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1 Primeros pasos
Cuando en enero de 1904, el físi-

co noruego Vilhelm Bjerknes publicó su 
trascendental artículo “El problema de la 
predicción del tiempo desde el punto de 
vista de la mecánica y la física” en Meteo-
rologische Zeitschrift, en tan solo siete pági-
nas desarrolló la idea de un modelo mate-
mático de la dinámica atmosférica basado 
únicamente en las leyes de la física, par-
ticularmente la mecánica y la termodiná-
mica, en contraposición a la práctica ge-
neralizada de predecir el tiempo basada 
en las observaciones y métodos empíricos 
de predicción. Aunque su modelo no era 
practicable en aquellos días –por lo que 
su propuesta tardó en encontrar acepta-
ción en el campo de la meteorología– hoy 
sabemos que su idea fue revolucionaria 
y marcó el desarrollo posterior de la pre-
dicción numérica del tiempo (PNT) y de la 
meteorología moderna.

En 1922, Lewis Fry Richardson sentó en 
su libro titulado “Weather Prediction by 
Numerical Process” (Predicción del Tiem-
po mediante Proceso Numérico) las bases 
teóricas y prácticas para implementar la 
PNT. Richardson desarrolló la propuesta 

de Bjerknes de integrar las ecuaciones 
diferenciales que describen la evolución 
de la atmósfera a partir de unas condicio-
nes iniciales determinadas por las obser-
vaciones. Aunque Richardson desarrolló 
un plan muy ambicioso basado en el uso 
de incipientes métodos numéricos para 
resolver las ecuaciones diferenciales, tam-
bién reconoció las limitaciones tecnológi-
cas de su tiempo (“quizás algún día en un 
futuro lejano será posible hacer avanzar 
los cálculos más rápido que lo que avanza 
el tiempo …  pero eso es un sueño”) ya que 
se requerirían avances significativos tanto 
en la tecnología informática como en los 
métodos numéricos para realizar de for-
ma práctica los cálculos rápidos y precisos 
que se precisaban.

En la década de 1930, Carl-Gustaf 
Rossby contribuyó significativamente a la 
mejor comprensión de los patrones de 
circulación atmosférica y de los fenóme-
nos a gran escala regidos por la formación 
y propagación de lo que posteriormente 
se denominaron ondas de Rossby, que 
son oscilaciones que se producen en la at-
mósfera (y también en los océanos) y que 
tienen su origen en el principio de conser-

vación de la vorticidad potencial. Su trabajo 
en este campo inició los fundamentos para 
el desarrollo posterior de modelos filtrados 
para la predicción numérica del tiempo.

El ENIAC (acrónimo de Electronic Nume-
rical Integrator And Computer) fue uno de 
los primeros ordenadores de uso gene-
ral, aunque su propósito inicial era para 
uso militar por el ejército de los Estados 
Unidos. En su desarrollo fueron decisivas 
las ideas de John von Neumann, mien-
tras que la implementación práctica fue 
dirigida por el ingeniero John Presper Ec-
kert y el físico John Mauchly. Su puesta en 
marcha en 1945 simultáneamente con la 
creación de un grupo de meteorología en 
Princeton dirigido por Jule Charney fue de-
cisivo para generar la primera predicción 
numérica operativa del tiempo basada en 
un modelo barotrópico para la ecuación 
de la vorticidad, siguiendo las ideas del 
propio Rossby, para simular solamente las 
ondas de gran escala y poder simplificar 
y hacer resoluble el problema de cálculo 
de acuerdo a la capacidad del ENIAC. El 
mismo Charney junto con von Neumann 
y con Ragnar Fjörtoft firmaron en 1950 el 
artículo que describe la primera predic-
ción numérica operativa del tiempo (Sma-
gorinsky 1983).

