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RESUMEN
Contexto: El cultivo de banano es un pilar de la economıa ecuatoriana y su produccion depende de variables ambientales y
edafologicas, lo que dificulta anticipar su rendimiento mediante metodos tradicionales. Aunque estudios previos han demostrado
el potencial del aprendizaje automatico para mejorar la prediccion agrıcola, aun no existe un marco conceptual adaptado a las
condiciones del sector bananero ecuatoriano. Este trabajo propone y analiza un marco arquitectonico conceptual orientado a
la integracion de datos heterogeneos y al soporte de la toma de decisiones agrıcolas. Metodo: El estudio adopta un enfoque
investigativo conceptual y analıtico. La arquitectura fue analizada mediante un enfoque hıbrido: un analisis cualitativo utilizando
un marco de referencia para derivar criterios de calidad en el dise~no arquitectonico, y un analisis cuantitativo apoyado en metricas
estructurales, con el fin de examinar propiedades como modularidad, cohesion y complejidad. Resultados: El analisis sugiere que la
arquitectura propuesta presenta una organizacion modular clara, una separacion funcional coherente entre capas y una estructura
orientada a la escalabilidad y mantenibilidad. Las metricas estructurales permiten caracterizar el dise~no como equilibrado y de
baja complejidad relativa, atributos deseables en etapas tempranas de concepcion de sistemas de informacion. Conclusiones:
La arquitectura propuesta constituye una base conceptual solida para el dise~no de futuros sistemas predictivos aplicados a la
produccion de banano en Ecuador. Si bien no se presenta una validacion empırica del sistema, el analisis realizado establece
fundamentos tecnicos y metodologicos que pueden ser utilizados como punto de partida para implementaciones piloto y estudios
experimentales posteriores.
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ABSTRACT
Context: Banana cultivation is a pillar of the Ecuadorian economy, and its production depends on environmental and soil variables,
making it difficult to predict yields using traditional methods. Previous studies have demonstrated the potential of machine learning
to improve agricultural forecasting, but there is still no conceptual framework adapted to the conditions of the Ecuadorian banana
sector. This paper proposes and analyzes a conceptual architectural framework for integrating heterogeneous data and supporting
agricultural decision-making. Method: The study adopts a conceptual and analytical research approach. The architecture was
analyzed using a hybrid approach: a qualitative analysis using a reference framework to derive quality criteria in architectural
design, and a quantitative analysis based on structural metrics, in order to examine properties such as modularity, cohesion, and
complexity. Results: The analysis suggests that the proposed architecture has a clear modular organization, a coherent functional
separation between layers, and a structure geared toward scalability and maintainability. Structural metrics allow the design
to be characterized as balanced and relatively low in complexity, desirable attributes in the early stages of information system
design. Conclusions: The proposed architecture provides a solid conceptual basis for the design of future predictive systems
applied to banana production in Ecuador. Although no empirical validation of the system is presented, the analysis carried out
establishes technical and methodological foundations that can be used as a starting point for pilot implementations and subsequent
experimental studies.
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del P., Bravo, L. ., & Miño, J. (2026). Architectural framework for prediction
systems applied to banana production in Ecuador. Ecuadorian Science Journal,
10(1), 7–14, Marzo–2026. DOI: https://doi.org/10.46480/esj.10.1.280

7

https://orcid.org/0000-0002-9226-4171
https://orcid.org/0000-0001-8157-8549
https://orcid.org/0000-0002-4436-483X
https://orcid.org/0000-0002-1250-8616
https://orcid.org/0009-0003-5608-9825
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.en
https://doi.org/10.46480/esj.10.1.280


Marco arquitectónico para sistemas de predicción de banano en Ecuador

Introducción
La producción de banano representa un eje fundamental
en la economı́a ecuatoriana, siendo uno de sus principales
productos de exportación agrı́cola del paı́s, tal como afirma
(Vaca et al., 2020) y (FAO, 2025). Debido a su alta
dependencia de factores ambientales y prácticas agrı́colas,
existe una marcada necesidad de sistemas capaces de
anticipar y predecir su producción con una mayor precisión
que los métodos tradicionales basados en estadı́sticas
simples, que presentan limitaciones ante la complejidad de
las variables involucradas. En respuesta a esta necesidad,
diversas investigaciones han explorado la integración de
tecnologı́as como el aprendizaje automático (Machine
Learning) y el análisis geoespacial para la predicción de
cultivos (Pandya et al., 2023).

