejo en el sentido de que utiliza
un conjunto de drboles de decision para realizar
las predicciones.

— El nimero de datos tiene que superar el nime-
ro de atributos. Existen métodos heuristicos es-
tadiisticos, principalmente para problemas de
clasificacion, que permiten calcular un tamano
de muestra adecuado, el nimero de ejemplos
tiene que ser mayor que el cuadrado del nu-
mero de caracteristicas, o al menos un orden
de magnitud mds. Sin embargo, todos parecen
factores de escala ad-hoc.

Diriamos entonces que cuantos mds atributos Mads
datosy, en general, que se utilicen tantos datos como
se pueda. Cuanto mds grande sea el tamano de la
muestra, mejores serdn los resulfados, mientras esto
no afecte el rendimiento.

Los datos dardn respuestas fiables si son fiables y de
calidad. La cantidad importa, pero iimporta adn
mads la calidad!. En este campo, es comun escu-
char la expresion «basura adentro, basura afuera»,
0 «GIGO» como abreviatura de Garbage In-Garba-
ge Out. Infuitivamente, esto lleva a pensar que se
frata de una cuestion de precision, es decir, si los
datos son correctos o no. Sin embargo, la calidad
de los datos va mucho mds alld. Incluyen facto-
res (dimensiones) adicionales como: la intfegridad,
la consistencia y la puntualidad segun Catarci y
Scannapieco, (2002). Desde la perspectiva de la
investigacion, muchos académicos han identifica-
do diversas metodologias y marcos para evaluar
y mejorar la calidad de los datos a través de di-
ferentes técnicas y estrategias (Batini et al, 2009) y
(Pipino et al, 2002). Cabe notar que hubo ciertas
discrepancias en la definicién de las dimensiones
de la calidad de los datos, tanto que desde 1985
hasta 2009 se propusieron unas cuarenta diferen-
tes. Pero centrémonos en las relevantes. El término
exactitud se refiere al grado en que los datos refle-
jan con precision un evento u objeto descrito. La
integridad de los datos es el porcentaje de todos
los datos requeridos disponibles en un conjunto de
datos. Pocos conjuntos de datos estan completos
al 100%. La integridad estd entonces relacionada
con los valores faltantes, valores que existen en el
mundo real pero que no estan disponibles en una
recopilacién de datos. Con el fin de caracterizar la
intfegridad, es importante comprender por qué fal-
ta el valor. El valor puede faltar porque existe, pero
no se conoce, O porgue no existe, o porque no se
sabe si existe. Coherencia de los datos significa que
existe logica en la medicién de las variables en to-
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; FIGURA 2 ;
COMO EMPLEAN SU TIEMPO LOS CIENTIFICOS DE
DATOS
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dos los conjuntos de datos. Esto se convierte en una
preocupacion especialmente cuando los datos se
recopilan de multiples fuentes. Las discrepancias
en el significado de los datos entre las fuentes de
datos pueden crear conjuntos de datos inexactos y
poco fiables. Otro aspecto importante de los datos
es su actualizacion a lo largo del tiempo. Si la infor-
macion estd disponible justo cuando se necesita,
los datos son puntuales. La puntualidad se puede
medir como el fiempo entre el momento en que
se espera la informacion y el momento en que esta
disponible para su uso lo cual puede resultar un as-
pecto critico en algunas centrales termoeléctricas
(Blanco, et al, 2013) y (Vazquez, et al, 2015).

El paradigma GIGO toma una importancia espe-
cial en un contexto predictivo. Es decir, si modelos
de aprendizaje automdtico, o mds en general de
Inteligencia Artificial, se entrenan en conjuntos de
datos que carecen de calidad, dificilimente serdn
exitosos e incluso podrdn devolver predicciones in-
correctas que a su vez llevardn a conclusiones y
toma de decisiones erréneas.

En la calidad de los datos juega un papel impor-
tante su limpieza, el proceso de preparar los da-
tos para el andlisis a fin de proporcionar resultados
precisos. Como dijo Jeffrey Heer, profesor de infor-
mdtica en la Universidad de Washington y cofunda-
dor de Trifacta, empresa dedicada al desarrollo de
aplicaciones para la exploracion y preparacion de
datos, entrenar un algoritrno con datos sin procesar
y pensar obtener informacion valiosa es un mito.
Esta tarea puede llegar a ser tediosa, ya que no se
frata simplemente de borrar informacion para dejar
espacio a nuevos datos, sino de encontrar la forma
de maximizar la precision del conjunto sin eliminar

necesariamente la informacion. Ademds, si bien se
sigue una metodologia general para limpiar los da-
tos, los pasos pueden variar segun el tipo de datos.
Esto explica el resultado de la encuesta realizada por
Anaconda (2020), segun la cual las tareas de prepa-
racién hoy en dia siguen ocupando la mayor parte
del tiempo de los cientificos de datos (Figura 2).