Los pioneros de la informática von 
Neumann y Mauchly estaban ambos in-
teresados en la predicción numérica del 
tiempo, pero querían abordar el proble-
ma desde direcciones diametralmente 
opuestas. Mauchly, aunque era físico, 
tenía una formación sólida como inge-
niero y quería analizar grandes volúme-
nes de datos meteorológicos para poder 
así revelar las posibles relaciones entre 
los ciclos meteorológicos y los ciclos de 
las manchas solares, y posteriormente 
utilizar esas relaciones para predecir el 
tiempo. Por el contrario, von Neumann, 
que tenía una gran formación teórica en 
matemáticas y física, retomó la línea de 
trabajo de Bjerknes, Richardson y Rossby 
planteando la hipótesis de que el tiem-
po podría predecirse aplicando las leyes 
de la física a la atmósfera, subdividiendo 
ésta en una rejilla de puntos y resolvien-
do las ecuaciones correspondientes en 
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Representación artística del concepto de fábrica de predicciones planteado por Richardson. 
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cada punto. En cualquier caso, ambos en-
foques requerían una inmensa cantidad 
de cálculos que superaba la capacidad 
humana y de ahí la necesidad de realizar 
los cálculos con un ordenador electrónico. 
Mauchly y von Neumann ejemplifican los 
dos enfoques opuestos y complementa-
rios del progreso científico, en general, y 
de la predicción numérica del tiempo en 
particular: el enfoque basado en datos y el 
enfoque basado en hipótesis. El enfoque 
de la ciencia basado en datos, también 
denominado inductivismo, es una rama 
del empirismo, que basa la adquisición del 
conocimiento a partir de la experiencia. El 
enfoque basado en hipótesis, también de-
nominado deductivismo, es una rama del 
racionalismo que basa la adquisición del 
conocimiento a partir del razonamiento 
(Saravanan 2022).

Finalmente, la línea deductivista basada 
en las leyes físicas descritas en forma de 
ecuaciones diferenciales defendida ini-
cialmente por von Neumann se impuso y 
durante los últimos 70 años de desarro-
llo de la predicción numérica del tiempo 
hemos asistido a grandes hitos que han 
permitido mejorar la calidad y precisión 
de las predicciones. El aumento en la re-
solución de los modelos que ha avanzado 
en paralelo con el desarrollo de ordena-
dores cada vez más potentes, la asimila-

ción de más y mejores observaciones con 
algoritmos cada vez más sofisticados, el 
desarrollo de parametrizaciones físicas 
cada vez más detalladas y complejas, la in-
troducción de la predicción por conjuntos 
para describir el comportamiento caótico 
de la atmósfera, entre otros hitos cientí-
ficos y tecnológicos, han permitido alcan-
zar un nivel de desarrollo en la predicción 
numérica del tiempo que ha llegado a ser 
calificada como una revolución silenciosa 
(quiet revolution, en inglés) en el área de las 
ciencias físicas comparable a otras revolu-
ciones científicas recientes como la simu-
lación del cerebro humano o la evolución 
inicial del universo (Bauer et al. 2015).

2 Sistemas de predicción 
basados en técnicas de 

aprendizaje automático

En los años más recientes estamos asis-
tiendo a una eclosión de la inteligencia 
artificial generativa, en forma de modelos 
de lenguaje e imagen. Este surgimiento de 
técnicas basadas en inteligencia artificial 
(IA) y el subconjunto de la misma basado 
en aprendizaje automático (ML por machi-
ne learning, en inglés) ha sido impulsado 
por: i) un aumento sin precedentes en el 
volumen de datos (cientos de terabytes de 
datos que probablemente se producirán 

