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Resumen

Los dispositivos moviles son actualmente la industria de mas rapido crecimiento, ha per-
mitido el desarrollo de aplicaciones moviles acordes a las necesidades de los usuarios,
Aun asi, existe un grupo vulnerable que son las personas con discapacidad que no pue-
den acceder a las mismas aplicaciones por sus limitaciones. Ademas, no hay evidencia
de que haya una calificacion inclusiva como se demuestra en la App Store: Android Goo-
gle Play y para iOS App Store. El objetivo de este proyecto es clasificar aplicaciones mo-
viles mediante el uso de modelos de aprendizaje supervisado para determinar las apli-
caciones inclusivas disponibles en Google Play. La metodologia aplicada al proyecto es
CRISP-DM son las siguientes fases: Fase 1 - Entendimiento del negocio: Comprender el
desarrollo de las tecnologias aplicaciones para las personas con discapacidad, definicion
de palabras claves enfocadas a cada discapacidad existente. Fase 2 - Entendimiento del
los datos: fuente de informacién se tomdé la pagina de Google Play realizando la busque-
da con las palabras claves. Fase 3 - Preparacion de los datos: Se lleva a cabo el proce-
so de mineria de texto aplicada a la descripcién de las aplicaciones obtenida de la fase
2. Fase 4 - Desarrollo y evaluacion de los modelos: proceso de entrenamiento y test, se
valida los modelos de acuerdo a los parametros de medicion: precision, recall, f1-score,
accuracy, para los modelos : Naive Bayes, Maquina de vector de soporte lineal, Regre-
sion logistica, Nearest-neighbor. La evaluacion de los modelos permitié obtener los me-
jores resultados en cuanto a métricas de precision, recall, f1-score al modelo de maquina
de vector de soporte lineal. El modelo Maquina de vector de soporte lineal propuesto pa-
ra la clasificacion de aplicaciones maoviles para personas con discapacidad obtuvo los

mejores resultados clasificando correctamente en un 70 %.
Palabras clave
= APLICACIONES MOVILES
= APRENDIZAJE SUPERVISADO

= PERSONAS CON DISCAPACIDAD
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Abstract

Mobile devices are currently the fastest growing industry. They have allowed the develop-
ment of mobile applications according to the needs of users. Even so, there is a vulnera-
ble group that are people with disabilities who cannot access the same applications due
to their limitations. Also, there is no evidence that there is an inclusive rating as demons-
trated in the App Store: Android Google Play and for iOS App Store.

This project aims to classify mobile apps through supervised learning models to determi-
ne the inclusive applications available on Google Play.

The methodology applied to the project is CRISP-DM with the following phases: Phase

1 Understand the business: Understand the development of technology applications for
people with disabilities, defining keywords that focus on each existing disability. Phase 2
- Understanding the data: as a source of information, the Google Play page was taken by
searching with the keywords. Phase 3 data preparation: The text mining process applied
to describe the applications obtained from Phase 2. Phase 4 - Development and evalua-
tion of the models: training and testing process, the models are validated using the mea-
surement parameters: Precision, Recall, f1-score, accuracy, for the models: Naive Bayes,
Linear support vector, Logistic regression, Nearest-neighbor The evaluation of the Nai-
ve Bayes models, Linear support vector machine, Logistic regression, Nearest-neighbor
allowed to obtain the best results in terms of precision metrics, recall, f1-scoreal model

of linear support vector machine. The Linear Support Vector Machine model proposed
for the classification of mobile applications for people with disabilities achieves the best

results, correctly classifying 70 % .

Keywords

= MOBILE APPS.
= SUPERVISED LEARNING.

= PEOPLE WITH DISABILITIES.
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Introduccion

Antecedentes

El desarrollo de la tecnologia a evidenciado que los dispositivos moviles son la indus-
tria de mayor crecimiento [1], ofreciendo el uso de aplicaciones moéviles de acuerdo con
las necesidades de los usuarios, en sus inicios con las suscripciones de musica, conti-
nuando con los videojuegos, redes sociales, y en la actualidad se han desarrollado apli-
caciones para varios grupos de personas identificando sus necesidades como: leer li-
bros, realizar compras en linea, realizar transacciones bancarias entre otras actividades
que pueden ser llevadas a cabo mediante los dispositivos madviles. El desarrollo de estas
aplicaciones en los ultimos afios se ha enfocado en los sistemas operativos que abarcan
el mayor porcentaje de uso en el mercado, estos son Android con el 72,4 % e iOS con

el 26,42 % [2]. Para cada sistema operativo existe una tienda de sus aplicaciones, para
Android - Google Play y para iOS - App Store [3].

Las aplicaciones moviles se han desarrollado de acuerdo a las necesidades de los usua-
rios, pero existe un grupo vulnerable como las personas con discapacidades que debido
a sus limitaciones no tienen acceso a las mismas aplicaciones que otros usuarios [4].
En consecuencia, algunas aplicaciones moviles se han desarrollado para el uso de este
grupo vulnerable tomando en cuenta y entendiendo el termino de discapacidad, ayudan-
do a acrecentar la comunicacion entre las personas con discapacidad y sus familiares,
cuidadores, terapeutas, maestros y profesionales de la salud [5], compartiendo informa-
cion e interactuando con rutinas sociales del hogar escuela y trabajo e incrementar su
participacion en grupos comunitarios [6].

La discapacidad es una condicién que ciertas personas presentan debido a una deficien-
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cia ya sea fisica, intelectual o sensorial a largo plazo que en relacién con diversas barre-
ras obstaculizan la participacion plena y efectiva en sociedad [7].

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [8] determina a la discapacidad como: “Es
la interaccion entre las personas que tienen algun problema de salud (por ejemplo, para-
lisis cerebral, sindrome de Down y depresién) y factores personales y ambientales (por
ejemplo, actitudes negativas, transporte y edificios publicos inaccesibles y apoyo social
limitado”. Ademas, la OMS indica que mas de mil millones de personas equivalente a

un 15 % de la poblacion mundial padecen alguna discapacidad y este porcentaje va en
aumento ya sea por envejecimiento o enfermedades cronicas [9].

Se ha realizado la revision de las diferentes discapacidades identificadas por la OMS y
la clasificacion realizada por Sanchez-Gordén y Lujan-Mora [10] tiene una clasificacion

mas a detalle que se listan a continuacion :

» Discapacidad visual: pérdida parcial o total de la vista, ceguera.

» Discapacidad auditiva: pérdida parcial o total de la audicion, sordera, pérdida audi-
tiva, convirtiéndose el lenguaje de sefias el medio de comunicacion y lengua mater-

na para las personas que presenta este tipo de discapacidad.

= Discapacidad del habla: dificultad con la comunicacion vocal, que incluyen: falta del

habla, dificultad para hablar, ronquera, tartamudeo o habla rapida.

» Discapacidad motora: no poder controlar movimientos no deseados, falta de movi-

mientos o falta de extremidades.

= Discapacidad cognitiva: dificultad en tareas metales leves o profundas que inclu-
yen: dificultad en la memoria, atencion, lectura, comprensién linglistica y verbal,

comprensién matematica y visual.

» Discapacidad psicosocial: condicion de salud mental que afecta al 25 % de per-
sonas como son: esquizofrenia, depresién, psicosis, epilepsia, trastorno de estrés

postraumatico y demencia.
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= Problemas de idioma: problemas de estudiantes que toman cursos de idiomas di-
ferente al nativo, las personas con un idioma no nativo leen a una velocidad mas
lenta que las personas con el idioma nativo, provocando posteriormente problemas

cognitivos.

= Consideraciones culturales: dificultades derivadas de factores culturales y religio-

SOsS.

Con el avance tecnologico y el desarrollo de dispositivos moviles generan ayuda a las
personas con discapacidad para que mejoren su entendimiento, aprendizaje y desarrollo
del dia a dia. Ademas, permite quitar algunas de las barreras que impiden su interaccién

con la sociedad [11].

Contexto del problema

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC), generé informacion sobre tecnolo-
gias de la informacion y la comunicacion (TIC) al 2020 [12], obteniendo datos de equipa-
miento, acceso y uso del computador, internet y celular en Ecuador, la encuesta Tecnol6-
gica del INEC muestra que a nivel nacional el uso del Internet en el 2013 era del 40,3 %,
pero en el 2020 ese porcentaje aumenta a un 70,7 %. En la misma encuesta se estable-
ce que a nivel nacional para el afio 2020 el 51,5 % de la poblacion tiene un teléfono inte-
ligente activo (poblacidon que tiene un teléfono inteligente activo mas de 5 anos), adicio-
nal, el grupo etario que tiene un teléfono inteligente activo con informacion al afio 2020
se encuentra entre los 25 y 34 anos. La informacion recolectada en la encuesta al afio
2020, permite identificar el crecimiento tecnoldgico a nivel de dispositivos méviles. Asi
como entender como el uso de las tecnologias y el desarrollo de las aplicaciones moviles
genera oportunidades para el uso en personas con discapacidades.

En el Ecuador de acuerdo con los datos generales del registro Nacional de Discapacida-
des, consultado el 5 de Septiembre de 2021, se muestran en la Tabla 1 [13], cinco tipos

de discapacidades, el numero de personas y sus respectivos porcentajes.
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Tabla 1

Tipo de discapacidades identificadas en el Ecuador

Tipo de Discapacidad Numero de personas Porcentaje (%)

Fisica 215.360 45,72
Intelectual 108.799 23,10
Auditiva 66.530 14,12
Visual 54.400 11,55
Psicosocial 25.983 5,52
Total General 471.072 100,00

Nota. La tabla muestra los tipos de discapacidades identificadas
en el Ecuador, con el total de numero de personas y su porcentaje

correspondiente. Fuente tomada de [13]

En la Tabla 2, [13], las personas con discapacidad en Ecuador se dan por grupo eta-
rio, en Ecuador al 5 de septiembre de 2021, con sus respectivos porcentajes. Como se
puede identificar el grupo etario que presenta mayor porcentaje en tener algun tipo de
discapacidad esta en una edad entre 36 y 64 afos.

Las investigaciones realizadas por Gee [14] y Larco et al. [15], han identificado resul-
tados positivos del manejo de las tecnologias de la informacion y comunicacion, espe-
cificamente en los teléfonos inteligentes y las aplicaciones méviles aplicados a temas
académicos y sociales, en beneficio de las personas con discapacidad, promoviendo la

inclusion y la autodeterminacion.
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Tabla 2

Personas con discapacidad por grupo etario en el Ecuador

Grupo etario (afos) Numero de personas Porcentaje (%)

De0a3 1.768 0,38
De4 a6 4.909 1,04
De 7a 12 21.213 4,50
De 13a 17 26.905 5,71
De 18 a 24 42.738 9,07
De 25 a 35 62.733 13,32
De 36 a 50 90.939 19,30
De 51 a 64 100.744 21,39
De 65 en adelante 119.123 25,29
Total 471.072 100,00

Nota. La tabla muestra los tipos de discapacidades identificadas
en el Ecuador por el rango de edades, con el total de numero de

personas y su porcentaje correspondiente [13].