Este artı́culo propone un marco arquitectónico conceptual
para sistemas de predicción aplicados a la producción
del banano, tomando como referencia experiencias
internacionales, estudios previos y la especificidad del
contexto ecuatoriano. Este marco busca facilitar el diseño y
desarrollo de soluciones tecnológicas que integren datos
históricos, ambientales y edafológicos para mejorar la
capacidad predictiva y apoyar la toma de decisiones en el
sector agrı́cola.

Revisión de literatura y antecedente
Contexto del cultivo de banano en Ecuador
Ecuador se posiciona como uno de los principales
exportadores de banano a nivel mundial, según (Vaca
et al., 2020) y (FAO, 2025) representa aproximadamente
el 25% del comercio global, siendo las zonas de mayor
producción las provincias de Los Rı́os, Guayas y El Oro,
donde predominan condiciones climáticas favorables como
temperatura media anual entre 24◦C y 27◦C, alta humedad
relativa y suelos ricos en materia orgánica.

No obstante, la producción bananera enfrenta desafı́os
relacionados con enfermedades como la Sigatoka negra
(Mycosphaerella fijiensis), variabilidad climática, presión
del mercado internacional y costos de producción, según
se menciona por (Olivares et al., 2022) y (Quiloango-
Chimarro et al., 2024). En este contexto, contar con
herramientas que permitan predecir el rendimiento del
cultivo y anticipar afectaciones por condiciones adversas se
vuelve fundamental para la sostenibilidad del sector.

Estudios recientes señalan que, a pesar de la importancia
estratégica del banano para el paı́s, existe una limitada
adopción de tecnologı́as de agricultura de precisión y análisis
predictivo en las fincas pequeñas y medianas (Okolie et al.,
2019). Esta brecha tecnológica representa una oportunidad
para el desarrollo de soluciones adaptadas al contexto
local, que aprovechen datos ya disponibles en instituciones
públicas, estaciones meteorológicas y registros de cosecha,
facilitando ası́ la toma de decisiones basada en datos.

Fundamentos teóricos y tecnológicos
El uso de inteligencia artificial y aprendizaje automático en
la agricultura ha ganado terreno en las últimas décadas,
permitiendo desarrollar modelos más precisos para el
análisis y la predicción de fenómenos agrı́colas complejos.

En el caso especı́fico del cultivo de banano, se han utilizado
algoritmos como redes neuronales artificiales, bosques
aleatorios y modelos basados en series temporales para
estimar rendimientos, tal como en los casos analizados por
(Olivares et al., 2022), (Bustaliño et al., 2024) y (Souza
et al., 2019). Estas técnicas han demostrado resultados
prometedores al combinar datos de múltiples fuentes y
reconocer patrones que escapan a los métodos estadı́sticos
tradicionales.

El uso de sensores, imágenes satelitales, estaciones
meteorológicas y datos históricos permite alimentar
modelos predictivos capaces de anticipar el comportamiento
de los cultivos, como mencionan (Prity et al., 2022) y
(Patrick et al., 2023). Adicionalmente, el uso de sistemas de
información geográfica (SIG) y plataformas de visualización
permite representar espacialmente los resultados y facilitar
su interpretación por parte de los productores y técnicos
agrı́colas (Soares et al., 2014).

Estos avances tecnológicos conforman la base sobre la cual
se construye la arquitectura propuesta en este estudio.

Metodologı́a y arquitectura propuesta
Enfoque metodológico
El presente estudio se enmarca en una investigación de
tipo conceptual y analı́tica, orientada al diseño y análisis
de una arquitectura de sistemas, sin contemplar una
implementación funcional ni experimentación en campo. El
objetivo metodológico no es medir el desempeño predictivo
del sistema, sino examinar la coherencia estructural,
organizativa y funcional de la arquitectura propuesta, ası́
como su alineación con atributos deseables en sistemas de
información orientados a la toma de decisiones.