en un solo día con las predicciones meteo-
rológicas a escala kilométrica) de los que 
se hace cada vez más difícil extraer toda 
la información relevante utilizando mé-
todos convencionales; ii) un aumento del 
conocimiento en IA y  ML; iii) desarrollos 
en hardware informático para permitir el 
entrenamiento de herramientas de apren-
dizaje automático con miles de millones de 
parámetros entrenables a partir de mu-
chos terabytes de datos; iv) disponibilidad 
y facilidad de uso de software de código 
abierto. No obstante, el uso de algunos 
algoritmos de ML y modelos estadísticos 
está bien establecido en la comunidad de 
PNT, por ejemplo, mediante el uso de análi-
sis de componentes principales o el uso de 
técnicas de asimilación de datos que tam-
bién pueden interpretarse como ML. Sin 
embargo, en lo que respecta al uso de téc-
nicas complejas de aprendizaje automáti-
co, como las redes neuronales profundas, 
la ciencia del sistema terrestre todavía está 
rezagada respecto de otras disciplinas de 
investigación. El mismo Centro Europeo de 
Predicción a Plazo Medio (ECMWF, por sus 
siglas en inglés) publicó en 2021 en su hoja 
de ruta en este campo para la próxima 
década una lista de aplicaciones basadas 
en ML que están siendo implementadas, 
exploradas y planificadas en las diferentes 
partes de la cadena operativa de su siste-
ma de predicción. Se puede mencionar 
entre otras muchas otras aplicaciones de 
las técnicas de ML: uso de redes neurona-
les para monitorizar observaciones, uso de 
redes neuronales para la asimilación de 
datos SMOS de humedad del suelo en la 
superficie terrestre, el uso de redes neuro-
nales para las ligaduras débiles en el marco 
de la asimilación 4D-Var, emulación del es-
quema de parametrización para el arrastre 
de ondas de gravedad, emuladores para 
generar código del modelo tangente lineal 
y adjunto en la asimilación de datos 4D-Var, 
árboles de decisión para el posprocesa-
miento de predicciones por conjuntos de 
precipitación, etc. (Dueben et al. 2021).

La situación ha cambiado rápidamente 
en los dos últimos años cuando grandes 
empresas tecnológicas como NVIDIA, 
Huawei y Google DeepMind avanzaron 
en la calidad de las predicciones meteo-
rológicas con sus respectivos modelos 
FourCastNet, Pangu-Weather y Graph-
Cast basados exclusivamente en ML hasta 
acercarse a la pericia del modelo IFS del 
ECMWF. El mismo ECMWF ha desarrolla-

Uso de técnicas de ML para realizar predicciones del tiempo. (Fuente: Elaboración sobre imagen 
MTG-I1 EUMETSAT)
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do su propio modelo íntegramente basa-
do en ML (denominado Artificial Intelligen-
ce/Integrated Forecasting System (AIFS)) 
con código abierto para comparar con los 
arriba mencionados y explorar vías alter-
nativas de trabajo. Ha trascendido mucho 
en los medios de comunicación que estos 
modelos basados en ML requieren para 
generar su predicción de sólo un minuto 
en una única unidad de procesamiento 
gráfica (GPU, del inglés) y que por lo tanto 
consumen una ínfima cantidad de energía 
en comparación con el modelo IFS. Sin 
embargo, la lectura no es tan simple ya 
que todos estos modelos basados exclu-
sivamente en ML actualmente dependen 
en gran medida del IFS ya que utilizan da-
tos del reanálisis ERA5 (generados con el 
IFS) para su entrenamiento, validación y 
establecimiento de condiciones iniciales. 
La calidad de las predicciones se ha medi-
do fundamentalmente utilizando el error 
cuadrático medio, siendo los modelos ML 
en su fase de entrenamiento diseñados 
para minimizar precisamente este mismo 
índice. La evaluación de la calidad de las 
predicciones es una tarea mucho más 
compleja que la simple comparación de 
un único índice de verificación, normal-
mente hay que considerar una batería de 
índices que miden diferentes aspectos de 

la predicción, también hay que considerar 
si se suavizan o no las predicciones de los 
eventos extremos (que es donde las pre-
dicciones tienen más valor), y sobre todo 
hay que verificar si las predicciones mues-
tran o no una imagen físicamente consis-
tente de todas las variables. El diseño de la 
fase de entrenamiento es esencial en las 
predicciones basadas exclusivamente en 
ML para optimizar uno u otro aspecto de 
las predicciones (Chantry et al. 2023).