PREPARACION DE LOS DATOS §

El primer paso en el tratamiento de los datos deberia
ser la eliminacion de los datos irrelevantes. Los datos
irelevantes son aguellos que pueden Nno encajar en
el contexto del problema. Eliminar columnas no ne-
cesarias puede reducir fiempos de procesamiento y
devolver una salida de forma mds rdpida. A veces,
cuando se combinan conjuntos de datos puede
producirse una duplicacion. Los valores duplicados
son similares a los irelevantes. Aumenta el volumen
de datos, lo que a su vez incrementa los tiempos de
procesamiento. Los errores estructurales incluyen erro-
res orfogrdficos, nomenclaturas incongruentes, uso
incorrecto de palabras, etc. Estos pueden afectar el
andlisis porgue, si bien pueden ser obvios para los hu-
manos, la mayoria de los algoritmos de aprendizaje
automdtico no reconocerian los errores. De manera
similar, es necesario estandarizar fechas, direcciones,
numeros de teléfono, etc. A menudo aparecen valo-
res atipicos, es decir valores que no parecen enca-
jar dentro de los dafos que se estdn analizando. Sin
embargo, el hecho de que exista un valor atipico no
significa que sea incorrecto. Si hay una razén legitima
para eliminarlo, por ejemplo si se trata de una entro-
da incorecta, hacerlo ayudard.. En un conjunto de
datos siempre faltan valores, por o que es necesario
encontrar la forma de manejarlo. Existen dos formas
de hacerlo, o bien se pueden eliminar las observa-
ciones que tienen valores faltantes, pero al hacer-
lo se eliminard o perderd informacion o se pueden
determinar los valores faltantes en base a otfras ob-
servaciones, pero existe la posibilidad de perder la
integridad de los datos ya que se estaria operando
desde suposiciones y no desde observaciones reales
(Loshin, 2013). Después de la limpieza, los datos se
fransforman en un formato adecuado. Dicha fransfor-
macién puede ser simple 0 muy compleja segun los
cambios necesarios. La estandarizacion, la conver-
sion de caracteres, la codificacion, la combinacion
de campos, la conversion de unidades de medidas a
un formato estdndar o la agregacion, son algunas de
las tareas involucradas en la fransformacion de datos.

Hay que decir que existe una gran variedad de he-
rramientas disponibles en el mercado para respaldar
la limpieza y transformacion de datos. Por o general
estas herramientas se concentran en dominios espe-
cfificos, como limpiar los campos nombre y direccion,
o una fase de limpieza especifica, como la elimina-
cién de duplicados. Debido a su dominio restringido,
las herramientas especializadas suelen funcionar muy
bien, pero adn requieren un esfuerzo manual de pro-
gramacion para abordar un amplio espectro de pro-
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FIGURA 3
TANQUE DE OLAS UBICADO EN EL LABORATORIO DE MECANICA DE FLUIDOS DEL DEPARTAMENTO DE INGENIERIA
ENERGETICA DE LA ESCUELA DE INGENIERIA DE BILBAO

Fuente: Elaboracion propia

blemas de transformacion y limpieza (Rahm, 2020).
Los nuevos enfoques para la limpieza de datos se ba-
san en una mayor inferactividad con el usuario que
va construyendo gradualmente el conjunto de datos
a fraves de una interfaz grafica de usuario (Herramien-
tas ETL) que chequean paso a paso si los cambios
conducen a discrepancias, 1o que lleva a una limpie-
za de datos mds eficaz (Han et al, 2012). Herramien-
tas que parecen muy prometedoras. Cabe notar que
hasta ahora sdlo existe una peguena investigacion,
concentrada entre el 2000 y 2010, sobre la limpieza
de datos, aunque la gran cantidad de herramientas
existentes es un claro indicativo tanto de la importan-
cia como de la dificultad del problema.