Para el análisis de la arquitectura se adopta un enfoque
hı́brido, combinando métodos cualitativos y cuantitativos,
con el propósito de obtener una valoración integral del
diseño desde una perspectiva estructural y conceptual.

Para el enfoque cualitativo, se plantea usar las dimensiones
del modelo de éxito de sistemas de información del modelo
propuesto por (DeLone & McLean, 1992) como marco de
referencia para la definición y análisis de requisitos de
calidad, que evalúa el éxito de sistemas de información
mediante dimensiones. Dicho modelo no se utiliza como
un instrumento de evaluación empı́rica del sistema, sino
como una guı́a conceptual que permite examinar cómo
los distintos componentes de la arquitectura se alinean
con atributos tales como calidad del sistema, calidad de
la información e impacto potencial a nivel individual y
organizacional.

Para el enfoque cuantitativo, se aplicarán un conjunto de
métricas estructurales adaptadas del modelo “ISA Evaluation
Metrics” propuesto por (Vasconcelos et al., 2007). Estas
métricas se utilizan para caracterizar propiedades del diseño
arquitectónico, tales como número de entidades, relaciones,
cohesión, complejidad estructural y nivel de segmentación
funcional. Los valores obtenidos permiten describir el
comportamiento estructural de la arquitectura y contrastarlo
con principios teóricos ampliamente aceptados en el diseño
de arquitecturas de sistemas de información.
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Cabe destacar que los resultados derivados de ambos
enfoques no constituyen evidencia empı́rica de desempeño,
sino indicadores analı́ticos que permiten evaluar la viabilidad
conceptual del diseño arquitectónico y su adecuación
como base para desarrollos posteriores. En este sentido,
la metodologı́a adoptada busca fortalecer la consistencia
interna del marco propuesto y establecer fundamentos
verificables para futuras fases de implementación y
validación experimental.

Arquitectura propuesta
Esta arquitectura se inspira en marcos utilizados en
otras regiones productoras de banano y se adapta
a las condiciones tecnológicas y productivas del
contexto ecuatoriano (Bhatta et al., 2023). Diseñada
con un enfoque modular y estructurada en capas
funcionales interrelacionada, lo que facilita su comprensión,
escalabilidad y potencial implementación futura. Este diseño
permite abstraer los procesos de adquisición de datos,
análisis predictivo y visualización, manteniendo una clara
separación de responsabilidades entre componentes.

Se compone de tres bloques principales: fuentes de datos,
aprendizaje automático y plataformas de visualización, el
proceso inicia con la recopilación de datos relevantes del
entorno agrı́cola, continúa con su análisis y predicción
mediante modelos de aprendizaje automático, y concluye
con la presentación de los resultados a través de plataformas
accesibles para los distintos tipos de usuarios involucrados
en la gestión productiva.

El flujo entre los componentes de la arquitectura se
representa en la Figura 1.

Fuentes de datos

Se contemplan tres tipos de información que deberı́an estar
disponibles en cualquier finca bananera:

• Ambientales: incluyen variables meteorológicas
como temperatura, humedad, precipitación, radiación
solar, velocidad y dirección del viento.

• Análisis de suelos: abarca caracterı́sticas
edafológicas tales como el pH, nivel de nutrientes del
suelo y materia orgánica.

• Registros de producción: comprenden datos
históricos sobre el rendimiento, como racimos
enfundados, racimos cosechados y cajas procesadas,
asociados con sus respectivas fechas.

Todos estos datos se integran en una única estructura de
entrada para alimentar el modelo predictivo de aprendizaje
automático.

Aprendizaje automático

Este bloque constituye el núcleo de la arquitectura,
encargado de procesar los datos integrados y generar
predicciones a través de modelos previamente entrenados.
Se divide en tres etapas:

• Evaluación, validación y procesamiento: limpieza,
transformación y homogenización de datos para
alimentar modelos predictivos.