Planteamiento del problema

Las aplicaciones desarrolladas para los sistemas operativos Android e iOS utilizadas por
los usuarios, han facilitado realizar actividades diarias que anteriormente tomaban un
tiempo, en ocasiones era necesario trasladarse a lugares especificos, un ejemplo son
las aplicaciones que permiten aprender idiomas y no es necesario dirigirse a un lugar en
particular en el cual un profesor ensefe a sus alumnos, en su lugar la comunicacién y
aprendizaje puede ser realizado desde cualquier lugar en cualquier dispositivo que ten-

ga la aplicacion [16]. De acuerdo con las necesidades de los usuarios, las aplicaciones
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moviles han sido desarrolladas en beneficio de usuarios en general, dejando atras a un
grupo minoritario como son las personas con discapacidad. Las aplicaciones méviles
desarrolladas y de acuerdo con sus caracteristicas y descripciones en sus metadatos
no permiten identificar de manera facil si tales aplicaciones pueden ser usadas por per-
sonas con discapacidad. Adicional, un estudio realizado [15] muestra que metadatos
especificos como los comentarios y calificaciones en las aplicaciones de los usuarios
son subjetivas, y las tiendas de aplicaciones moéviles no presentan una clasificacion que

describan el tipo de discapacidad al que esta orientada su inclusividad.

Objetivos

Los objetivos a ser obtenidos en el desarrollo del proyecto se define en el objetivo gene-

ral y los objetivos especificos.

Objetivo general

Clasificar aplicaciones moéviles mediante el uso de modelos de aprendizaje supervisado,

para determinar las aplicaciones méviles inclusivas disponibles en Google Play.

Objetivos especificos

OE1: analizar la situacion actual de las personas con discapacidad con el uso de las Tec-
nologias, realizando una revisién sistematica de literatura.

OE2: desarrollar un modelo de clasificacién de aplicaciones moviles disponibles en Goo-
gle Play para el sistema operativo Android para personas discapacidad, utilizando técni-
cas de mineria de datos.

OE3: validar y evaluar la clasificacion del modelo de aprendizaje mediante el uso de he-

rramientas de mineria de datos.
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Hipotesis

La clasificacion de las aplicaciones moviles disponibles en Google Play permite identifi-
car que aplicaciones son inclusivas para las personas con discapacidad.

Sefialamiento de Variables:

Variable Dependiente: aplicaciones maviles inclusivas disponibles en Google Play.
Variable Independiente: clasificacién de las aplicaciones moviles.

La hipétesis se demostrara analizando los datos recogidos por las aplicaciones méviles

disponibles para el sistema operativo Android en Google Play Store.

Justificacién e importancia

La OMS [9] ha determinado que hay mas de mil millones de personas con discapacidad.
Con el avance de la tecnologia de la informacion y la comunicacién, se han desarrollado
aplicaciones moviles para centrarse en grupos minoritarios como son las personas con
discapacidad.

El presente proyecto tiene como objetivo la clasificacion las aplicaciones méviles desa-
rrolladas para personas con discapacidad mediante el uso de modelos de aprendizaje
supervisado, con la recoleccién de metadatos de la tienda de aplicaciones moéviles Goo-

gle Play para el sistema operativo Android.

Estructura del documento

El presente trabajo esta estructurado de la siguiente manera, el Capitulo 2 , el estado del
arte en referencia a la aplicaciones moéviles para las personas con discapacidad, para
continuar con los modelos aprendizaje automatico y la metodologia CRISP-DM aplica-
da al presente trabajo. El Capitulo 3 , presenta el caso de estudio para la clasificacion
de aplicaciones mediante el modelo de a aprendizaje supervisado y el proceso realizado

en cada fase de acuerdo a la metodologia CRISP-DM. El Capitulo 4 , presenta los re-



22

sultados obtenidos de del trabajo realizado. Por ultimo, en el Capitulo 5 se presenta las

principales conclusiones y lineas de trabajos futuros.
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Marco teorico

En esta seccion se presenta el estado del arte de las aplicaciones méviles para personas
con discapacidad mediante la técnica de mapeo sistematico, aplicado a varids articulos
para conformar el grupo de control, estableciendo las palabras claves de los articulos de
la investigacion para encontrar la cadena de busqueda mas adecuada para posterior-
mente aplicar estas cadenas a los motores de busqueda /EEE y Science Direct. Ade-
mas, se revisa el proceso de mineria de textos, el aprendizaje supervisado y no supervi-

sado, y la metodologia CRISPDM aplicada al proceso de mineria de textos.

Estado del arte

El estado del arte para este proyecto se establece mediante la técnica de mapeo siste-
matico de estudio, que define un proceso y una estructura de informe que permite cate-
gorizar los resultados de una tematica definida de estudio hasta el momento actual.

Los criterios de inclusion definidos para la revision sistematica son:

= Articulos con estudios y analisis a partir del afio 2012 a la fecha en inglés y espa-

fol.

= Articulos con estudios de aplicaciones mdviles enfocadas a personas con discapa-

cidad.
Los criterios de exclusién definidos para la revision sistematica son:
= Articulos con estudios realizados antes del 2012.

= Articulos con estudios realizados sobre robots que ayudan a las personas con dis-

capacidad
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En la tabla 3 se presenta, los articulos que conforman el grupo de control de estudio pa-

ra la revision sistematica inicial.

Tabla 3

Articulos de Investigacién que conforman el grupo de control.

Item Articulo Términos

GCO01 Tourism Industry
Implementing ICT for Tourists with Disabilities [17]
Tourists with Disabilities
Disability

Mobile Application

GC02 Moving beyond limitations: Evaluating the quality of Android Apps
Android apps in Spanish for People with Disability Apps Assessment
[15] Disability
Autism

Down syndrome
Cerebral palsy
GCO03 Android
A Measurement Study of Google Play [18]
Authentication
Clone Detection
Decompilation
Security
Google Play

OAuth

Mobile Computing

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 3 - Continuacién de la pagina anterior

Item Articulo Términos
GC04 Assistive Technology Software for People with Electronic mail
Intellectual or Development Disabilities Design Disability
if User Interfaces for Mobile Applications [4] Software

Mobile Applicatio
Mobile communicat
Mobile handsets
Assistive technol

User interfaces

GCO05 Data repository of mobile applications for people Data mining
with disabilities in the area of communication and Digital repository
language using data mining techniques[19] Mobile Application

GC06 AndroZoo: Collecting Millions of Android Apps for Android Apps
the Research Community [20] Software Repository

GCO07 Studying the Dialogue Between Users and Android Apps
Developers of Free Apps in the Google Play Store Developer response
[21] Mixed-effect model

Google Play

User-developer dialo
GCO08 Providing assistive ICT learning for people with Mobile Application

disabilities through a personalized mobile application Assistive

[22] Continua en la siguiente pagina
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Tabla 3 - Continuacién de la pagina anterior

Item Articulo Términos

technology
Mobile learning
Personalisation
User centered design
GC09 Software Analytics for Mobile Applications — Insights Maintenance
and Lessons Learned [23] Analytics
Mining software repositories
software evolution

Mobile Application

Nota:Se muestra los articulos de investigacion que conforman el grupo de control con los
términos claves

De los articulos del grupo de control se seleccionaron las palabras clave de acuerdo con
sus contextos identificados y la frecuencia con la que aparecen en cada uno de estos
articulos, como se muestra en la Tabla 4, para establecer la cadena de busqueda.

Para el estado del arte se realiz6 la busqueda de articulos en varios repositorios IEEEXx-
plore y Science Direct, como resultado del proceso de la seleccion de los términos comu-

nes en cada uno de los articulos se obtuvo las siguientes cadenas de busqueda:

1. “Android apps” AND “Google Play” AND “Disability” AND “Mobile Application” AND

“Assistive technology”

2. “Android apps” AND “Disability” AND “Mobile Application”
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Tabla 4

Tabla de Contextos

Contexto Palabra GC1 GC2 GC3 GC4 GC5 GC6 GC7 GC8 GCY9 Frecuencia

Aplicaciones Android Apps X X X 3

plataforma de  Google Play X X 2

aplicaciones

Salud Disability X X X 3

Tecnologia Mobile Appli- X X X X X 5

Movil cation

General Assistive X X 2
technology

Nota. Muestra los resultados de la cadena de busqueda en IEEE y Science Direct con las

revisiones realizadas identificando si los temas estan relacionadas con la discapacidad [13].

3. “Google Play” AND “Disability” AND “Mobile Application” AND “Assistive techno-

logy”

4. “Android apps” AND “Google Play” AND “Disability” AND “Mobile Application”

La aplicaciéon de estas reglas en los repositorios IEEExplore y Science Direct permitié
obtener los resultados que se visualizan en la Tabla 5. Esta presenta el numero de ar-
ticulos para cada cadena, para los dos repositorios, y si los articulos comunes son re-
lacionados con el tema de este proyecto. Por lo tanto, los resultados muestran que la
cadena de busqueda literal (2) es la ideal: “Android apps” AND “Disability” AND “Mobile
Application”.

A continuacion, se muestra un resumen de la revision de los dos articulos mas relaciona-

dos que componen la cadena de busqueda del estado del arte del proyecto:
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Tabla 5
Tabla de resultados de las cadenas de busqueda

indexados en IEEE y Science Direct

Cadena I|EEE Science Direct Relacion al tema

1 0 4 NO
2 10 149 SI
3 1 28 NO
4 0 36 NO

Nota. Muestra los resultados de la cadena de busqueda
en |IEEE y Science Direct con las revisiones realizadas
identificando si los temas estan relacionadas con la dis-

capacidad [13].

Moving beyond limitations Evaluating the quality of Android apps in Spanish for
People with Disability [15]

El articulo realiza una evaluacion de los diferentes tipos de aplicaciones maéviles que
existen en la tienda de aplicaciones de Google Play, basandose en informacion extrai-
da de varias revisiones sistematicas aplicando PRISMA. (Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews), las aplicaciones evaluadas se clasificaron de acuerdo con sus res-
pectivas competencias de la vida, los resultados de la investigacion muestra que las apli-
caciones deben mejorar en la personalizacion y la interaccion, adicional se establece un
listado de las aplicaciones con mejor puntaje a ser utilizadas y recomendadas de acuer-
do a la calificacion realizada por padres , terapeutas y personas con discapacidad.
Assistive Technology Software for People with Intellectual or Development Disabi-
lities Design if User Interfaces for Mobile Applications [4]

La discapacidad Intelectual es la dificultad de pensar y comprender, afectando a deter-
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minadas habilidades practicas, sociales y conceptuales, por ello se han desarrollado
soluciones técnicas, que cubren parcialmente las necesidades del usuario, en la inves-
tigacion se realiza el analisis del software desarrollado para personas con discapacidad
intelectual y validar si cumple con los requisitos de interfaz de usabilidad y de accesibili-
dad.

La revision de literatura realizada sobre los articulos, muestran el desarrollo de las tec-
nologias de la informacién y de comunicacion en beneficio de las personas con disca-
pacidad, Estos articulos realizan analisis e investigaciones enfocadas al desarrollo de
las aplicaciones moviles y el uso de estas de acuerdo con el tipo de discapacidad que
presenta un usuario. Ademas, se identifica que para la investigacioén de las aplicaciones
moviles se evalud de acuerdo con la usabilidad y accesibilidad [15], dando como resul-
tado que las aplicaciones tienen carencia en estos dos aspectos evaluados. Por lo tanto,
este proyecto propone clasificar las aplicaciones méviles disponibles en la tienda de apli-
caciones de Google Play utilizando modelos de aprendizaje supervisado, que permitan a

los usuarios elegir la aplicacion moévil adecuada para la persona con discapacidad.

Mineria de datos

Es uno de los pasos en el proceso de descubrimiento del conocimiento de volumenes de
datos, en inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD) y tiene los siguientes pasos

[24]:
1. Limpieza de datos
2. Integracion de datos
3. Seleccion de datos
4. Transformacion de datos
5. Mineria de datos

6. Evaluacion de patrones
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7. Presentacion del conocimiento

La mineria de datos es aplicar algoritmos especificos para obtener patrones partir de
grandes cantidades de datos, las fuentes de datos pueden ser: base de datos, reposito-
rios de informacién, datos desde la web, sistemas transaccionales [24]. La mineria de
datos ha incorporado algunas técnicas de varios campos como la estadistica, almacenes

de datos, aprendizaje automatico entre otros.