APLICACION A LAS ENERGIAS RENOVABLES MARINAS §

La importancia de los datos, y su correcto uso, frans-
ciende a todas las dreas imaginables de nuestra so-
ciedad, como bien ha sido explicado anteriormente.
Por ello, los datos pueden ser utilizados para luchar
confra una de las mayores crisis que estamos afron-
tfando como sociedad, el cambio climdtico. Como
un claro ejemplo de la importancia de los datos fren-
te a este problema fué recogido en el estudio de
Mark Z. Jacobson (2017) en el que se mostraba la
posibilidad de que 139 paises basaran el 100% de su
sistema energético en energias renovables. Lejos de
presentar algo parecido, en este articulo los autores
se centran en una tecnologia concreta, y todo lo que
le rodeq, la cual consideran que va a tener un papel
muy importante en este contexto, como es la edlica
flotante marina.

Esta tecnologia, que apenas estd llegando a oidos
del publico en general, se encuentra en un momento
critico de desarollo y madurez en el que el correcto
uso se anfoja vital a la hora de hacerla econdmicao-
mente competitiva con respecto a otro tipo de ener-
gias, tanfo renovables cémo no renovables. Asi como
los datos estén a nuestro alrededor en nuestro dia a
dia, también se pueden obtener infinidad de ellos en

el estudio de este tipo de estructuras. Sin embargo,
saber qué datos son los importantes para cada caso
que se desee estudiar, es fundamental.

En este arficulo, expondremos varios casos en los
que el uso de datos experimentales y computa-
cionales ha sido Util para el desarrollo y testeo de
infraestructuras asi como los diferentes refos que se
fienen que afrontar para seguir evolucionando en su
estudio.

Un claro ejemplo de esto es el frabajo desarrollado
por Izquierdo et al. (2021). En este articulo el uso de
los datos utilizados ha partido de infensas campanas
experimentales-computacionales, siendo a su vez
comparados con valores tedricos a escala de labo-
ratorio, usando el canal de olas 6 wave flume de 12,5
x 0,6 x 0,7 m (largo x ancho x alto) de la Escuela de
Ingenieria de Bilbao que se muestra en la Figura 3.
Los millones de datos obtenidos en diferentes puntos
del canal sobre la variacion de la superficie libre han
de ser analizados y verificados antes de poder ser
utilizados para su estudio. Una vez estos datos fueron
verificados, el estudio del sistema de reflexion se pudo
redlizar tanto de manera computacional como expe-
rimental, permitiendo asi, un estudio comparativo, y
el funcionamiento del sistema de extincion a final del
fangue, pudiendo asi, obtener la mejor posicion del
sistema de extincion para cada tipo de condiciones
del canal.

Ademds, el profundo conocimiento de los datos vy
variables analizadas permitieron a os investigadores
encontrar fendencias que, a priori, No resultaban tan
claras, pudiendo obtener mds datos aprovechables
para investigaciones futuras. Ademds, el conocimien-
o tedrico de diferentes formulas permitid analizar el
problema desde diferentes puntos de vista, pudiendo
verificar el correcto funcionamiento tanto del tanque
experimental como computacional.

Aproximaciones ala escalareal |

A pesar de gque los canales de olas de dimensio-
nes como el que acabamos de mencionar de la
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Universidad del Pais Vasco estdn disefhados para
frabajar en TRL (Technology Readiness Level) bajos,
este tipo de estudios se hacen para llevarlas a Ultima
instancia a infraestructuras de mayores dimensiones.
Un claro ejemplo es el estudio realizado por Wind et
al (2020) en el que se resalta la importancia de la
verificacion y la validacion previas al andlisis com-
putacional debido a la posible obtencidon de malos
datos. Este trabajo presenta un concienzudo andlisis
experimental previo en el que se han tomado los da-
tos de movimiento, fuerza del conversor de energia,
presiones en la superficie de la boya asi como el
desplazamiento de la superficie libre del agua en
varios puntos. Todo ello con el objetivo de realizar
una comparativa numérica con los datos obtenidos
y su posterior verificacion y validacion a escala 1:1.