• Predicción: se generan inferencias sobre la
producción esperada implementando modelos de
regresión, redes neuronales o ensambles, entrenados
con los datos recopilados.

• Procesamiento de Resultados: preparación de las
respuestas del modelo para su adecuada visualización
e interpretación.

Plataformas de visualización

Interfaz web/móvil que permita a los usuarios consultar
predicciones, alertas y recomendaciones de manejo
agronómico.

• Sitio web: interfaz orientada a técnicos y
administradores agrı́colas, con acceso a reportes
detallados y funciones administrativas.

• Aplicación móvil: diseñada para su uso en campo,
facilita el acceso rápido a predicciones actuales e
históricas, permitiendo una consulta ágil por parte de
operarios o supervisores.

Figura 1. Flujo arquitectónico propuesto para sistemas de predicción
en la producción de banano.
Fuente: Autores.

Evaluación y análisis de la arquitectura
La arquitectura conceptual propuesta fue evaluada
empleando un enfoque hı́brido, combinando criterios
cualitativos y métricas estructurales, con el objetivo de
examinar sus propiedades de diseño y su coherencia interna,
más que evaluar su desempeño operativo en un entorno real.

Este análisis se fundamenta en la premisa de que, en etapas
tempranas de concepción de sistemas de información,
resulta pertinente evaluar atributos estructurales y
organizativos que permitan anticipar su viabilidad técnica
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y su capacidad de adaptación a futuros escenarios de
implementación.

Enfoque cualitativo
Las dimensiones del modelo de éxito de sistemas de
información de (DeLone & McLean, 1992) fueron empleadas
como categorı́as analı́ticas de referencia, con el fin de
examinar cómo los distintos componentes de la arquitectura
se alinean con atributos teóricos de calidad comúnmente
aceptados en el diseño de sistemas de información.
Este análisis no constituye una evaluación empı́rica del
sistema, sino una valoración conceptual derivada del diseño
propuesto.

Fuentes de datos: Ambientales, Análisis de suelo, Registros
de producción

Desde una perspectiva de diseño, estos componentes
presentan una estructura modular claramente definida,
lo que favorece su integración progresiva y su eventual
sustitución sin afectar al resto del sistema. En términos
conceptuales, su rol como insumos primarios los vincula
directamente con la dimensión de calidad de la información,
al constituir la base sobre la cual se construyen los procesos
de análisis predictivo.

Dado que estos componentes no interactúan directamente
con los usuarios finales, no se consideran dentro de
las dimensiones asociadas al impacto individual. No
obstante, su correcta estructuración resulta estratégica a
nivel organizacional, ya que condiciona la confiabilidad de
los análisis y decisiones derivadas del sistema.

Agregador de datos (Datos)

El agregador de datos cumple una función integradora,
consolidando información proveniente de fuentes het-
erogéneas. Desde el punto de vista arquitectónico,
este componente contribuye a la interoperabilidad y es-
tandarización de datos, aspectos asociados a la calidad del
sistema y de la información en el modelo de referencia.

Su inclusión explı́cita como bloque independiente permite
aislar responsabilidades relacionadas con normalización,
transformación y gestión de esquemas de datos, lo cual
representa una buena práctica de diseño en arquitecturas
orientadas a datos.

Evaluación, validación y procesamiento de datos

Este módulo técnico actúa como un filtro previo al proceso
predictivo, asegurando que los datos cumplan condiciones
mı́nimas de consistencia y estructura. A nivel conceptual,
su presencia refuerza la calidad del sistema al reducir la
propagación de errores hacia etapas posteriores del flujo de
procesamiento.

Dado su carácter interno, este componente no se analiza
en términos de impacto individual u organizacional directo,
sino como un habilitador técnico del funcionamiento global
del sistema.

Predicción

El bloque de predicción constituye el núcleo lógico de
la arquitectura. Desde una perspectiva de diseño, su

ubicación central y su independencia funcional permiten la
incorporación futura de distintos enfoques de aprendizaje
automático, tales como modelos de regresión supervisada,
ensambles o redes neuronales, sin requerir modificaciones
estructurales en el resto del sistema.