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico mas conocido por su nombre en inglés, Machine Learning in-
vestiga como las computadoras pueden aprender en funcioén de los datos. Un area prin-
cipal de investigacion es que los programas de computadora aprenden automaticamente
a reconocer patrones complejos y a tomar decisiones inteligentes basadas en datos [24].
El aprendizaje automatico se divide en dos tipos de aprendizajes supervisado y no su-

pervisado.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se realiza de acuerdo a un atributo etiquetado que se obtiene
de un conjunto de datos de entrenamiento, [25]. Para el aprendizaje supervisado existen

los siguientes algoritmos listados a continuacién [26]:

m Arboles de decision: es el método mas utilizado para la inferencia de valores dis-
cretos, tiene una estructura similar a un diagrama de flujo, se realiza una prueba
para el valor del atributo en cada nodo, cada rama representa un resultado de la

prueba y las hojas del arbol representan clases o conceptos.

= Clasificadores basado en reglas: usan una serie de reglas (if then) para la clasifica-

cion. Este es un algoritmo de clasificacion probabilistico.
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= Naive Bayes: realiza la suposicidn de que el efecto del valor de un atributo sobre
la probabilidad de una clasificacion dada es independiente de los valores de otros

atributos [24].

= Nearest-neighbor: este algoritmo asume que todas las instancias corresponden a
puntos en el espacio n-dimensional. Los vecinos mas cercanos de una instancia se

definen en términos de la distancia euclidiana estandar [24].

= Redes Neuronales: es la simulacion del sistema nervioso del ser humano, las re-
des neuronales son un conjunto de entradas y salidas conectadas, cada conexién
tiene un peso asociado y en la fase de aprendizaje esos pesos se ajustan para po-

der predecir una etiqueta correcta de un conjunto de unidades de entrada [24].

» Analisis discriminante lineal: este predice una variable de respuesta categoérica,
asumiendo que las variables independientes siguen una distribucion normal multi-
variante, intenta determinar varias funciones discriminantes (combinaciones linea-
les de las variables independientes) que discriminan entre los grupos definidos por

la variable de respuesta [27].

= Maquinas de vectores de soporte: son métodos de aprendizaje supervisados que
generan funciones de mapeo de entrada-salida a partir de un conjunto de datos de

entrenamiento marcados o etiquetados [28].

Aprendizaje no supervisado

Es el aprendizaje se realiza por clustering (agrupamiento) sin tener ejemplos de entrada
con clases etiquetadas. a continuacion se lista los algoritmos que son aplicados para el

aprendizaje no supervisado [24].

» k-means: este algoritmo define el centroide de un grupo como el valor medio de los

puntos dentro del grupo.

= Modelo de Mezcla Gaussiana: es una funcion de densidad probabilistica paramétri-

ca expresada como una suma ponderada de densidades de componentes [29].
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= Modelo oculto de Markov: este es un modelo probabilisticos que genera secuen-
cias a través de una secuencia de transiciones entre estados de una cadena de

Markov. Estos son utilizados para clasificar y detectar valores atipicos [27].

Mineria de texto

La mineria de texto es el proceso de extraer informacién util y de relevancia de una tema
en particular, esta informacion se la obtiene de libros , articulos, revistas, paginas web y
otras fuentes. El objetivo de la mineria de texto es obtener informacion de alta calidad a
partir del texto y generalmente requiere estructurar el texto de entrada [24], entre las ta-
reas de la mineria de texto se encuentran: categorizacién de texto, agrupacién de texto,
extraccion de conceptos, produccion de la taxonomia de granulares, analisis de senti-
mientos, resumen de documentos y modelado de relacion de entidad.

La mineria de texto se deriva en gran parte de la mineria de datos, por lo que en forma
general el proceso de mineria de datos presenta similitudes en un alto nivel de arquitec-
tura con la mineria de texto. El pre-procesamiento en la mineria de datos asume que los
datos almacenados se presenten en un formato estructurado, lo que significa que las
tareas criticas se trasladan a la depuracién y normalizacién de datos. Por otro lado, el
pre-procesamiento en la mineria de texto se centra en identificar y extraer caracteristicas
representativas en lenguaje natural y transformar datos no estructurados almacenados
en colecciones de documentos en un formato intermedio estructurado. [30]. La mineria

de texto se encuentra en 7 areas para la practica del andlisis de texto [31]:

= Recuperacién de informacion: almacenamiento y recuperacion de documentos

de texto, incluidos motores de busqueda, y busqueda de palabras claves.

= Agrupacion de documentos: agrupacion y categorizacion de términos, fragmen-

tos, parrafos o documentos utilizando métodos de agrupacion de mineria de datos.

m Clasificacién de documentos: clasificacion y categorizacion de documentos, pa-

rrafos, fragmentos utilizando métodos de clasificacion de mineria de datos basados
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en modelos entrenados etiquetados.
= Mineria web: mineria de texto y datos a gran escala y la interconexion de la web.

= Extraccién de informacion: el objetivo es la construccién de datos estructurados
a partir de texto no estructurado o semi-estructurado y se requiere algoritmos y

software especializado.

= Procesamiento de lenguaje Natural: es una rama de la inteligencia artificial que
estudia las interacciones del lenguaje natural entre los seres humanos y las maqui-

nas.

= Extraccién de conceptos: agrupacion de palabras y frases en grupos semantica-

mente similares.

A continuacion se describe los pasos para la preparacion de los datos para la mineria de

texto

Pre-Procesamiento de texto

El objetivo es convertir texto no estructurado y semiestructurado a un formato estructu-
rado, como texto no estructurado, es aquel texto en su naturaleza sin ser procesado a
una estructura de datos definidos como hojas de calculo o bases de datos y en su ma-
yoria esta informacién se encuentra en libros, audios, videos etc. Texto semiestructurado
corresponde a texto que esta parcialmente estructurado que tiene elementos que faci-
litan la separacion de campos y registros y entre ellos pueden ser comas o dos puntos.
El proceso de conversion de texto no estructurado y semiestructurado es un paso previo
antes de realizar cualquier proceso de mineria de texto. A continuacion se enumera los

pasos generales para el procesamiento de la mineria de texto:
1. Seleccion: elegir el alcance del texto a ser procesado denominado corpus.

2. Tokenizacion: dividir el texto en palabras discretas llamadas "Token”, a continua-

cion se presenta un ejemplo de la tokenizacion:
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“La mineria de textos busca extraer informacion util
El resultado de la tokenizacién es:
<La>,<mineria>,<de>,<textos>,<busca>,<extraer>,<informacion>,<util>

3. Stopword: eliminar palabras comunes que proporcionan poco o nada de informa-
cién como se observa en el siguiente ejemplo:
“La mineria de textos busca extraer informacion util
El resultado de aplicar es:
<mineria>,<textos>,<busca>,<extraer>,<informacion>,<util>

4. Stemming: eliminar prefijos y subfijos para identificar la palabra raiz ,cuando estas

comparten una misma raiz, generalmente se aplica a sustantivos, verbos y adjeti-

VOS como se presenta en siguiente ejemplo:
presentarla, presentarlas ,presentarle, presentarles ,presentarse
La palabra raiz corresponde a : present

5. Normalizacién ortografica: correccion de variaciones ortograficas, agrupacion de

palabras con ortografia similar.

6. Deteccion de limites de oraciones: definir el limite de una oracion o de un grupo de

documentos en oraciones gramaticales individuales.

7. Normalizacion de mayusculas y minusculas: convertir el texto a mayusculas o mi-

nusculas.

Con los pasos descritos a ser aplicados en la mineria de texto, existen varias metodolo-
gias y cada una difiere en la forma en que define y alcanza sus actividades. Las metodo-
logias mas comunes son: CRISP-DM, SEMMA, KDD, para el proyecto se ha definido la

metodologia CRISP-DM acoplado a la mineria de texto.
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Figura 1

Metodologia CRISP-DM

Entendimiento del}

negocio J l

Entendimiento de

He=piapie los datos
~
Evaluacion de Preparacion de los
Resultados datos
)

Desarrollo y
evaluacion de los €
modelos

Nota. Fases de la metodologia CRISP-DM aplicada para el presente proyecto tomado de

[31]
Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross Industry Estandar Process for Data Mining) es un mo-
delo de proceso jerarquico con niveles de abstraccién con tareas generales a tareas es-
pecificas. Esta metodologia cubre las fases de un proyecto de mineria de datos y se ha
acoplado al proceso de mineria de texto como se puede ver en la Figura 1 con cada una

de las 6 fases [31]:

FASE 1: Entendimiento del negocio: determinar el propésito del estudio, evaluar la
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naturaleza del problema u oportunidad que inicio el proyecto, entendimiento de los ob-
jetivos y requerimientos del proyecto. Comunmente se interactia con expertos en el do-
minio del negocio para poder tener una apreciacion profunda del sistema , estructura ,
limitaciones y recursos disponibles para poder establecer metas y objetivos del proyecto

realistas.

FASE 2: Entendimiento de los datos: recoleccion y entendimiento de los datos, identifi-

car problemas en la calidad de los datos, entre algunas tareas se listan a continuacion:

= |dentificacion de la fuentes textuales, digital o en papel, internas o externas de la

organizacion.
= Acceso y uso de los datos.
= Recoleccion inicial del conjunto de datos.
= Exploracién de datos relevantes para el proceso de mineria de datos.

» Evaluacién de la cantidad y calidad de los datos para posteriormente llevar a cabo

la recopilacion e integracion de las fuentes de datos.

FASE 3: Preparacion de los datos: Transformacion y limpieza de datos para las herra-
mientas de modelado. Esta fase presenta diferencias significativas entre la mineria de
texto y la mineria de datos ya que se realizan tareas mas especificas desde una pers-

pectiva funcional:

m Establecer el corpus: recopilacién de todos los documentos que son mas impor-
tantes de acuerdo a la problematica que se aborda, los documentos pueden ser
HTML, correos electrénicos, publicaciones etc, una vez realizada la recopilacion

todos los documentos son transformados a un solo formato para su procesamiento.

= Pre-procesamiento de datos: los documentos digitalizados y organizados son uti-
lizados para crear una estructura de los datos denominada Termino-Matriz de Do-

cumentos(TMD), consta de filas representadas por documentos y columnas que
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representan términos, la relacién entre documentos y términos se establece por

indices.

= Extraccién de Conocimiento: extraccion de patrones aplicando el TMD. Algunos de
los métodos de extraccién de conocimiento para la mineria de texto son: predic-

cion, agrupacion, asociacion y analisis de tendencias.

FASE 4: Desarrollo y evaluacién de los modelos: se realiza la seleccion y se aplican

varias técnicas de modelado.

FASE 5: Evaluacion de los resultados: Una vez que se haya realizado el desarrollo y
evaluacion de los modelos se realiza la evaluacién de los resultados para validar si logra
los objetivos del proyecto y si las tareas realizadas previamente fueron correctas. Este
paso de evaluacion es para garantizar que el modelo desarrollado y validado aborde el
problema que se identificd en el inicio, en caso de no cumplir con los objetivos se debe
nuevamente realizar el proceso de las fases anteriormente descritas corrigiendo algunos

problemas encontrados para posteriormente continuar con la fase de despliegue.

FASE 6: Despliegue: Una vez que el modelo y el proceso de modelado pasan con éxito
se procede a la implementacion del modelo para la toma de decisiones. Algunos de los
modelos con el tiempo pueden perder precisidn y relevancia con el tiempo por lo que

posteriormente se requiere la actualizacion con nuevos datos.