Ejiemplos como estos dejan clara la gran importan-
cia que tiene la generaciéon de datos, su correcta
tfoma y andlisis en el diseno de esfructuras que, en
un futuro proximo alcanzardn cientos de metros en
varias dimensiones. Es importante resaltar que los es-
tudios experimentales, aungue necesarios, son muy
costosos y que, por ello, junto al incremento de la
potencia computacional que se estd observando en
este siglo, la idea de los digital twins, & gemelos di-
gitales, estd ganando mucha fuerza. Estos gemelos
permiten, una vez validados, el andlisis de diferentes
fipos de condiciones que no se han podido hacer
en los tanques experimentales, ademds de aportar
un mayor conocimiento del comportamiento de
las estructuras. Es importante resaltar que esto no es
algo que solo se esté desarrollando en este drea de
la industria si no que estd ganando fuerza a escalas
de ciudades como Singapur, donde han consegui-
do redlizar un gemelo digital de la ciudad que les
permita estudiar como futuros camibios, como por
ejemplo la inclusion de un nuevo blogue de oficinas
o residencias, puede a afectar a diferentes dreas de
la propia ciudad, como el trdfico, la luz, o la propia
circulaciéon del viento en las proximidades del nuevo
edificio lo cual puede ser importante para la extin-
cién de incendios, control de la temperatura, etc.

Esto es uno de los ejemplos que deja clara la gran
importancia de los datos en el diseno de estructuras
que, en un futuro, alcanzardn cientos de metros en
varios sentidos. A pesar de que la infraestructura estd
disenada para trabajar en TRLs bajos, el estudio pre-
sentado es algo que se debe hacer cada vez que
prototipos a escala van a ser estudiados en cana-
les de olas (paso previo a tener prototipos a escalas
mds grandes que son testeados en mar abierto).

La importancia de los datos experimentales para la
verificacion de las simulaciones en procesos de de-
sarrollo e investigacion queda fuera de toda duda.
Hoy en dia es imposible entender cualquier investi-
gacién con un enfoque computacional sin tener
datos experimentales para verificarla y validarla. Este
paso es muy importante a la hora de aportar credi-
bilidad a estudios basados en las simulaciones de
temas que no se han podido tratar durante las cam-

panas experimentales, asi como de profundizar en
el conocimiento del comportamiento de la propia
estructura.

Es importante resaltar que gran parte del disefo de
este tipo de estructuras, asi como de su optimiza-
cién mediante diversas iteraciones se basa exclusi-
vamente en modelos computacionales, resaltando
asi la grandisima importancia que tienen los datos y
su cdlidad a la hora de verificarlos y ajustarlos para
fener valores mds realistas. Un claro ejemplo es la
utilizacion de los datos experimentales como patrdn
a la hora de comparar diferentes enfoques tedricos
en las simulaciones. Por ejemplo, los autores utilizaron
los datos de desplazamiento de la superficie libre en
diferentes puntos del canal de olas, asi como el co-
eficiente de reflexion, coeficiente que indica cuanta
energia de las olas incidentes es reflejada por el sis-
fema de extincion, para hacer una comparativas de
los diferentes modelos de turbulencia que se podian
aplicar al sistema de ecuaciones RANS (Reynolds-Ave-
raged Navier-Stokes), uno de los enfoques mds popu-
lares de la dindmica de fluidos computacional, CFD
(Computational Fluid Dynamics) por sus siglas en in-
glés, segun muestra Galera-Calero et al, (2020).

En este escenario, una de las tecnologias que mds
rapidamente estdn ganando en popularidad es la
infeligencia artificial o «<machine leaming». Es cierfo
gue la importancia de esta tecnologia no ha parado
de crecer en los Ultimos anos, asi como la creencia
endnea de que pueda abordar cualquier tipo de
problema.

Sin embargo, enfocdndonos en la CFD, es impor-
tante destacar que las redes neuronales, una de las
muchisimas herramientas de la inteligencia artificial,
no son herramientas mdagicas y que su correcta im-
plementacion, asi como la obtencion de los datos
para las mismas es un proceso que puede llegar a
ser muy costoso. Sin desmerecer su gran importan-
ciay potencial en el drea de CFD es importante des-
facar que, en palabras de Vinuesa y Brunton, (2021)
«Los métodos de ML (Machine Learning), como el
aprendizgje profundo, suelen ser caros de entfrenar
y requieren grandes cantidades de datos. Por tanto,
es importante identificar las dreas en las que el ML
supera a los métodos cldsicos, establecidos desde
hace décadas, y pueden ser mds precisos y eficien-
tes». Por ello, aparte de la importancia de la calidad
y cantidad de los datos, es necesario entender que
problemas gueremos solucionar y si su implementa-
cién es, a fin de cuentas, una mejora de los méto-
dos cldsicos.