Este desacoplamiento favorece la escalabilidad y la evolución
tecnológica del sistema, atributos relevantes en contextos
agrı́colas caracterizados por cambios constantes en la
disponibilidad y calidad de los datos.

Procesamiento de resultados

Este componente actúa como una capa intermedia entre los
modelos predictivos y los mecanismos de visualización. Su
función principal es traducir las salidas técnicas del modelo
en formatos comprensibles, lo que, desde una perspectiva
conceptual, contribuye tanto a la calidad de la información
como a la interpretabilidad de los resultados.

Interfaces web y móvil

Las interfaces de usuario representan el principal punto
de contacto entre el sistema y los actores involucrados
en la gestión productiva. Conceptualmente, su inclusión
responde a la necesidad de atender distintos perfiles de
usuario, desde operarios en campo hasta personal técnico y
administrativo.

Desde el marco de referencia utilizado, estas interfaces
se asocian principalmente con la dimensión de impacto
individual, al facilitar el acceso oportuno a información
relevante para la toma de decisiones.

Enfoque cuantitativo
Con el propósito de complementar el análisis cualitativo,
se aplicaron métricas estructurales adaptadas del enfoque
de (Vasconcelos et al., 2007). Estas métricas permiten
caracterizar la arquitectura desde un punto de vista
organizativo y estructural, sin pretender medir su
rendimiento operativo.

Para desarrollar la evaluación adecuadamente fue necesario
identificar los elementos que componen la estructura
arquitectónica, para lo cual se revisó el diagrama de
flujo arquitectónico presentado en la Figura 1, logrando
determinar sus componentes que se clasificaron en: capas
funcionales, bloques funcionales y conexiones, mismos que
se presentan a continuación:

Capas funcionales:

• Capa 1: Fuentes de Datos.

• Capa 2: Aprendizaje Automático.

• Capa 3: Visualización.

Bloques funcionales:

• Capa 1: Fuente de datos

• Ambientales.
• Análisis de suelo.
• Registros de producción.
• Agregador de datos (Datos).
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• Capa 2: Aprendizaje automático

• Evaluación, validación y procesamiento.
• Predicción.
• Procesamiento de resultados.

• Capa 3: Plataformas de visualización

• Sitio web.
• Aplicación móvil.
• Componente central de visualización.

Conexiones:

A1→ A A→ B1 B3→ C
A2→ A B1→ B2 C← C1
A3→ A B2→ B3 C← C2

Una vez identificados los elementos que integran la
estructura arquitectónica se llevó a cabo la evaluación
aplicando métricas especı́ficas y adaptadas en función del
caso.

Average Number of Possible Operating Systems (NPOS)

Se evaluó la cantidad de posibles familias de sistemas
operativo en función de las plataformas de visualización
propuestas en la arquitectura: web y móvil. Para calcularla
aplicó la formula:

NPOS =
∑P

i=1 NPOSi

P
(1)

Donde:

• NPOS: es el número de posibles familias de sistemas
operativos que soporta una plataforma.

• P: es el total de plataformas.

Se determinó el valor de NPOS para la plataforma web en
4 y para móvil en 2, obteniendo un valor de 3, tal como se
demuestra a continuación.

NPOS =
4 + 2

2
= 3 (2)

El valor final NPOS = 3 refleja a futuro un buen nivel de
portabilidad e interoperabilidad técnica.

Average Number of (Different) Implementations of an
Information Entity (NIIE)

Se evaluó el número de datos diferentes que utilizan los
bloques. Para calcularlo aplicó la formula:

NIIE =
∑E

i=1 NLLIEi

E
(3)

Donde:

• NLLIE: es el número de datos utilizados por una
entidad de sus relaciones cercanas.

• E: es el total de entidades involucradas.

Se determinó el valor de NLLIE en 7 debido a que la entrada
de datos original es 3 y luego se va procesando en los
4 bloques consecuentes retornando a su vez un tipo de
datos diferente para cada bloque, iniciando en el bloque A y
finalizando en el bloque C.