Aplicaciones moviles

Una aplicacion movil se refiere al software de aplicacién, un tipo de software que per-
mite al usuario realizar una tarea especifica, que se puede instalar en una variedad de
dispositivos digitales portatiles, como teléfonos inteligentes y tabletas [32]. Una apli-

cacion movil se puede distinguir del software general por las siguientes caracteristicas:



38

esta optimizada para dispositivos méviles basados en pantalla tactil, esta disefiada prin-
cipalmente para uso personal, se ofrece de forma gratuita o para venta, y esta disponible
para descargar en dispositivos moviles directamente a través de una tienda en linea cen-
tralizada, donde los usuarios pueden calificar y revisar la aplicacion y acceder a varias
listas de clasificacion de aplicaciones.

Actualmente, los sistemas operativos moviles mas utilizados son Android e iOS, teniendo
una cuota de mercado a nivel mundial del 74,3 % y 24,76 % respectivamente [33], de-
jando un 0,4 % del mercado mundial para otros sistemas operativos. Esto hace que las
tiendas de aplicaciones moviles oficiales Google Play para Android y la App Store para

iOS, sean las tiendas mas utilizadas por los usuarios de estos dos sistemas operativos.

Tiendas de aplicaciones

Las tiendas de aplicaciones moviles para Google Play y App Store permiten a los usua-
rios descargar y usar una gran cantidad de aplicaciones de terceros. Millones de usua-
rios registran informacion personal tanto con Google como con servicios de terceros para
descargar y usar estas aplicaciones en sus teléfonos y tabletas Android personales [34].
Los desarrolladores cargan contenido en estas tiendas y millones de usuarios descargan
el contenido a pesar de que la informacién y descripcion de estas aplicaciones (metada-
tos) no es completa o en muchos casos no se presenta dicha informacién. Sin embargo,
poco se sabe a nivel agregado sobre los cientos de miles de aplicaciones disponibles en
la tienda Google Play. Esto se debe en gran parte a la falta de herramientas escalables
disponibles para descubrir y analizar aplicaciones de Android en la tienda Google Play
[34]. Para el caso de la tienda App Store, el escenario es mas critico debido que la infor-
macion sobre las aplicaciones disponibles en esta tienda solo es accesible a través de la
aplicacion mévil en un dispositivo movil con el sistema operativo iOS, de hecho, esta no
cuenta con un sitio web donde se presente la informacion de sus aplicaciones disponi-

bles.
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Usabilidad de las TIC

Las TIC han generado una “sociedad de conocimiento® o de la “Informacién®y su desa-
rrollo ha impactado en todos los ambitos: salud, educacién, economia, etc, generando la
oportunidad de una sociedad inclusiva con la distribucion del conocimiento para alcanzar
niveles elevados de desarrollo en beneficio de personas en todo el mundo [35]. El uso

y la experiencia entre la interaccion de sistemas o dispositivos tecnolégicos con el hom-
bre es conocido como la usabilidad de las TIC'S, la ISO 9241-11 determina: “Usabilidad
es el agrado en el que un sistema, producto o servicio puede ser utilizado por usuarios
especificos para lograr objetivos especificos con eficacia, eficiencia y satisfaccion en un
contexto de uso especifico” [36].

La usabilidad esta relacionada con los atributos de una aplicaciéon o sistema, la ISO 9241-

11 define los atributos que se listan a continuacion:

s Eficacia: realizar una accion en la que los usuarios logran objetivos.

m Eficiencia: es el uso correcto y de manera éptima de los recursos para lograr un

objetivo.

m Satisfaccion: es el grado de respuesta fisica, cognitiva y emocional del usuario
por el uso de un sistema, producto o servicio que satisfacen las necesidades y ex-

pectativas del usuario. [37]

Los atributos anteriormente listados son generales para la medicion de la usabilidad de

las aplicaciones de software.

Aplicaciones méviles para personas con discapacidad

El desarrollo de aplicaciones méviles se ha incrementado segun las necesidades de los
usuarios, dichas aplicaciones se pueden encontrar en las distintas tiendas de aplicacio-

nes moviles. se identifica que varias aplicaciones moéviles estan enfocadas en salud y
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para profesionales de la salud es complejo identificar la calidad de las aplicaciones mé-
viles y si su uso es adecuado, para ello existe una encuesta denominada Mobile App
Rating Scale (MARS) [15], en el cual se evalua la calidad de las aplicaciones moéviles

dividiéndose en 4 categorias:
= Atractivo: personalizable,interactivo, Interesante, bien dirigida a la audiencia

= Funcionalidad: facil de aprender, funcionamiento aplicacion, navegacion, la légica

de flujo, y el disefo gestual de aplicacion

m Estética: atractivo visual, disefio grafico, combinacion de colores, y consistencia

estilistica

= |nformacion: Contiene informacion de alta calidad ya sea comentarios, referencias,

etc.

Un estudio realizado de la calidad de aplicaciones moviles para personas con discapa-
cidad [15], analizé 73 aplicaciones, aplicando las 4 categorias descritas, e identifica la
ausencia de aplicaciones moéviles en espaniol, al igual que la categorizacion para los dife-

rentes tipos de discapacidades existentes.



41

Descripcion de caso de estudio

aplicando la metodologia CRISP-DM

En este capitulo se describe todo el proceso realizado para el caso de estudio para la
clasificacion de las aplicaciones madviles para personas con discapacidad que inicia con
el proceso del entendimiento del negocio, entendimiento de los datos, preparacion de los
datos, desarrollo y evaluacién del modelo y evaluacion del sistema empleando la meto-

dologia CRISP-DM con cada una de las fases.

FASE 1. Entendimiento del Negocio: el proceso del entendimiento del negocio fue rea-
lizado en el Capitulo 1 y el Capitulo 2 que estan enfocados en comprender el desa-
rrollo de las tecnologias sobre los dispositivos moviles y las aplicaciones para personas
con discapacidad, ademas de conocer la clasificacién de las diferentes discapacidades
existentes en general, y las discapacidades identificadas en Ecuador, asi como respon-
der al objetivo especifico del presente proyecto que es conocer la situacion actual de las
personas con discapacidad.

El conocer mas a detalle las diferentes discapacidades permiten definir las palabras cla-
ves de acuerdo a la revision del estado del arte, realizado Capitulo como también la cla-
sificacion realizada por Sanchez-Gordén y Lujan-Mora en [10] y las definiciones des-
critas en cada una de las discapacidades. A continuacion, en la Tabla 6 se encuentran

definidas las palabras claves para cada discapacidad.
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Tabla 6

Palabras clave por discapacidad

Discapacidad Palabra clave

Discapacidad visual Ceguera
Discapacidad visual
Daltonismo
Baja vision
Personas ciegas
Texto a braille
Discapacidad auditiva Discapacidad auditiva
Lenguaje de sefas
Sordera
Pérdida auditiva
Discapacidad del habla Tartamudeo
Voz sintética
Dificultades con la comunicacion
Discapacidad del habla
Falta de habla
Dificultad para hablar
Discapacidad motriz Falta de movimiento
Discapacidad en la coordinacién

Extremidades faltantes

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 6 - Continuacién del la pagina anterior

Discapacidad

Palabra clave

Discapacidad cognitiva

Discapacidad psicosocial

Discapacidad motora
Salud mental
Discapacidad cognitiva
Sindrome de down
Sindrome X fragil
Retraso en el desarrollo
Sindrome de prader-willi
Tdah
Dificultades con la memoria
Dificultad de atencion de lectura
Dificultad de atencién de atencion
Dificultad de comprension de linguistica
Dificultad de comprension verbal
Dificultad de comprensidén matematica
Dificultad de comprension visual
Esquizofrenia
Depresion
Autismo
Depresion
Psicosis

Epilepsia

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 6 - Continuacién del la pagina anterior

Discapacidad Palabra clave

Trastorno de estrés
Demencia
Discapacidad psicosocial
Discapacidad del idioma Problemas de idioma

Discapacidad cultural Discriminacién

Nota. Esta tabla muestra todas las palabras claves identificadas por cada discapacidad.

Las palabras definidas en las Tabla 6 se encuentran en espafiol debido a que el proceso
de clasificacion de las aplicaciones para personas con discapacidad corresponden a las
que estan disponibles en espafiol en Ecuador, para trabajos posteriores se puede reali-
zar el proceso de busqueda de palabras claves en el idioma inglés.

Las herramientas o recursos tecnoldgicos de software descritos a continuacion fueron
seleccionados debido a que son herramientas de software libre y gratuito que se listan a

continuacion:

» Visual Studio Code: Como IDE de desarrollo para la herramienta de recolecciéon de

metadatos de las aplicaciones moviles y scripts para analisis de datos.

= Python: lenguaje de programacién de alto nivel de cédigo abierto que en su mayo-

ria es aplicado en varios campos como es la Inteligencia Artificial o Big Data.

= Selenium: herramienta para la automatizacion de pruebas de sitios web, que servi-

ra para implementar el Crawler que recolectara los metadatos.

= Mysql: base de datos que almacena la informacion recolectada de todas la aplica-

ciones.



Figura 2

Pasos de la fase 1 CRISP-DM

Nota. Fase 1 de la metodologia CRISP-DM con los pasos realizados

FASE 1

ntendimiento del
negecio

con discapacidad

Conocer la
situacion actual
de las personas

Definicion de las
palabras claves

Seleccion de
Herramientas a
ser aplicadas en

las siguientes

fases
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» Pandas: Es una libreria de python que permite hacer varias tareas entre ellas ana-

lisis y manipulacién de datos de cédigo abierto rapida, potente, flexible y facil de

usar.

= Web Crawler. Ratreador web que también se los conoce como robots o arafias son

sistema para |la descarga masiva de paginas web completas, metadatos de sitios

web o secciones especificas de las paginas web

Para tener una mejor comprension en la Figura 2. se muestra los pasos realizados la

primera fase.
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FASE 2. Entendimiento de los datos: para el proceso de entendimiento de los datos se

realizaron los siguientes pasos:

1. Fuente de Informacion: fuente de extraccion de la informacién se toma de la pagina

Google Play .

2. Acceso y uso de los datos: para el proceso de extraccion de informacion se usé el
programa Web Crawler que permitioé recoger informacién de acuerdo a las pala-
bras clave definidas como se muestra en la Figura 3, obteniendo la informacién del

nombre de la aplicacion, URL, ID de la aplicacion y la palabra clave.

La informacion extraida es almacenada en la base de datos MySQL, como se mues-
tra en la Figura 4, obteniendo un total de 5619 aplicaciones de todas las palabras

claves de los cuales se obtienen los siguientes campos:
= nombreapp : nombre de la aplicacién

= url : direccion de la aplicacién que va a ser usada mas adelante para la des-

carga de informacion de los metadatos.
= id : ID de aplicacion es un numero de ID unico asignado a cada aplicacion

= palabraclave : es la palabra con la cual se realizé la busqueda de las aplica-

ciones en la pagina de Google Play

"https://play.google.com/store/apps: tienda de aplicaciones méviles de Google Play para sistemas

operativos Android


 https://play.google.com/store/apps
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Figura 3

Extraccion de informacion usando Web Crawler

Depurar  Prueba  Anali

Any CPU - P prog

*, programa3 Program ~ @ BUSQUEDAPORPALABRAQ

P> ceguera - Apps de Androiden G X +
s(; Be C & playgoogle.com, Q # @ mncognito@ ( Actualizar

© orade joins @ ALTERYX Tablero MDEG: tabl... Comenzar a usar Jir... BANCO GUAYAQUI... » | [ Lista de lectura

chromebriver(options)y

B Google Play

url(”

executor = (IJavascr

Nota. Ejecucion de programa usando web crawler y selenium el cual permite simular las
interacciones de usuario con cualquier navegador, permitiendo la extraccion de la infor-
macion de todas las aplicaciones de la pagina de Google play de acuerdo a las palabras

claves definidas como ejemplo la palabra clave ceguera

En la tabla 7 se muestra un ejemplo de la aplicacion Be My Eyes-Ayudando a los

ciegos, con sus respectivos campos.