Finamente, los datos obtenidos en los diversos ex-
perimentos que se deben readlizar para entender las
estructuras flotantes deben ser correctamente ana-
lizados y saber que, sin su correcta aplicacion pue-
den llevar a un entendimiento parcial y equivocado
del comportamiento que tendrdn estas estructuras
en condiciones reales, algo que, a dia de hoy, toda-
via es muy dificil de verificar.
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La energia edlica flotante es una de las tecnologias
renovables mds prometedoras. Sin embargo, pre-
senta varios problemas que deben abordarse ur-
gentemente como son las interacciones naturales
entre la plataforma, la turbina y los amarres. Ade-
mads, el movimiento de la plataforma bajo la accidon
de las olas afecta en gran medida al rendimiento
de la turbing, lo que hace que funcione en dngu-
los sub-Optimos con respecto al viento y, en Ultima
instancia, reduce la potencia de salida del sistema
y aumenta su costo nivelado de energia (LCOE). En
nuestra investigacion, proponemos un NUevo mMo-
delo acoplado para investigar el comportamiento
de la turbina edlica marina, la plataforma flotante
y sus lineas de amairre, en el dominio del tiempo.

Sin embargo, el uso del CFD en este tipo de estruc-
turas es extrernadamente costoso, habiendo muy
pocas publicaciones al respecto, como puede ser
la de Zhou ef al (2020) en el que, a pesar de ser
uno de los frabajos mdas completos de los Ultimos
anos, en donde se enfoca tanto en la dindmica del
cuerpo flotante, la tensidon de las lineas de amairre,
el empuje de la turbina edlica asi como la produc-
cién de energia de la misma entre otros; no se si-
mulan por completo las lineas de amarre si no que
son definidas como fuerzas que restringen el movi-
miento de la propia plataforma. Esto es debido a
que un estudio de estas caracteristicas requiere de
un grandisimo coste computacional.

Aun asi, en los Ultimos anos se ha podido ver un
incremento en servicio clisteres, donde marcas tan
conocidas como Amazon, mediante Amazon web
services (AWS), Microsoft, mediante AZURE, o IBM,
mediante IBM cloud, ofrecen acceso a sus servido-
res para incrementar la capacidad computacional
para todo aguel que lo necesite.

En esta lineqa, parte de los autores consiguieron una
beca de 15,000 ddlares, a través del programa Al
for Earth de Microsoft, gracias al proyecto de acré-
nimo (MARIA, 2020) del fitulo en inglés Monitoring
floAfing platfoRms in offshore wind through artificlAl
intelligence. El proyecto, comenzé con el proceso
de simulacién de una plataforma flotante real para
edlica offshore, en el que se tuvieron en cuenta
mediante diversas fases todas las fuerzas y movi-
mientos que afectan al comportamiento de la mis-
ma. Con estas simulaciones se pretende entender
como se comportan plataformas de este fipo me-
diante diferentes condiciones medioambientales y
coémo este comportamiento puede afectar al ren-
dimiento de la turbina y, por lo tanto, al coste al que
logren generar la electricidad que es en definitiva el
objetivo Ultimo de estos sistemas. Es importante re-
saltar que, a pesar de que estas plataformas vayan
a ser instaladas en zonas muy alejadas de la costa,
donde el viento es mucho mds constante, rdpido
y de mejor calidad, el propio movimiento de estos
sistemas afectard negativamente a su rendimiento

en comparacién con sus equivalentes, los sistemas
de edlica offshore fijados en el fondo marino, ya
que las turbinas estardn trabajando mucho tiempo
en dngulos de incidencia sub-6ptimos. El acceso a
esta cloud AZURE permitid acelerar el proceso de
las simulaciones de CFD en las primeras instancias
de la investigacion. Esto es debido gracias al acce-
so al uso de nodos de hasta 48 nucleos y 300 GB
de memoria RAM gque permitian poner varias simu-
laciones de forma paralela.

El proyecto, dirigido por el profesor de la Escuela
Dr. Jesus Mari Blanco junto al Dr. Gregorio Iglesias,
profesor del University College Cork de Ilanda ha
seguido su evolucion después de la etapa de AZU-
RE gracias a los servicios de servidor de la propia
Universidad del Pais Vasco, el servido ARINA, en el
que se han tenido acceso a capacidades de hasta
320 cores y 640 Gb de memoria RAM. Este cluster
fiene un total de 3728 cores, Intel Xeon con memo-
rias entre 16y 512 GB por nodo, lo que lo hizo una
herramienta ideal para el proceso de simulacion
de esta investigacion.