NIIE =
7
5
= 1, 4 (4)

El valor final NIIE = 1, 4 se interpreta como un nivel casi
perfecto de interoperabilidad sintáctica.

Average Lack of Cohesion (LCO)

Se evaluó si cada bloque utiliza un conjunto de datos
diferente. Para calcularlo aplicó la formula:

LCO =
∑B

i=1 LCOi

B
(5)

Donde:

• LCO: es el número de conjuntos de datos que son
utilizados por bloques distintos.

• B: es el total de bloques involucrados.

Se determinó el valor de LCO y B en 5 debido a que son 5
los bloques que hacen uso de conjuntos de datos diferentes.

LCO =
5
5
= 1 (6)

El valor final LCO = 1 asegura un alto nivel de seguridad.

Average Number of Operations (NO)

Se evaluó la cantidad de operaciones que se realizan en cada
bloque. Para calcularlo aplicó la formula:

NO =
∑B

i=1 Oi

B
(7)

Donde:

• O: es el número operaciones en un bloque.

• B: es el total de bloques involucrados.

Se determinó el valor de O en 6 y el valor de B en 4.

NO =
6
4
= 1, 5 (8)

El valor final NO = 1, 5 sugiere un buen nivel de
modificabilidad.
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Average Service Cyclomatic Complexity (SCC)

Se evaluó el promedio entre el número de bloques y la
cantidad de conexiones. Para calcularlo se aplicó la formula:

SCC = R − B + 2 (9)

Donde:

• R: es el número relaciones entre bloques.

• B: es el total de bloques.

Se determino el valor de R en 9 y el valor de B en 10.

SCC = 9 − 10 + 2 = 1 (10)

El valor final SCC = 1 garantiza baja complejidad y alta
mantenibilidad.

Number of Entities (NE)

Se evaluó el total bloques de la arquitectura.

NE = 10 (11)

Number of Relations (NR)

Se evaluó el total relaciones de la arquitectura.

NR = 9 (12)

El valor final NR = 9 y NE = 10 demuestran un equilibrio
entre bloques y relaciones, tal como lo evidencia el nivel de
complejidad ciclomática.

Los valores obtenidos reflejan una arquitectura con una
segmentación clara en capas funcionales, un número
controlado de bloques y relaciones, y niveles de
cohesión adecuados para sistemas diseñados bajo principios
modulares. En particular, métricas asociadas a la
complejidad estructural y a la cantidad de relaciones
sugieren un diseño manejable, lo que resulta consistente con
arquitecturas concebidas para evolucionar progresivamente
hacia implementaciones reales.

En conjunto, los resultados de ambas evaluaciones
evidencian que la arquitectura conceptual propuesta es
sólida, coherente y adecuada para su propósito.

Desde una perspectiva cualitativa, destaca por su claridad
organizativa, su enfoque modular, y su capacidad para
integrar diversas fuentes de datos en un sistema de
predicción accesible y útil. La consideración de múltiples
perfiles de usuario y niveles de decisión refuerza su
aplicabilidad en contextos reales.

Desde el punto de vista cuantitativo, las métricas
muestran una arquitectura equilibrada, de baja complejidad,
con alta cohesión y segmentación funcional clara.
Estas caracterı́sticas son especialmente valiosas en
fases tempranas de diseño, ya que facilitan futuras
implementaciones, mantenimiento y escalabilidad del
sistema.

En sı́ntesis, el enfoque hı́brido de evaluación proporciona
una visión integral que valida la propuesta arquitectónica

y ofrece una base firme para futuras implementaciones en
escenarios productivos reales.

Discusión
La presente investigación se centra en el análisis conceptual
de una arquitectura orientada a sistemas de predicción
aplicados a la producción de banano, por lo que sus
resultados deben interpretarse dentro de este alcance. A
diferencia de estudios empı́ricos que evalúan el desempeño
de modelos predictivos mediante datos reales, este trabajo
se enfoca en examinar la coherencia estructural y la
viabilidad teórica del diseño arquitectónico propuesto.