Cabe denotar que las palabras clave se encuentran en espafiol y que el navegador
detecta la regidn, sin embargo la pagina de Google Play busca todas las aplicacio-
nes encontrando alguna de ellas en otros idiomas que también fueron tomadas en

cuenta para la extraccion de informacion.

Con el ID de la aplicacion como se muestra en la Tabla 7 se obtiene la informacién
de los metadatos que tiene una aplicacion como se muestra en la Figura 5 ver en

el Anexo |, este proceso se realizé en Python en conjunto con varias librerias como
son google_play_scraper que permite realizar el proceso de web scraper y google-

trans que realiza la traduccion de los campos que se requiera, como el presente
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Figura 4

Tabla de la base de datos MySql

SELECT nombreapp ,url ,url2 id , palabraclave FROM appsur‘lJll

Bl appsul

11 5|

T SELECT nombreapp url url2 id, palabraclave FROM appsurl [é3 0 filt
L A8t nombreapp T3] recyy| 3| reeid W:_ R8¢ palabraclave T3
S 1 | VIP Lector de Codigos - Ceguera, Lector OR, Ciego & https://play.google.com/store/apps/details?id=c com.pvip CEGUERA
E T Be My Eyes - Ayudando a los ciegos & https;//play.google.com/store/apps/details?id=c com.bemyeyes.bemyeyes CEGUERA
.2 Z Tengo Baja Vision - Simuladaor & https;//play.google.com/store/apps/details?id=e eu.akting.tengobajavisionvr CEGUERA
£ 4 | Prueba de ceguera al color & https;//play.google.com/store/apps/details?id=c com.gambartestbutawarna.rigall CEGUERA
e T Carpeta Secreta Para Aplicaciones - Carpeta Segur: & https;//play.google.com/storef/apps/details?id=c com.FolderLockerApp.FileHide CEGUERA
6_ Ocultar las fotos y videos & https;//play.google.com/store/apps/details?id=c com.smsrobot.photox CEGUERA
77 PuzzleFeed (Games for Elderly & Visually Impaired) & https;//play.google.com/storefapps/details?id=c com.oxothuk.puzzlefeedblind CEGUERA
B_ Prueba de daltonismo & https;//play.google.com/store/apps/details?id=c com.Ishihara.colourblindness.testing CEGUERA
T Vision: para personas con discapacidad visual & https;//play.google.com/storefapps/details?id=c com.talovstudio.vision CEGUERA
F Blind Reader & https://play.google.com/store/apps/details?id=c com.sanson.controller.app CEGUERA
T Ejercicios para los ajos - Eye Care Plus & https;//play.google.com/storefapps/details?id=c com.eyeexamtest.eyecareplus CEGUERA
? Ocultar las fotos y videos & https;//play.google.com/store/apps/details?id=c com.xcs.piclock CEGUERA
? Anunciador Inteligente & https://play.google.com/storefapps/details?id=z ardentandroidapps.smart.annoucer CEGUERA

Nota. En la figura muestra la informacion almacenada en la base de datos de todas la

aplicaciones con la respectiva URL e ID de la busqueda realizada de cuerdo a las pala-

bras

claves definidas en la Fase 1

proyecto esta enfocado en la clasificacion de las aplicaciones para personas con
discapacidad basado en la descripcion que tiene cada una de las aplicaciones la
traduccion es aplicada el campo “description®. La informacion recolectada es alma-

cenada en la base de datos de MySQL como se puede ver en la Figura 6.

A continuacion se describe los campos que son almacenados en la base de datos

de Mysql entre los mas relevantes a ser usados para el desarrollo del proyecto.

= idaplicacion: Numero incremental generado de acuerdo a las aplicaciones

exitentestes.

m palabraclave: Palabra clave sobre la cual se realizé la busquedad de las apli-

caciones moviles en la pagina de Google Play.
= title: Titulo de la aplicacion
= description: Descripcion de la aplicacion

m descriptionHTML.: Descripcion de la aplicacion en HTML
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Tabla 7

Aplicacion Be My Eyes-Ayudando a los ciegos

Nombre aplicacion URL ID Palabra clave

Be My Eyes - Ayu- https://play.google.com/ com.bemyeyes.bemyeyesCEGUERA
dando a los ciegos store/apps/details?
id=com.bemyeyes.bem

yeyes

Nota. La tabla muestra un ejemplo de la informacién obtenida de en el proceso de extrac-

cion de informacién de la pagina de Google Play.

Figura 5

Cadigo Python para la extraccion de metadatos de todas la aplicaciones

g+ =l@amn s ¥ [HRun | B C| W | coe ~| | =

from google play_scraper import app

from google play scraper import Sort, reviews
import googletrans

from googletrans import Translator

3 db = pymysgl.connect(host="localhost',user="'juanka',passwd="12345",db="aplicaciones")
mycursor = db.cursor()

mycursor.execute( SELECT wrl2,palabraclave FROM appsurl_all')
myresult = mycursor.fetchall()

{
dicci={}
2 | i=0
3 translator = Translator()

keyaux=1
for x in myresult:
try:
result = app(

x[e],
lang="es', # defaults to ‘en’,

country="ec' # defaults to 'us’

)
hsjsqldatos="irsa“t into informacicnaplicaciones_all(palabraclave,keyaux,title,description,descriptionHTML, summary , summa
datos1=(x[1],
keyaux,
result['title'],
GoogleTranslator(source="auto’', target='es').translate(result['description’]),
result[ 'descriptionHTML'],
result[ ' summary’],

Nota. Se muestra el codigo Python para obtener la informacion de todas las aplicaciones
usando las librerias google_play_scraper, googletrans y almacenar la informacion en la

base de datos.
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Figura 6

Tabla de la base de datos Mysql con todos los campos de todas cada aplicaciones

select * from informacionaplicaciones_all |
<
B informacionaplicaciones_all 1 &2 o
T select * from informacionaplicaciones _all |23 ’
= %€ palabraclave U4 12 keyaux 71| %¢ title 1| #¢ description ‘Tii A€ summary 1| ®installs T%| ®¢mininstalls T3
g 1 CEGUERA 1 VIP Lector de Cadigos - Ceguera, Lector QR, Este es un lector de codigos QR y codigos de Un lector de codigos especialmente para pe 5.000+ 5000
= ) CEGUERA 2 Be My Eyes - Ayudando a los ciegos Preste sus 0jos a una persona invidente por v Permite a invidentes recibir asistencia en dir¢ 1.000.000+ 1000000
g 3 CEGUERA 3 Tengo Baja Vision - Simulador Simulador de los diferentes sintomas que ca Simulador de los diferentes sintomas que ca 10.000+ 10000
& 4 CEGUERA 4 Prueba de ceguera al color Estas imagenes ayudaran a que alguien sepa Prueba de imagen para descubrir la ceguera 5.000+ 5000

Nota. Se muestra los campos obtenidos de todas la aplicaciones almacenadas en la

base de datos de acuerdo a las palabras claves definidas en la fase 1

summary: Resumen breve de la aplicaciéon

= summaryHTML: Resumen breve de la aplicacién en HTML
= installs: Numero total de Instalaciones realizadas

= score: Puntuacion de la aplicacion

» ratings: Calificacion de la aplicacion

m price: Precio de la aplicacién

= free: Especifica si la aplicacion es pagada o gratis

= currency: Moneda

A continuacién se muestra la tabla 8 con los metadatos de la aplicacion Be My

Eyes - Ayudando a los ciegos y la informacion que el campo almacena.
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Tabla de los metadatos de las aplicaciones de Google Play

Metadato

Valor del metadato

palabraclave
title
description
summary
installs
mininstalls
score
ratings
reviews
price
free
currency
sale
saleTime

originalPrice

inAppProductPrice

size size

androidVersion

androidVersionText

CEGUERA
Be My Eyes - Ayudando a los ciegos
Preste sus 0jos a una persona invidente por video ...
Permite a invidentes recibir asistencia en directo de voluntarios videntes
1.000.000+
1000000
4.62
21288
8166
0

1

28M
5

5.0 y versiones posteriores

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 8 - Continuacién del la pagina anterior

Metadato Valor del metadato
developer Be My Eyes
developerld Be+My+Eyes
developerEmail android@bemyeyes.com
developerWebsite http://bemyeyes.com

developerAddress

privacyPolicy http://bemyeyes.com/privacy/
developerinternallD 6.76505E+18
genre Estilo de vida
genreld LIFESTYLE
contentRating Para todos
adSupported
containsAds 0
released 4-oct-17
updated 1622012560
version 1.6.4
recentChanges
editorsChoice 0
appld com.bemyeyes.bemyeyes
URL https://play.google.com/store/apps/details?id=com.bemyeyes..=ec

Nota. Se muestra un ejemplo de la informacion obtenida de la aplicacion Be My
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Eyes - Ayudando a los ciegos, con todos sus campos Yy el contenido en cada uno

de estos campos.

3. Para el proceso de exploratorio de datos recolectados de las aplicaciones de Goo-
gle Play se toman 3 campos: palabra clave, title, description. Esto se debe a que el
presente proyecto tiene como objetivo clasificar las aplicaciones maéviles para per-
sonas con discapacidad, con énfasis en la descripcion presentada en cada una de
las aplicaciones ya recopiladas. Por lo tanto, cada descripcion ha sido leida y eti-
quetada de acuerdo con el tipo de discapacidad revisada en el Capitulo 1 , como
se muestra en la Tabla 9 la etiqueta asignada a la aplicacion Be My Eyes - Ayu-

dando a los ciegos.

4. La validacién de la calidad de los datos se realizé sobre las aplicaciones ya eti-
quetadas obteniendo los siguientes resultados que se muestran en la Tabla 10.
El etiquetado de las aplicaciones se realizé debido a que el presente proyecto tiene
como objetivo clasificar las aplicaciones moviles para personas con discapacidad,
cada descripcion ha sido leida y etiquetada de acuerdo con el tipo de discapacidad

revisada en el Capitulo 1.

En el proceso de etiquetar las aplicaciones por discapacidad en su mayoria las

aplicaciones no estan dirigidas a personas con discapacidad.

A continuacion se muestra en la Figura 7 los pasos realizados en la fase 2 para un mejor

entendimiento
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Tabla 9

Ejemplo de la aplicacion Be My Eyes-Ayudando a los ciegos

Discapacidad Palabra Titulo Description
clave
DISCAPACIDAD CEGUERA Be My Eyes - Preste sus ojos a una persona in-
VISUAL Ayudando a los vidente por video en directo o sea
ciegos asistido por una comunidad de

usuarios videntes.q[{i[Be My Eyes
se basa en contribuir y benefi-
ciarse de los pequenos actos de
bondad, asi que jUnete y parti-
cipalf[flLos usuarios invidentes o
con discapacidad visual pueden
obtener ayuda de un voluntario

vidente  [T......