El objetivo final de esta investigacion es poder defi-
nir el ML que permita acelerar las simulaciones flui-
dodindmicas manteniendo la precisiéon de la CFD.
Sin embargo, como bien se ha comentado ante-
riormente es importante la obtencién de datos de
calidad gue no requieran un coste computacional
mds alto que las aproximaciones que se redlizan
actualmente,

Caso de estudio &

El objetivo de este estudio es, por tanto, la defini-
cidn de un acople de estas caracteristicas que per-
mita tener una definicidon del comportamiento del
sistema lo mds realista posible. El primer paso de
esta investigacion serd por tanto la validacion del
acople comparando los resultados del movimien-
to de la plataforma mediante simulaciones con los
datos obtenidos a escala de laboratorio. Esta parte
del estudio, permitird la optimizaciéon tanto de una
red neuronal en el uso del intercambio de datos
asi como de la malla computacional del CFD. Una
vez la primera fase se haya dado por finalizada, se
comenzard con la creaciéon de un cédigo que con-
siga acoplar los softwares que estudian tanto la fur-
bina, la plataforma vy las lineas de fondeo. Mientras
tanto, la primera forma de acople serd testeada
para diferentes plataformas y estados de mar, asi
como la combinacién de diferentes velocidades y
direcciones de viento, para cada estado concreto.

Con todo ello, se pretende comprender el com-
portamiento preciso de diferentes plataformas y la
correspondiente potencia generada por la turbina
edlica para cada estado de mar, lo que llevard al
cdiculo de la potencia generada total en un inter-
valo de tiempo determinado, lo cual conlleva el
estudio de situaciones extremas, tan importantes a
la hora de calcular la vida Util tanto de una Unica
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FIGURA 5
COMPARACION DE COEFICIENTES DE REFLE)gIéN CON LOS DIFERENTES MODELOS DE TURBULENCIA ENSAYADOS
EN COMPARACION CON LOS VALORES EXPERIMENTALES
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turbina edlica flotante, como de un conjunto (farm),
lo que se fraduce en una mejor definicién de la pro-
duccion de la turbina. En la Figura 4 se muestran los
resultados de las simulaciones de la oscilacion que
sufre la plataforma mediante la aplicacion de tres
modelos de turbulencia diferentes (K-g, SST (Shear
Stress Transport) y LES (Large Eddy Simulations) res-
pectivamente), para un mismo periodo de tiempo,
compardndolos con las medidas tomadas experi-
mentalmente.

Durante este proyecto se manejaron ingentes can-
fidades de datos. Comenzando por el principio,
varios andlisis computacionales fueron realizados
para una plataforma flotante compardndolos con
datos experimentales. El primer paso fue hacer un
estudio de los diferentes modelos de turbulencia
que se pueden aplicar en el software de fluidodind-
mica computacional, para ver cémo los diferentes
modelos de turbulencia pueden afectar al resulta-
do final.

La comparacién de la superficie libre con los di-
ferentes modelos de turbulencia fue utilizada para
calcular el coeficiente de reflexion en cada una de
ellas y verificar que los métodos para analizar la re-
flexion eran Utiles. Ver Figura 5.

Se puede ver que los diferentes modelos de turbu-
lencia se comportaron de manera bastante similar
durante todos l0s ensayos, siempre estando ligera-
mente desplazados con respecto a los valores ex-
perimentales.

Para verificar que los métodos utilizados eran los
correctos a la hora de hacer las mediciones para
calcular los coeficientes, éstos se usaron para ha-
cer las mediciones tanto de la ola incidente como
de la ola reflejada. Ademds, la propia medicion de
la ola incidente experimental fue colocada para
comprobar si los métodos eran adecuados.

Después de ese paso previo, un estudio mucho
mads profundo se realizo para encontrar las posicio-
nes idéneas del sistema de extincién del canal de
olas asi como para poder entender de una mane-
ra mds fiable su comportamiento vy la relacion que
mantiene respecto a las olas incidentes y la profun-
didad de los ensayos realizados.

Se enconfraron tendencias muy interesantes que
tenian en relacion la profundidad del ensayo, la al-
fura a la que estd puesta la playa, la longitud de
las olas estudiadas y la forma de coémo rompen las
olas en el sistema de extincién, medidas mediante
el nimero de lribarren (Ir) que tiene en cuenta la
inclinacion del sistema de extincion asi como la re-
lacién entre la altura y la longitud de ola. El nimero
de lribarren es un pardmetro adimensional que se
utiliza para modelar los efectos de olas de grave-
dad superficiales en playas y estructuras costeras.