Al comparar esta propuesta con modelos desarrollados
en paı́ses como Filipinas, India o China, se observa una
convergencia en cuanto al uso de tecnologı́as emergentes
para mejorar la gestión agrı́cola tal como plantea (Bustaliño
et al., 2024), (Khan et al., 2020), (Khan et al., 2021) y (da
Silva et al., 2023). Estudios previos destacan la eficacia de
modelos hı́bridos que combinan aprendizaje profundo con
variables agroclimáticas especı́ficas como sugiere (Rebortera
& Fajardo, 2019a) y (Baswaraju et al., 2023).

También se observa que la arquitectura propuesta comparte
principios comunes, como modularidad, separación de
responsabilidades e integración de múltiples fuentes de
datos, ampliamente documentados en la literatura sobre
sistemas predictivos agrı́colas. No obstante, su principal
aporte radica en la adaptación conceptual de estos principios
al contexto del sector bananero ecuatoriano, caracterizado
por limitaciones de conectividad, heterogeneidad de datos y
brechas tecnológicas en pequeños y medianos productores.

El énfasis en una arquitectura desacoplada y extensible
resulta particularmente relevante frente a la variabilidad
en la calidad de los datos y concuerda con propuestas
como la de (Rebortera & Fajardo, 2019a), que resalta
la importancia de dividir los sistemas en subsistemas
funcionales independientes para facilitar la escalabilidad y
el mantenimiento. Asimismo, el uso de microservicios en
lugar de arquitecturas monolı́ticas, sugerido en (Quiloango-
Chimarro et al., 2024), permite actualizar componentes
especı́ficos sin afectar la operatividad total de los sistemas,
lo que resulta crucial en entornos agrı́colas donde la
continuidad operativa es prioritaria. Además, al no vincular
el diseño a un algoritmo especı́fico, la arquitectura mantiene
su vigencia frente a avances tecnológicos futuros, lo
cual constituye una ventaja desde el punto de vista de
sostenibilidad del sistema.

Asimismo, la inclusión explı́cita de capas de procesamiento y
visualización reconoce la importancia de la interpretabilidad
y el acceso a la información como factores clave para
la adopción tecnológica en entornos agrı́colas. Estudios
previos como el de (UNDP, 2021) se señala que la falta de
interfaces comprensibles constituye una de las principales
barreras para la adopción de herramientas de análisis
avanzado en el sector agroproductivo, especialmente en
economı́as en desarrollo.

Además de las ventajas mencionadas, es importante
considerar los retos técnicos concretos que podrı́an
dificultar la futura implementación de este tipo de
arquitecturas en el contexto ecuatoriano. Uno de los
desafı́os más significativos es la conectividad limitada
en zonas rurales, especialmente en áreas de producción
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bananera donde la cobertura de internet es intermitente o
inexistente. Esto puede afectar la transmisión en tiempo
real de datos ambientales, edafológicos o de sensores
IoT, reduciendo la capacidad de los sistemas para generar
predicciones actualizadas de forma continua.

Otro factor crı́tico es la variabilidad en la calidad y
calibración de los sensores utilizados. Muchos productores,
especialmente pequeños y medianos, no cuentan con
acceso a dispositivos de alta precisión o mantenimiento
adecuado, lo que puede comprometer la integridad de los
datos recopilados y, en consecuencia, la fiabilidad de las
predicciones.

Asimismo, se presenta el reto de la interoperabilidad
entre diversas fuentes de datos, ya que no siempre
existen estándares unificados para la integración de datos
agroclimáticos, históricos de producción o análisis de
suelos. Esta fragmentación dificulta la automatización del
flujo de información entre sistemas y plataformas, exigiendo
mecanismos de normalización, limpieza y estructuración de
datos antes de su procesamiento.

Finalmente, debe considerarse la formación técnica del
personal agrı́cola. Para que una arquitectura de este
tipo tenga impacto real, se requiere que tanto los
encargados de recolectar los datos, como los usuarios
finales (productores, técnicos y tomadores de decisiones)
tengan una comprensión básica del funcionamiento de los
sistemas, lo que implica esfuerzos paralelos en capacitación
y alfabetización digital.