Nota. La tabla muestra los campos seleccionados a ser tomados en cuenta para el proce-
so de clasificacion de acuerdo a la descripcion que presenta cada aplicacion y asignacion

de la etiqueta por discapacidad

FASE 3. Preparacion de los datos: en esta fase se toma los registros seleccionados

del proceso de etiquetado manual realizado en el proceso de exploracion de la informa-
cion, tomando un total de 332 aplicaciones para el proceso de transformacion y limpieza
de datos, estos registros fueron almacenados en un archivo csv y posteriormente leidos
en Python para el proceso de mineria de texto, en el siguiente ejemplo como se muestra

en la figura 8 se puede ver la descripcion de la aplicacion
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Tabla 10

Total aplicaciones etiquetadas manualmente

Discapacidad Total registros
DISCAPACIDAD AUDITIVA 84
DISCAPACIDAD COGNITIVA 41
DISCAPACIDAD DEL HABLA 60
DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL 82
DISCAPACIDAD VISUAL 65
Total 332

Nota. La tabla muestra el total de las aplicaciones
etiquetadas manualmente de la extraccion de todas
las aplicaciones de acuerdo a las palabras claves
definidas de la Fase 1

m Seleccion del Corpus: El archivo considerado como corpus corresponden a las apli-

caciones ya etiquetadas y contiene los siguientes campos:

Palabra clave
 Title
* Description
» Discapacidad
En la figura 9 se puede visualizar las discapacidades etiquetadas del archivo csv

en el grafico de barras y se puede identificar que existen una mayor cantidad de

aplicaciones para personas con discapacidad auditiva.

= Preprocesamiento de datos: Requiere aplicar un tratamiento a los datos en cuanto

a estructura y limpieza, para los cual el proceso sera aplicado al corpus definido



Figura 7

Pasos realizados en la fase 2 CRISP-DM

FASE 1 FASE 2
>ntendimienm del> —> Entendimiento de los datos
negocio
| | :
Conocer lal |

Fuente de Informacion:

T e 4 / i
BT e pagina de Google Play

de las personas
con discapacidad)| | |

I Yiplicar programa Web

Crawler con las palabras
Definicidn de las claves
palabras claves |
Almacenamienta de todas
!I as aplicaciones en |3
= hase de datos Mysgl
Seleccion e I
Herramigntas &
ser aplicadas en Extraccion de la informacion de
las siguientes los metadatos de cada aplicacion
fases (hbrerias: google play scraper,
googletrans)

Exploracion de la  informacion
recolectada:

» palabraciave
s fifle
» description

Fliquetado manual de la discapacidad|
3 a2 que corresponde cadsa aplicacicn

Validacion de la calidad de los datos
etiguetados manualmente

Nota. Se muestra los pasos realizados en la Fase 2 de la metodologia de CRISP-DM

en el paso anterior, a continuacion en la Figura 10 se muestra la descripcion de la

aplicacion Be MyEyes - Ayudando a los ciegos antes del procesamiento de datos.

56



Figura 8

Lectura del archivo csv de las aplicaciones etiquetadas

bW e @

import logging
import pandas as pd

}  import numpy as np

from numpy import random

import gensim

import nltk

from sklearn.model_selection import train_test_split

¢ from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer, TfidfVectorizer

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

from nltk.corpus import stopwords
import re

from bs4 import BeautifulSoup
%matplotlib inline

from typing import List

2 from pprint impert pprint

# Lectura del archivo
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df = pd.read_csv('C:/Users/pac_e/OneDrive/Escritorio/TESIS_ARCHIVOS_FUENTES_PRUEBAS/CLASIFICACION DISCAPACIDAD DESCRIPCION 2

»  df = df[pd.notnull({df[ 'discapacidad’])]

print(df.head())
print(df['description’].apply(lambda x: len(x.split("' *))).sum())

print(df['description’].apply(lambda x: len(x.split(’' *))).sum())

palabraclave \
CEGUERA
CEGUERA
CEGUERA
CEGUERA
CEGUERA

title \
vip lector de cédigos - ceguera lector gr ciego
be my eyes - ayudando a los ciegos
prueba de ceguera al color
prueba de daltonismo
vision: para personas con discapacidad visual

description discapacidad
este es un lector de cddigos qr y cddigos de b... DISCAPACIDAD VISUAL\r
mmmrEa riie mdAar A e mememma Snard daed e mae wed NTSAANASTRAR UTSHAL L -

Nota. Lectura del del archivo csv con las aplicaciones etiquetadas manualmente usando

la libreria de pandas con una estructura DataFrame que permite el manejo y manipula-

cion de datos.

A continuacion se listan los pasos realizados en el procesamiento de datos:

» Limpieza de datos aplicado al campo “description” usando la libreria de Pyt-

hon nltk.corpus eliminando las palabras vacias denominada “stopwords®.

+ Se realiza la toquenizacién 2 del texto del campo “description*

2tokenizacién: es el proceso de dividir el texto sin formato en palabras discretas llamadas tokens [31]
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Figura 9

Tipos de discapacidad etiquetadas

1 plt.figure(figsize=(18,4))
2 df.discapacidad.value_counts().plot(kind="bar");

DISCAPACIDAD VISUALD

g
=
E
=
=
2
=1
=}
2
U
]
=1

DISCAPACIDAD PSICOSOCIALD
DISCAPACIDAD DEL HABLAD
DISCAPACIDAD COGNITIVAL

Nota. Se muestra las discapacidades que fueron etiquetadas manualmente y que fueron

leidos del archivo csv.

+ Se aplica el stemming 2 del paso anterior de la toquenizacién de cada una de

las palabras

Como se muestra en la Figura 11 una vez aplicados los pasos anteriormente des-

critos, los datos estan ya depurados.

3stemming: es el proceso de reducir las palabras a sus raices [31]
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Figura 10
Descripcion de la aplicacion Be MyEyes - Ayudando a los ciegos

import matplotlib.pyplot as plt

def print plot(index):
example = df[df.index == index][['description’, 'discapacidad’]].values[@]
if len(example) »> @:
print(example[@])
print(’'Discapacidad:’, example[1])
print_plot(2)

estas imdgenes ayudaran a que alguien sepa que es ciego al color o no con la ayuda de esta imagen serd facil detectar a las pe
rsonas gue no tienen color

13 edad temprana se conoce con la ayuda de esta imagen de prueba de color ciego.
Discapacidad: DISCAPACIDAD VISUAL

Nota. Muestra un ejemplo de la aplicacion Be MyEyes - Ayudando a los ciegos antes de

aplicar la limpieza de los datos

Figura 11
Limpieza de datos

1 from nltk.stem import SnowballStemmer

4 REPLACE_BY_SPACE_RE = re.compile(’ [/(){}\[NINIG,:1")
5 BAD_SYMBOLS_RE = re.compile('["8-%a-z #+_]")
& STOPWORDS = set(stopwords.words{ spanish'))

def clean_text(text)
text: a string
return: modified initial string
text = BeautifulSoup(text, "lxml").text # HTML decoding
text = text.lower() # Lowercase text
text = REPLACE_BY SPACE RE.sub(' ', text) # replace REPLACE BY SPACE_RE symbols by space in text

text = BAD_SYMBOLS_RE.sub('', text) # delete symbols which are in BAD SYMBOLS RE from text
text = ' '.join(word for word in text.split() if word not in STOPWORDS) # delete stopwors from text

1 # stemming
2 stemmer_spanish = SnowballStemmer(’spanish')
3 text = " ".join([stemmer spanish.stem{word) for word in text.split()])

return text

df['description’'] = df['description’].apply(clean text)
print_plot(2)

df['description’].apply(lambda x: len(x.split(' "))).sum()

imgen ayudarn alghl sep cleg color ayud 1imag ser Tcil decect person colorl edad teﬁEr conoc ayud imag prueb color cleg I
] Discapacidad: DISCAPACIDAD VISUAL

Nota. muestra un ejemplo de la descripcion de la aplicacion Be MyEyes - Ayudando a los

ciegos después de la limpieza de datos



En la siguiente Figura 12 se muestra los pasos realizados en la fase 3.

Figura 12

Pasos realizados en la fase 3 de la metodologia CRISP-DM

FASE 1 FASE 2

ntendimiento del

. — ) Entendimiento de los datos
negocio

I |
Conocer la
lsituacion  actual
de [as personas
con discapacidad| | |

Fuente de Informacion:
pagina de Google Flay

FASE 3

Preparacion de los Datos

Seleccidn  del  Corpus|
(archivo csv)

| Wplicar programa  Web
P progi

Procesamiento de datos

» Limpieza de datos stopwords
» Toguenizacion
+ Steamming

Crawler con las palabras|
Definicion de las claves
lpalabras claves
Almacenamiento de fodas
I| Vas aplicaciones en |a
base de datos Mysgl
Seleccion de I
Herramientas  a
ser aplicadas en Extraccion de la informacion de
las siguientes os metadatos de cada aplicacion
fases (hbrenas: google play scraper,
lgoogletrans)

Exploracion de [la  informacion
recolectada:

« palabraciave
= fitle
» description

tiquetado manual de la discapacidad)
la que corresponde cada aplicacion

Validacidn de la calidad de los datos|
\etiquetados manualmente

Nota. Muestra los pasos realizados de la metodologia CRISP-DM en la fase 3 una vez

culminado con las fases 1y 2.
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FASE 4. Desarrollo y evaluacion de los modelos: el proceso de la desarrollo y evalua-
cion de los modelos se lo realiza una vez concluida las fases anteriores, para continuar
con la construccion de los modelos mediante el aprendizaje supervisado revisado en el
Capitulo 2 , como se muestra en la Figura 13 se divide al conjunto de datos en dos gru-
pos, de entrenamiento y de test para lo cual se tomara un 0,3 % para el testy el 0.7 %

para el entrenamiento.

Figura 13
Divisién del grupo de entrenamiento y test

= df.description
= df.discapacidad
train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.3, random_state = 42)

Nota. Muestra la division en grupos de test y entrenamiento, tomando el 0,3 % el 0.7 %

respectivamente a ser aplicados en los modelos de aprendizaje supervisado.

Después de la division del grupo de datos de entrenamiento y prueba se aplica pipeline
de Python que tiene como propdsito unir varios pasos en uno solo, para lo cual que se
establecen parametros de entrada, un transformador y una salida, como se visualiza en
la Figura 14. El parametro usado en Pipeline es CountVectorice convierte una coleccién
de documentos de texto en una matriz de tokens o términos, el parametro TfidfTrans-
former calcula sistematicamente los recuentos de palabras utilizando CountVectorizer

y luego calcula los valores de Frecuencia de documento inversa (IDF) y solo entonces
calcula las puntuaciones de Tf-idf, el parametro NearestCentroid es un modelo de clasi-
ficacion que asigna a las observaciones la etiqueta de la clase de muestras de entrena-
miento cuya media esta mas cerca de la observacion.

Para los modelos se usa como parametro de entrada la herramienta CountVectorizer que
convierte una coleccion de documentos de texto en una matriz de recuento de token,
que tomara la informacion que fue previamente realizada la limpieza de datos en la fase
3.