En la Figura 6 se muestran los resultados en am-
plitud de diferentes olas tanto incidentes como re-
flejadas segun las mediciones computacionales y
experimentales, frente a la medicion de la ola inci-
dente realizada en laboratorio.
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Como se puede observar en la Figura 7, se hizo un
estudio experimental intensivo sobre el comporta-
miento del tanque a la hora de hacer estudios de
plataformas flotantes con respecto a la altura de la
zona de extinciéon (playa) y profundidad del ensayo
para distintos nimeros de Iribarren.

En la investigacion, se tuvo en cuenta un estudio ini-
cial del comportamiento de una plataforma flotante
en la que se manejan los datos de los primeros ensa-
yOs que se realizan en este tipo de estructuras flotan-
tes como son los test de caidas vy la respuesta frente
a oledije regular.
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FIGURA 8
COMPARACION DE TENDENCIAS LINEALES (ARRIBA), CUADRATICAS (CENTRO) Y CUBICAS (ABAJO) CON LOS
RATIOS DE AMORTIGUAMIENTO PARA DIFERENTES TAMANOS DE MALLA DE UNA PLATAFORMA FLOTANTE
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FIGURA 9
COMPARACION NUMERICO-EXPERIMENTAL DEL TEST DE CAIDA DE UNA PLATAFORMA FLOTANTE TENIENDO EN
CUENTA Sl LOS DATOS SON O NO ADECUADOS
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Antes de poder hacer las simulaciones finales, 10s estu-
dios de convergencia de malla y tiempo han de ho-
cerse para asegurarse de que los datos obtenidos en
las simulaciones son fiables y no son datos defectuosos
debido a una mala definicién. Este estudio se puede
hacer mediante los diferentes ratios de amortiguamien-
fo de un fest de caida, donde se compara como se
va amortiguando el movimiento en cada oscilacion.
En la figura 8 se pueden observar los datos y las dife-
rentes concepciones que se pueden tomar utilizando
fendencias (gjustes de interpolacion) que pueden ser
0 no adecuadas (lineales, cuadrdticas y clbicas res-
pectivamente) en base a tres diferentes calidades de
malla computacional (fina, media y grosera).

Por ejemplo con la tendencia lineal puede parecer
que la malla gruesa y la media tienen un compor-
tamiento similar, mientras que se demuestra que la
media es mucho mds proxima a la fina cuando se
aumenta el grado del gjuste.

Finalmente, en la figura 9 se presenta la compara-
cién numérico-experimental en la que se puede ver
la importancia de ser conocedor de los datos que se
estdn analizando y decidir cudles de ellos deben ser
utilizados. En la parte superior, algunos de los datos
experimentales marcan cero para el factor de amor-
figuamiento, algo totalmente irreal, lo cual es debido
a que sdlo se estd analizando un grado de libertad de
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los 6 posibles. Por ello, en la Ultima oscilacion, la plata-
forma parece que se mueve Mmds en vertical debido
al «ruido» proveniente de otros movimientos.

Esto, sin embargo, no puede ser reproducido en las
simulaciones computacionales ya que, en aras de
mantener lo mds bajo posible el coste computacio-
nal de las simulaciones, se impuso un plano de sime-
fia que delimitaba el movimiento de la plataforma
en 3 grados de liberfad en vez de en 6, taly como se
muestra en la parte inferior de la figura, por 1o que ese
«ruido» no podia ser incluido en los datos. Por ello, solo
se hizo la comparaciéon con las mediciones de las pri-
meras oscilaciones, viendo asi una mejora sustancial
en la comparativa numeérico-experimental.

CONCLUSIONES ¥

Los datos generados incesantemente por humanos y
maquinas han experimentado un crecimiento expo-
nencial a lo largo de la Ultima década. En 2020, la
cantidad de datos creados alcanzd un nuevo récord.
El crecimiento fue mayor de lo esperado anteriormen-
te debido a la pandemia de COVID-19, ya que mu-
chas mds personas frabajaron, aprendieron y se en-
fretuvieron en el hogar. El andilisis llevado a cabo por
Statista, pronostica que la cantidad de datos creados,
capturados, copiados y consumidos a nivel mundial
crezca a mds de 180 zettabytes en el 2025. Este nue-
VO panorama ofrece la posibilidad de acceder a nue-
vas y Unicas oportunidades de negocios, potenciadas
por la misma abundancia de datos y las perspectivas
que éstos proporcionan. Por ofro lado, requiere deci-
siones estratégicas sobre la recopilacion, utilizacion y
ubicacion de toda la informaciéon generada.