A pesar de estas limitaciones, el análisis realizado
proporciona un marco conceptual estructurado que puede
servir como referencia para investigadores y desarrolladores
interesados en el diseño de sistemas predictivos agrı́colas.
En este sentido, el trabajo no busca cerrar la discusión,
sino abrir una lı́nea de investigación orientada a la
implementación y validación progresiva de arquitecturas
inteligentes en el sector bananero ecuatoriano.

Conclusiones
Las transformaciones digitales en el sector agrı́cola requieren
no solo el desarrollo de modelos predictivos avanzados,
sino también arquitecturas de sistemas capaces de integrar
datos heterogéneos, escalar progresivamente y adaptarse
a contextos productivos especı́ficos. En este sentido, el
presente trabajo propone y analiza un marco arquitectónico
conceptual orientado a sistemas de predicción de la
producción de banano en Ecuador, atendiendo a las
particularidades técnicas, ambientales y organizacionales
del sector.

La arquitectura planteada se fundamenta en un enfoque
modular y por capas, que permite separar de forma
clara las responsabilidades asociadas a la adquisición
de datos, el procesamiento mediante técnicas de
aprendizaje automático y la visualización de resultados.
Esta organización estructural facilita la comprensión del
sistema, su mantenibilidad y su potencial evolución hacia
implementaciones funcionales, aspectos clave en entornos
agrı́colas caracterizados por limitaciones de infraestructura
y variabilidad en la calidad de los datos.

El diseño propuesto promueve tanto la flexibilidad como la
escalabilidad, facilitando su adopción progresiva en distintos

contextos agrı́colas. Adicionalmente, la incorporación de
herramientas de visualización adaptadas a los distintos
perfiles de usuario busca asegurar una interpretación
efectiva de los resultados, apoyando una toma de decisiones
más fundamentada en el ámbito productivo.

El análisis realizado, apoyado en un enfoque hı́brido de
carácter conceptual y estructural, permitió examinar la
coherencia interna del diseño arquitectónico y su alineación
con atributos teóricos deseables en sistemas de información.
Por un lado, las dimensiones del modelo de (DeLone &
McLean, 1992) fueron utilizadas como marco de referencia
para derivar criterios de calidad aplicables al diseño, sin
pretender evaluar el éxito operativo del sistema. Por
otro lado, la aplicación de métricas estructurales adaptadas
del modelo ISA propuesto por (Vasconcelos et al., 2007),
permitió caracterizar propiedades como la complejidad, la
cohesión y la segmentación funcional de la arquitectura,
aportando una visión complementaria desde la ingenierı́a
de sistemas.

Los resultados de este análisis no constituyen evidencia
empı́rica de desempeño, sino indicadores analı́ticos que
sugieren la viabilidad conceptual del marco propuesto
como base para el desarrollo de sistemas predictivos
agrı́colas. En este contexto, el principal aporte del
trabajo radica en ofrecer una referencia estructurada para
investigadores y desarrolladores interesados en diseñar
soluciones inteligentes orientadas al cultivo de banano,
especialmente en paı́ses en desarrollo con caracterı́sticas
productivas similares a las del Ecuador.

Como lı́neas de trabajo futuro, se plantea la implementación
progresiva de la arquitectura en escenarios piloto, en
diferentes escalas de producción, desde pequeñas fincas
hasta plantaciones de gran escala, lo que permitirá evaluar
empı́ricamente su desempeño predictivo, su robustez
frente a datos reales y su aceptación por parte de
los usuarios finales. Asimismo, se considera relevante
explorar su integración con tecnologı́as complementarias,
como sensores IoT, sistemas de información geográfica y
plataformas de análisis en tiempo real, con el fin de avanzar
hacia enfoques más integrales de agricultura de precisión.

En conclusión, este estudio no busca presentar un
sistema terminado, sino sentar las bases conceptuales y
arquitectónicas necesarias para el desarrollo informado de
sistemas de predicción aplicados a la producción del banano
en Ecuador, contribuyendo al fortalecimiento teórico y
metodológico de la investigación en tecnologı́as digitales
para el sector agrı́cola.
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