3 El reanálisis como 
herramienta para 

estudiar el clima

Como hemos visto el reanálisis es un 
elemento esencial para entrenar, evaluar e 
inicializar las predicciones exclusivamente 
basadas en ML. La idea de generar rea-
nálisis se remonta a 1988, cuando Beng-
tsson y Shukla se plantearon recalcular la 
serie de análisis generados para producir 
condiciones iniciales en los sistemas ope-
rativos de predicción numérica del tiempo. 
Esta serie de análisis cumplía la necesidad 
diaria de generar condiciones iniciales 
pero al mismo tiempo adolecían de varias 
limitaciones. En primer lugar, los primeros 
sistemas de asimilación de datos tenían 
fuertes limitaciones para asimilar ciertos 

tipos de observaciones no convencionales 
y no eran tan potentes como los sistemas 
posteriores de asimilación variacional 4D. 
En segundo lugar, los cambios en los mo-
delos de predicción introducidos con el 
tiempo generaban además inconsistencias 
en la serie temporal de análisis. Un rea-
nálisis es en definitiva una reconstrucción 
retrospectiva de condiciones meteoroló-
gicas pasadas utilizando un único sistema 
avanzado de asimilación 4D y un único 
modelo numérico. Un reanálisis asimila to-
das las observaciones disponibles con un 
código único tanto para asimilación como 
para predicción. El objetivo principal de un 
reanálisis es proporcionar conjuntos cohe-
rentes y consistentes de análisis a lo largo 
de un período de tiempo específico que 
pueda ser utilizado para fines climáticos. 
A pesar de estar disponbles los reanalisis, 
su uso para realizar estudios  climáticos, en 
particular, de cambio climático se demoró. 
De hecho, aunque los primeros reanálisis 
comenzaron a estar disponibles en las dé-
cadas de 1980 y 1990, la comunidad cien-
tífica tardó todavía algún tiempo en apro-
vechar completamente estos conjuntos de 
datos para estudios de cambio climático a 
largo plazo. Debido a la necesidad de datos 
consistentes y de larga duración para eva-
luar las tendencias climáticas, los conjun-
tos de datos de reanálisis se convirtieron 
en herramientas valiosas ya que permiten 
examinar las variabilidades y tendencias de 
una amplia gama de variables climáticas 
consistentes entre sí a lo largo de déca-
das, proporcionando una base sólida para 
investigar el cambio climático, para validar 
modelos climáticos, para realizar estudios 
de impacto y, desde la irrupción de los sis-
temas de predicción basados en ML, para 
entrenar estos sistemas. Los reanálisis, sin 
embargo, han estado sujetos a ciertas crí-
ticas debido a las discrepancias que hay 
entre los diferentes reanálisis –si bien estas 
diferencias permiten caracterizar la incerti-
dumbre–, su insuficiente resolución espa-
cial para ciertas aplicaciones, sus sesgos y 
su dependencia de los modelos, etc. Estas 
características de los reanálisis pueden 
hacer que éstos no sean adecuados para 
ciertas aplicaciones climáticas. 

4 Gemelos digitales del 
sistema Tierra

Un gemelo digital es un sistema infor-
mático que imita la estructura, el contex-
to y el comportamiento de un sistema (o 

El reanálisis combina observaciones pasadas de la atmósfera con un modelo de PNT en un 
sistema de asimilación de datos para proporcionar un registro completo y consistente de 

condiciones meteorológicas. (Fuentes: OMM, Copernicus).
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sistema de sistemas) real bien sea natural, 
diseñado (normalmente de ingeniería) o 
social, que se actualiza dinámicamente 
con datos de su gemelo físico, y que tiene 
una capacidad predictiva para informar 
decisiones que generan valor. La interac-
ción bidireccional entre lo virtual y lo físico 
es el elemento fundamental de los geme-
los digitales. Los gemelos digitales son 
inmensamente prometedores para ace-
lerar los descubrimientos científicos y re-
volucionar las industrias. Pueden llegar a 
ser una herramienta fundamental para la 
toma de decisiones basada en una combi-
nación sinérgica de modelos y datos. Los 
usos de gemelos digitales son diversos y 
proliferan, con aplicaciones en múltiples 
áreas de la ciencia, la tecnología y la socie-
dad, y su potencial tiene un alcance muy 
amplio (NAP 2023).