La creciente disponibilidad de datos ha impulsado los
avances en técnicas analiticas y en tecnologias, al
frente del aprendizaje automdtico. El requisito clave
para el aprendizaje automatico es el correcto mao-
nejo de grandes cantidades de datos, que son ne-
cesarios para entrenar algoritmos. La calidad de las
predicciones por ofro lado depende directamente
de la calidad de los datos, de forma que por esta
razén datos precisos y de alta calidad, son condicion
necesaria para generar un valor anadido que sea a
su vez fiable.

En este articulo se han resaltado las ventajas ofrecidas
por un correcto tratfamiento de los datos, se ha dado
respuesta a aquellas preguntas que normalmente sur-
gen a la hora de empezar un proyecto de andlisis ba-
sado en datos y se ha orientado al lector en los pasos
a seguir para obtener datos de calidad.

Se ha presentado la importancia que tienen los datos
en el mundo actual y, mds concretamente median-
te una aplicacion en el drea de las simulaciones flui-
dodindmicas de plataformas marinas flotantes, para
obtencién de energia edlica mediante turbinas, un
drea tecnolégica emergente que necesita del co-
rrecto tratamiento de una ingente cantidad de datos
como son los meteoroldgicos, velocidad y direccion

del viento, temperatura, datos asociados al estado
de la mar como altura y amplitud de las olas, asi
como aqguellos asociados con el movimiento de la
plataforma en los tres ejes coordenados fanto en des-
plozamiento como en giro, asi como del movimiento
de los palas de la propia turbina marina (velocidad
de giro de las palas y dngulo de orientacion de la
nacelle), todo ello en periodos regulares de tiempo y
por ultimo las fuerzas de todos los amaires en las tres
direcciones coordenadas.

De todo ello, se puede ver lo importante que es llevar
a cabo un buen andlisis de todos los datos a la hora
de mejorar las simulaciones del comportamiento de
dichas estructuras flotantes, asi como de la correc-
ta evaluacion de la cantidad de los mismos. De esta
forma, se ha demostrado que una mayor profundi-
zacion a la hora de hacer los andilisis de estas estruc-
turas, asi como el hecho de aumentar el niUmero de
ensayos resulta absolutamente necesaria para me-
jorar la calidad de los datos que permitan predecir
su comportamiento con un alto grado de precision
ya que de ello depende directamente la correcta
evaluacion de la produccion de energiay con ello el
LCOE de las propias turbinas marinas.

En relaciéon a la investigacion en si, los estudios reali-
zados han servido para marcar donde hay grandes
dreas de mejora en las simulaciones, como es prin-
cipalmente en la consideracion de todos los grados
de libertfad y de los datos necesarios debido al gran
numero de comparativas realizadas ya en las prime-
ras fases de la investigacion.

Esto permitird el futuro uso de redes neuronales para
acelerar este tipo de simulaciones y poder profundi-
zar en algunos sistermas mucho mdas complejos en los
que se tenga en cuenta el efecto de muchas mas
fuerzas externas que afecten a su movimiento, como
podrian ser las ocasionadas por roturas de algunos
de los anclajes debidas a fendmenos extremos, que
ayude en la correcta optimizacion de los mismos, mi-
nimizando asi las restricciones de movimientos y por
ende las limitaciones a la producciéon de energia, ast
COoMOo Minimizar los costes de mantenimiento asocia-
dos a este fipo de estructuras.
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ANEXO: NOMENCLATURA ¥

CFD Computational Fluid Dynamics

COMPAS Correctional Offender Management

Profiling for Altemative Sanctions
ETL Extraccion Transformacion Carga (Load)

GIGO Garbage In - Garbage Out (basura
adentro — basura afuera)

IA Inteligencia Artificial
loT Infernet of Things

Ir NUmero de liibarren

LCOE Levelized Cost Of Energy
LES Large Eddy Simulations
MARIA Monitoring floating platfoRms in offshore

wind through arfificlAl intelligence

ML Machine Learning

RANS Reynolds-Averaged Navier-Stokes
SST Shear Stress Transport

TRL Technology Readiness Level
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