A continuacion, se usa los pipelines en los modelos de clasificacién de aprendizaje su-

pervisado tomando las principales técnicas de aprendizaje de maquina aplicadas a la



Figura 14

Pipelines

from
from
firom
from
from
from

sklearn.
sklearn.

sklearn

sklearn.
sklearn.
sklearn.
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neighbors.nearest_centroid import NearestCentroid
pipeline import Pipeline

import metrics

teature extraction.text import CountVectorizer
feature extraction.text import TfidfTransformer
datasets import ftetch 28newsgroups

logreg = Pipeline([{ 'vect’, CountVectorizer(}),

{"tfidf"', TtidfTransformer()),
{"clf’, NearestCentroid()),

1)

Nota. Ejemplo de pipeline para el proceso de entrenamiento para el modelo de clasifica-

cion Nearest-Centroid

mineria de texto listadas a continuacion:

= Naive Bayes

= Maquina de vector de soporte lineal

m Regresion logistica

= Nearest-neighbor

El proceso de entrenamiento y test aplicado en los 4 modelos se genera un informe de

la clasificacion con el nombre de las clases y las métricas de medicion a ser tomada en

cuenta para identificar que modelo es mas adecuado para la clasificacion de las aplica-

ciones para personas discapacitadas. como se muestra en la Figura 15 aplicado al mo-

delo Naive Bayes con sus respectivas métricas y sus resultados.
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Figura 15
Reporte del modelo de Naive Bayes

X = df.description
y = df.discapacidad
X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y., test size=8.3, random state = 42)

citime

from sklearn.naive_bayes import MultinomialhB

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer

nb = Pipeline([('vect’', CountVectorizer()),
('tfidf', TfidfTransformer(}),
('clf', MultinomialMB(}),
1
nb.fit(X_train, y_train)
from sklearn.metrics import classification_report
y_pred = nb.predict(X_test)
print(‘accuracy ¥s' ¥ accuracy_score(y_pred, y_test))
print{classification_report(y_test, y_pred,target_names=my_tags))

accuracy 8.6550139784846236

precision recall fl-score  support

discapacidad auditiva 9.64 8.96 8.77 26
discapacidad psicosocial 8.e8 .89 2.80 11
discapacidad visual 1.680 B.22 8.36 18
discapacidad del habla 8.51 1.e8 2.68 12
discapacidad cognitiva 1.00 B.68 8.81 19
accuracy 2.66 93

macro avg B.63 B.57 8.52 93

weighted avg 9.68 B.66 8.59 93

Wall time: 85.7 ms

Nota. Muestra un reporte de la Clasificacion aplicada al modelo de Naive Bayes con las

clases y métricas usando pipelines.

Para el modelo Maquina de vector de soporte lineal los resultados se presentan en la

Figura 16



Figura 16

Reporte del modelo de maquina de vector de soporte lineal

1 #ktime
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
logreg = Pipeline([('vect', CountVectorizer()),
("tfidf', TfidfTransformer()),
("clf', LogisticRegression(n_jobs=1, C=1e5)).

logreg.fit(X train, y train)

y_pred = logreg.predict(X_test)

print{"accuracy %s° ¥ accuracy_score(y pred, y test))
print(classification_report(y_test, y_pred,target_names=my_tags))

accuracy @.8387096774193549

precision recall fl-score support

discapacidad auditiva B.86 9.96 8.91 26
discapacidad psicosocial 880 8.36 8.58 11
discapacidad visual 0.92 B.61 8.73 18
discapacidad del habla 8.68 1.80 8.81 18
discapacidad cognitiva 1.80 1.00 1.00 19
accuracy .84 o3

macro avg B.85 B.7% 8.79 o3

weighted avg B.86 B.84 .82 93

Wall time: 152 ms
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Nota. Muestra un reporte de la clasificacion aplicada al modelo de maquina de vector de

soporte lineal con las clases y métricas usando pipelines

Para el modelo de regresion logistica los resultados se muestran en la Figura 17

Para el modelo Nearest-neighbor los resultados se muestran en la figura 18

Los resultados presentados anteriormente a los modelos definidos son las métricas apli-

cando el proceso de stemming, para realizar una comparacion e identificar si existe una

mejora en los modelos de clasificacién se procede a ejecutar los pasos definidos en la

fase 3 como se muestra en la Figura 12 sin aplicar stemming como se muestra en la fi-

gura 19



Figura 17

Reporte del modelo de regresion logistica

1 E¥time

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

logreg = Pipeline([('vect', CountVectorizer()),

(‘tfidf’,

TfidfTransformer()),

("clf', LogisticRegression(n_jobs=1, C=1e5)).

logreg.fit(X train, y train)

y_pred = logreg.predict(X_test)

print{"accuracy %s° ¥ accuracy_score(y pred, y test))
print(classification_report(y_test, y_pred,target_names=my_tags))

accuracy @.8387096774193549
precision

discapacidad auditiva
discapacidad psicosocial
discapacidad visual
discapacidad del habla
discapacidad cognitiva

accuracy
macro avg

weighted avg

Wall time: 152 ms

B.86
B.80
a.
2]
1

92

.68
.88

a5

.86

recall

]
9.
a.
1
1

fl-score

[axen]

-]
Q.
a.
-]
1

support
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Nota. Muestra un reporte de la clasificacion aplicada al modelo de regresién logistica las

A continuacion se presenta los resultados de los modelos aplicando y sin aplicar stem-

ming a los datos a los modelos Naive Bayes, Maquina de vector de soporte lineal, Re-

clases y métricas usando pipelines

gresion logistica, Nearest-neighbor obteniendo los siguientes resultados para la métrica

de precision que representa el porcentaje total de elementos clasificados correctamente:
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Figura 18
Reporte del modelo Nearest-neighbor

1 from sklearn.neighbors import KMeighborsClassifier
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn import metrics

! from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
from sklearn.datasets import fetch_2@newsgroups

logreg = Pipeline([( 'vect’', CountVectorizer()),
('tfidf", TfidfTransformer()),
{'clf', KNeighborsClassifier()},
1)

logreg.fit(X_train, y_train)

y_pred = logreg.predict(X_test)

print(‘accuracy ¥s' ¥ accuracy_score(y_pred, y_test})

print(classification_report{y_test, y_pred,target_names=my_tags))

accuracy ©.68381720430167527

precision recall fl-score  support

discapacidad auditiva 8.74 1.88 9.85 26
discapacidad psicosocial 8.33 8.27 .30 i |
discapacidad visual 8.71 8.56 9.63 18
discapacidad del habla 8.52 8.58 .55 19
discapacidad cognitiva 1.60 8.74 9.85 19
accuracy 8.69 93

macra avg B.66 e 8.64 93

weighted avg 8.78 8 9.68 93

Nota. Muestra un reporte de la clasificacién aplicada al modelo de Nearest-neighbor las

clases y métricas usando pipelines

Como se puede identificar la métrica de precision sin aplicar el proceso stemming en ca-
da uno de los modelos, la mejor puntuacion lo obtuvo el modelo de regresion logistica,
mientras que al aplicar el proceso de stemming a los modelos, la mejor puntuacion lo ob-
tuvo el modelo de maquina de vector de soporte lineal.

En la siguiente métrica recall representa la capacidad de los modelos de clasificacion en
identificar todas la instancias positivas para cada clase es decir que porcentaje fueron
clasificados correctamente, para lo cual se obtiene los siguientes resultados sin aplicar
stemming el mejor porcentaje es el modelo de regresién logistica mientras que aplicando
stemming el mejor porcentaje es el modelo de maquina de vertor de soporte lineal como
se muestra en la Figura 21.

Métrica f1-score, es el promedio ponderado entre las métricas precision y recall donde
su valor va entre 0 y 1, el resultado para los modelos de clasificacion se muestra en la

figura 22 sin aplicar stemming, el que mayor puntuacion refleja es el modelo de regre-



Figura 19
Limpieza de datos aplicando stemming

1 from nltk.stem import SnowballStemmer

4  REPLACE_BY_SPACE_RE = re.compile( ' [/(){}\[\1%\|@.;1")
S5 BAD_SYMBOLS RE = re.compile('["8-8a-z #+ |'

6 STOPWORDS = set(stopwords.words('spanish'))

2 def clean text(text)

text: a string

return: modified initial string

# stemming
# stemmer _spanish = SnowballStemmer( 'spanish’)
# text = " ".join([stemmer_spanish.stem(word) for word in text.split()])

return text

28 df['description’] = df['description’].apply(clean_text)
29 | print_plot(2)

:: df[ 'description’].apply(lambda x: len(x.split(' "}))).sum()

text = BeautifulScup(text, "lxml").text # HTML decoding

text = text.lower() # Lowercase text

text = REPLACE_BY SPACE_RE.sub(' ', text) # replace REPLACE BY SPACE RE symbols by space in text
text = BAD_SYMBOLS RE.sub('', text) # delete symbols which are in BAD SYMBOLS RE from text

text = * '.join(word for word in text.split() if word not in STOPWORDS) # delete stopwors from text
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Nota. Muestra la limpieza de datos sin aplicar el proceso de stemming para la compara-

cion de resultados.

sion logisticas mientras que aplicando stemming es el modelo de maquina de vector de

soporte lineal como se muestra en la Figura 22.



Figura 20

Comparacion de métricas con y sin stemming para la métrica de precision
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MODELOS

=in stemming

con stemming

sin stemming

con stemming

Fodelo kaguina de vector de zoporte lineal -
dizcapacidad auditiva

0.a3

Modelo kaguina de vector de zoporte lingal -
dizcapacidad psicosocial

Modelo kMaguina de vector de soporte lineal -
dizcapacidad visual

Modelo kMaguina de vector de soporte lineal -
dizcapacidad del habla

Modelo kMaguina de vector de soporte lineal -
dizcapacidad cogritiva

Fodelo Fegresion logistica - dizcapacidad
auditiva

Modelo Regresion logistica - dizcapacidad
psicozocial

Modelo Regresidn logistica - dizcapacidad
vizual

Modelo Regreszian logistica - dizcapacidad del
habla

Modelo Regreszion logistica - dizcapacidad
coghitiva

Modelo Mearest-neighbor - discapacidad
auditiva

Fodelo Mearest-neighbor - discapacidad

coghitiva

: ; 075 0.33
paicozocial
Mndeln Regresidn logistica - dizcapacidad 0ES 07
visual
Modelo Mearest-neighbor - discapacidad del e 052
habla
Modelo Mearest-neighbor - discapacidad 0,94 1

0.7204

[precision) [precision] [accuracy] [accuracy]
Fodelo Maive Bayes - dizcapacidad auditiva 0.E6 0E4
todelo Maive Baves - dizcapacidad psicosocial |0 ]
Modelo Maive Baves - dizcapacidad wisual 1 1 0634 (6553
Modelo Maive Baves - dizcapacidad del habla 0.4y 0581
Modelo Maive Baves - dizscapacidad cognitiva 1 1

0.65881

Nota. Comparacion de resultados de los modelos aplicando y sin aplicar stemming para

la métrica de precision obteniendo los mejores resultados entre los modelos de maquina

de vector de soporte lineal y regresion logistica

Como se puede identificar de acuerdo a la comparativa a las métricas el modelo ade-

cuado para realizar la clasificacion de las aplicaciones moviles para personas con disca-

pacidad elegido es el modelo maquina de vector de soporte lineal aplicando el proceso



Figura 21

Comparacion de métricas con y sin stemming para la métrica de recall
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haodelo Faquina de vector de soparte lineal -
dizcapacidad auditiva

Modelo FMagquina de wectar de soporte lineal -
dizcapacidad psicosocial

todelo FMagquina de wectar de soporte lineal -
dizcapacidad visual

Modelo FMagquina de wectar de soporte lineal -
dizcapacidad del habla

Modelo Faguina de wector de soporte lineal -
dizcapacidad cognitiva

Modelo Regresidn logistica - dizcapacidad auditiva

Modelo Regresidn logistica - dizcapacidad pzicosocial

Modelo Regresidn logistica - dizcapacidad visual

Modelo Regresidn logistica - dizcapacidad del habla

Modelo Regreszion logistica - dizcapacidad cogritiva

Modelo Mearest-neighbor - dizcapacidad auditiva

todelo Mearest-neighbor - dizcapacidad paicosocial 0.27 027
Modelo Rearesidn logistica - dizcapacidad wisual 0.5 0.56
hodelo Mearest-neighbor - dizcapacidad del habla 0.74 0.58
hodelo Mearest-neighbor - dizcapacidad cognitiva 0.74 0.74