Sin embargo, el término “gemelo digi-
tal” referido al sistema Tierra puede lle-
gar a ser engañoso ya que nunca será 
posible duplicar la complejidad del siste-
ma Tierra en su multiplicidad de escalas, 
procesos y retroalimentaciones. Y aquí 
quizás vendría a cuento una mención al 
cuento de Jorge Luis Borges titulado “Del 
rigor en la ciencia” en el que abordó el 
tema de la exactitud y la representación. 
En este cuento, Borges presenta la idea 
de un imperio en el que el arte de la car-
tografía se ha llevado a tal extremo que 
el mapa del imperio es del mismo tama-
ño que el imperio mismo. Esta situación 

lleva a problemas prácticos y filosóficos, 
ya que el mapa, siendo tan detallado y 
exacto, se convierte en un objeto inútil 
y problemático. Esta historia se ha inter-
pretado de muchas maneras a lo largo 
del tiempo, pero una de las lecturas más 
comunes es la crítica a la idea de que 
cualquier representación, por más deta-
llada y precisa que sea, siempre será una 
simplificación o una interpretación de la 
realidad, y nunca podrá capturar com-
pletamente la complejidad y la totalidad 
de lo que pretende representar. Es decir, 
aplicado al caso de los gemelos digitales 
siempre habrá una gran distancia y dife-
rencia entre el gemelo digital, necesaria-
mente más simple, y el sistema Tierra de 
una complejidad difícilmente alcanzable. 
En cualquier caso, se puede decir que 
lo que distingue un gemelo digital de 
una simulación es quizás la utilización 
de métodos y enfoques más eficientes, 
heredando el concepto de gemelo digi-
tal todos los esfuerzos en modelización 
que se han venido realizando durante 
décadas. Aunque el concepto de gemelo 
digital se va a utilizar principalmente para 
realizar predicciones del tiempo y esce-
narios hipotéticos de proyecciones cli-
máticas, su uso cada vez más extendido 
posiblemente será para experimentar y 
aprender más sobre la física del sistema 
climático en general.

Las predicciones de muy alta resolu-
ción –también llamadas hiperlocales– 

se van a beneficiar no sólo de modelos 
desarrollados a las resoluciones kilomé-
tricas y mayores, sino también de la in-
corporación de nuevos tipos de datos ca-
paces de capturar los intrincados detalles 
de las condiciones atmosféricas locales, 
características superficiales e interaccio-
nes humanas. Además de datos de sa-
télite y radar de alta resolución que pue-
den proporcionar información detallada 
sobre patrones de nubes, intensidad de 
precipitación, contenido de humedad at-
mosférica y otros fenómenos y procesos 
locales, se pueden incorporar datos de 
sensores y redes asociados al internet de 
las cosas (IoT, de su acrónimo en inglés), 
incluyendo sensores de IoT integrados 
en áreas urbanas influenciados por islas 
de calor urbanas, infraestructuras, usos 
del suelo y actividades humanas, extrac-
ción de datos meteorológicos a partir de 
datos generados para otros fines (p.ej., 
atenuación de las señales de comunica-
ción por microondas entre torres de te-
lefonía móvil  pueden proporcionar una 
imagen precisa y detallada de la distribu-
ción espacial y la cantidad de precipita-
ción), imágenes hiperespectrales, etc.

Con la irrupción de técnicas basadas en 
ML, lo que realmente se plantea no es si 
un gemelo digital se basará en ecuaciones 
o en datos sino cómo será la combinación 
adecuada de teoría física, integración nu-
mérica y/o aproximaciones ML. Además, 
hay que considerar que el número de 

Modelo del ECMWF 
a 1 kilómetro de 
resolución (izquierda) 
es casi indistinguible 
de la imagen de 
satélite (derecha). 
(Fuente: ECMWF y 
EUMETSAT).
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grados de libertad que no están resueltos 
en el sistema Tierra excede con creces el 
número de grados de libertad disponibles 
en los datos. Por lo tanto, se necesita in-
formación previa adicional (por ejemplo, 
ecuaciones que rigen la física y las leyes 
de conservación, conocimientos especí-
ficos del dominio) para poder reducir las 
demandas de datos (Willard et al. 2020; 
Kashinath et al. 2021).

Sin embargo, lo realmente relevante 
de un gemelo digital es la explicabilidad 
(es decir, comprender los pasos desde 
la entrada hasta la salida) del mismo. La 
explicabilidad influye en la confianza en 
las predicciones, y el hecho de que estas 
herramientas puedan usarse de manera 
más amplia y cómo hacerlo, que permitan 
realizar ajustes y optimizaciones y que se 
promueva el aprendizaje de nueva ciencia 
(NAP 2023).

5 Conclusiones y 
perspectivas

Parece que nos encontramos en una 
encrucijada o punto de bifurcación en la 
evolución de los modelos de predicción 
numérica del tiempo y por extensión de 
los modelos climáticos, si bien estos últi-
mos poseen unas características que ha-
cen que los enfoques basados en datos 
contemplen otras soluciones distintas a 
las que se aplican en la predicción del 
tiempo. Se ha comprobado que los mo-
delos predictivos basados en ML pueden 

reducir drásticamente el coste compu-
tacional de una predicción una vez que 
el modelo ha sido convenientemente 
entrenado y evaluado. Este menor coste 
computacional de las predicciones deja 
la puerta abierta a la construcción de ens-
embles con muchos más miembros de los 
que actualmente se calculan permitiendo 
realizar una exploración más exhaustiva 
de las posibles evoluciones atmosféricas 
y su incertidumbre. No es descabellado 
pensar que se podría pasar de ensembles 
basados en decenas de miembros a en-
sembles basados en centenas o incluso 
millares de miembros. Además de cara 
a la distribución de las predicciones, y a 
la vista de los resultados obtenidos con 
técnicas de ML, se podría contemplar 
distribuir directamente unas condicio-
nes iniciales generadas con sofisticados 
métodos de asimilación de datos a la vez 
que un modelo de predicción basado en 
ML de forma que el usuario calculase 
rápidamente sus propias predicciones 
para reducir sustancialmente el flujo de 
datos (Chancry et al. 2023).

Parece claro que la modelización con-
vencional basada en las ecuaciones físi-
cas que se ha venido desarrollando en 
los últimos 70 años va a experimentar 
grandes transformaciones en los próxi-
mos tiempos incorporando de distintas 
formas los avances experimentados por 
las técnicas basadas en ML. Los mode-
los basados en ecuaciones físicas han 

sido el ingrediente clave para generar 
tanto condiciones iniciales para las pre-
dicciones numéricas operativas como 
para los reanálisis. Un tipo de modelos 
híbridos que se beneficien de las ven-
tajas de ambos enfoques con mode-
los basados en ecuaciones físicas para 
verificar, entrenar y mejorar el sistema 
y modelos basados en datos para op-
timizar el cálculo de las predicciones e 
incrementar los recursos de la predic-
ción por conjuntos podría conducirnos 
a un nuevo paradigma en la predicción 
numérica del tiempo que integrase lo 
mejor de ambos enfoques que ahora 
desde algunas instancias se presentan 
como contrapuestos.

Los principales centros operativos de 
predicción numérica del tiempo tienen 
un acceso inigualable a los datos del siste-
ma Tierra y la experiencia en el desarrollo 
de modelos basados en leyes físicas. Los 
datos son el ingrediente esencial de cual-
quier modelo basado en ML por lo que se 
plantea ahora es el equilibrio óptimo en-
tre modelización física y modelización ML 
para seguir mejorando los pronósticos. 
Además, ciertos enfoques y líneas de de-
sarrollo, como por ejemplo la predicción 
unificada (seamless, en inglés) a lo largo de 
las diferentes escalas temporales, tendrán 
que ser repensados y reformulados cuan-
do se integren los modelos basados en 
ecuaciones físicas y en datos en forma de 
modelos híbridos.
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