0.7204

=in con =in con
MODELOS stemming stemming stemming stemming
[Recall) [Recall) [accuracy] [accuracy]
hodelo Maive Baves - discapacidad auditiva 0.96 0.96
haodelo Maive Baves - discapacidad psicosocial ] ]
Modelo Maive Baves - discapacidad visual 0.2z 0.22 0634 [.6559
haodelo Maive Baves - dizcapacidad del habla 1 1
haodela Maive Baves - discapacidad cognitiva 0.58 0.68

0.6281

Nota. Comparacién de resultados de los modelos aplicando y sin aplicar stemming para

la métrica de recall obteniendo los mejores resultados entre los modelos de maquina de

vector de soporte lineal y regresion logistica

de stemming presentando una mejor puntuacion en las métricas como se muestra en la

Figura 23



Figura 22

Comparacion de métricas con y sin stemming para la métrica de f1-score
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hodelo FMaquina de vector de soporte lineal -
dizcapacidad auditiva

bodelo FMaquina de vector de zoporte lineal -
dizrapacidad psicozoo al

hodelo FMaquina de vector de zoporte lineal -
dizcapacidad visual

Fodelo FMaquina de vector de zoporte lineal -
dizcapacidad del habla

Fodelo FMaquina de vector de zoporte lineal -
dizcapacidad cogritiva

Fodelo Regresian logistica - dizcapacidad
auditiva

todelo Regresiaon logistica - dizcapacidad
pzicozocial

todelo Regresian logistica - dizcapacidad
wizual

hdodelo Regresian logistica - dizcapacidad del
habla

hdodelo Regresian logistica - dizcapacidad
coghitiva

sin con sin con
MODELOS stemming stemming stemming stemming
[F1-score] [F1-score] [accuracy] [accuracy]
Modelo Maive Baves - dizcapacidad auditiva 0.73 0.77
kodelo Maive Baves - discapacidad psicosocial |0 o
kodelo Maive Baves - dizcapacidad visual 0.36 0.36 0.634 0.6559
kodelo Maive Baves - dizscapacidad del habla | 0.64 0.68
bodelo Maive Baves - dizcapacidad cognitiva 0.73 0.81

todelo Mearest-neighbor - discapacidad e
auditiva : 0.85
rodelo Mearest-neighbor - discapacidad

; : 0.4
psicosocial 0.3
Mu:udelu:u Regresidn logistica - discapacidad 0EG 07204 ESE
visual 0.63
kodelo Mearest-neighbor - dizcapacidad del 07
habla ; 0.55
todelo Mearest-neighbor - discapacidad

f 0.86

cognitiva 0.85

Nota. Comparacién de resultados de los modelos aplicando y sin aplicar stemming para

la métrica de f1-score obteniendo los mejores resultados entre los modelos de maquina

de vector de soporte lineal y regresion logistica

Para tener una mejor comprension en la figura 24 se muestra los pasos realizados la

fase 4.



Figura 23
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Métricas del modelo maquina de vector de soporte lineal

MODELO

Modelo
lineal

Maquina de vector de soporte
— discapacidad auditiva

Modelo
lineal

Miquina de vector de soporte
- discapacidad psicosocial

Modelo
lineal

Maquina de vector de soporte
- discapacidad visual

Modelo
lineal

Miquina de vector de soporte
- discapacidad del habla

Modelo
lineal

Maquina de vector de soporte
- discapacidad cognitiva

temmi temmi temmi
con s. Tmlng con stemming con stemming (£l-score) con stemming
(precision) (Recall) (accuracy)

Nota. Muestra el modelo de maquina de vector de soporte lineal seleccionado con la me-

jor puntuacioén en las métricas validadas



Figura 24

Pasos realizados en la fase 4 CRISP-DM

FASE 1 FASE 2
ntendimiepto del y __ Entendimiento de los datos \ —
negocio
|
Conocer I

wituacion  actual
de las personas

icon discapacidad|

Definicion de las
loalabras claves

Seleccion

fases

de

Herramientas &
iser aplicadas en
a5 siguientes

Fuente de Informacién:
pégina de Google Play

FASE 3

Preparacion de los Datos \
/

/
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FASE 4

Desarrollo y evaluacion de los
modelos de aprendizaje
supervisado

Seleccion  del  Corpus|
(archivo csv)

Wplicar programa Web
Crawler con las palabras
lclaves

Wimacenamiento de fodas| |
a5 aplicaciones en I3
\hase de dafos Mysg/

Procesamiento de dafos

» Limpieza de dalos stopwords
+ Toquenizacion
o Steamming

Seleccion  de modelos  de  aprendiaje
supenisado:

¢ Naive Bayes

+ Maguina de vector de soporte lineal
+ Regresidn logistica

v Nearest-neighbor

Extraccion de [a informacion de
fos metadatos de cada aplicacion
{librerias:  google_play_scraper
igoagletrans)

Exploracion  de 1 informacidn
recolectada:

+ palabraclzve
o fille
+ description

Etiquetado manual de 2 discapacidad
i3 fa que corresponde cada splicacion

Validacion de la calidad de los datos|
etiquetados manualmente

Comparacidn de los modslos con
stemming y sin stemming para g
seleccion del modelo.

Nota. Se presenta la fase 4 de la metodologia CRISP-DM con la evaluacion realizada a

cada uno de los modelos y el modelo que obtuvo los mejores resultados.
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Evaluacion del sistema

En este capitulo, se presentan la evaluacion del sistema propuesto en el Capitulo , com-
parando los diferentes modelos: Naive Bayes, maquina de vectores de soporte lineal,
regresion logistica Nearest-neighbor del cual se concluyé que el modelo mas adecuado
es el maquina de vectores de soporte lineal como se muestra en la Figura 23, a conti-
nuacion se muestra el conjunto de datos que van a ser evaluados y el resultado de la

clasificacion.

Descripcion del Conjunto de Datos

Del total de 332 aplicaciones que se realiz6 la clasificacién manual leyendo cada des-
cripcién y asignacion de la discapacidad correspondiente a cada una de ellas se toma
10 aplicaciones que corresponde al 3,01 % como se puede ver en la Figura 25, por cada
discapacidad.

Figura 25

Conjunto de datos para la evaluacion

|idaplicacion palabraclave title description discapacidad

257 DISCAPACIDAD VISUAL wezoom - magnifier and low wezoom como una ayuda pat DISCAPACIDAD VISUAL

258 DISCAPACIDAD VISUAL ava vision una aplicacidn gratuita disen DISCAPACIDAD VISUAL
1344 DISCAPACIDAD AUDITIVA hearing loss or hearing impa la pérdida auditiva o la disca DISCAPACIDAD AUDITIVA
1348 DISCAPACIDAD AUDITIVA complejo para sordos. device complejo para comunicacidn DISCAPACIDAD AUDITIVA
1768 TARTAMUDEO huni - ai speech training kids huni es una aplicacion de en DISCAPACIDAD DEL HABLA
1769 TARTAMUDEO speech therapy apps la terapia del habla es bésici: DISCAPACIDAD DEL HABLA
3584 TDAH tdah test tdah test ha sido desarrollac DISCAPACIDAD COGNITIVA
3606 TDAH desorden deficit de atencién debido al incremento del ndr DISCAPACIDAD COGNITIVA
4924 AUTISMO socialskills for autism kloog2 kloog 2 - return to zugopolis DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL
5207 TRASTORNO DE ESTRES POSTRAUMATICO traumapsy info traumapsyinfo es la primera DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL

Nota. Muestra las aplicaciones a ser evaluadas por el modelo Maquina de vector de so-

porte lineal.
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De acuerdo al modelo seleccionado se guarda el modelo ya entrenado para realizar la
evaluacién como se muestra en la Figura 26 aplicando la libreria de Python joblib* , que
genera un archivo con extension pkl que permite serializar objetos a archivos en el disco
y deserializarlos de nuevo en el programa en tiempo de ejecucion, es decir construir un
archivo del modelo para que pueda se utilizado en otros procesos.

Figura 26

Almacenamiento del modelo entrenado

from sklearn.externals import joblib
joblib.dump(sgd, "modelo _maguina_soporte_lineal.pkl')

[ 'modelo_magquina_soporte_lineal.pkl']
Nota. Cédigo en Python para guardar el modelo seleccionado: Maquina de vector de so-
porte lineal entrenado para poder ejecutarlo posteriormente con nuevos datos a ser eva-
luados.
Se realiza la carga del archivo con las 10 aplicaciones a ser evaluadas de las se tomaron

2 aplicacion por cada discapacidad identificadas en le proceso de etiquetado manual por

el modelo como se muestra en la Figura 27

4Almacenamiento de cache en disco permitiendo



Figura 27

Carga de archivo en Python

? | # Lectura del archivo

22 ¥ df2 = df2[pd.notn

import logging

* dmport pandas as pd

import numpy as np
from numpy import random

> import gensim

import nltk

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.feature_extraction.text import CountVWectorizer, Tfidfvectorizer
1 from sklearn.metrics import accuracy_sceore, confusion_matrix

import matplotlib.pyplot as plt

2 from nltk.corpus import stopwords

import re

14  from bs4 import BeautifulSoup

%matplotlib inline

’ from typing import List

from pprint import pprint

df2 = pd.read_csv( zers/pac_s/0nelriv

(df2[ ‘discapacidod’])]

nt(df2.head())

print{df2[ 'description'].apply{lambda x: len{x.split(’

print{df2['description'].apply(lambda x: len{x.split(' '))).sum{)}

idaplicacion palabraclave
] 257 DISCAPACIDAD VISUAL
1 258 DISCAPACIDAD VISUAL
2 1344 DISCAPACIDAD AUDITIVA
3 1343 DISCAPACIDAD AUDITIVA
4 1763 TARTAMUDED
title

@ wezoom - magnifier and low vision aid
1 ava visidn
2 hearing loss or hearing impai t
3 complejo para sordos. device-d
4 huni - al speech training kids with delayed sp...

description
2 wezoom como una ayuda para baja visidn gue amp...
1 una aplicacidn gratuita disenada para asistir ...
2 1la pérdida auditiva o la discapacidad auditiva...
3 complejo para comunicacién entre sordos y oyen...
4 huni es una aplicacidn de entrenamientc del ha...
1658
1658
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e/Escritorio/TESIS_ARCHIVOS FUENTES_PRUEBAS/clasificacion_discapacidad descripcion_

Nota.Carga de archivo de aplicaciones a ser evaluado por el modelo Maquina de vector

de soporte lineal a través de la librearia de Pandas.

Se aplica el modelo maquina de vector de soporte lineal para evaluar la clasificacion ob-

teniendo el siguiente resultado como se muestra en la Figura 28

A continuacion se realiza la validacion de las etiquetas asignadas en las aplicaciones

que fueron tomadas para la evaluacion vs la prediccion realizada por el modelo entrena-

do maquina de vector de soporte lineal como se puede ver la Figura 29



Figura 28

Evaluacion del modelo maquina de vector de soporte lineal

X description = df2.description

modelo sgd evaluate=modelo sgd.predict(X_description

kaggle modelo sgd evaluate = pd.DataFrame({‘idaplicacion’':df2.idaplicacion,

kaggle modelo_sgd evaluate.to csv('modelo_sgd

print({kaggle modelo sgd evaluate)

discapacidad
idaplicacion
257 DISCAPACIDAD VISUAL\r
258 DISCAPACIDAD VISUALNr
1344 DISCAPACIDAD AUDITIVA‘r
1348 DISCAPACIDAD AUDITIVANC
1768 DISCAPACIDAD AUDITIVANr
1769 DISCAPACIDAD PSICOSOCIALMr
3584 DISCAPACIDAD COGNITIVANC
3686 DISCAPACIDAD AUDITIVAMr
4924 DISCAPACIDAD PSICOSOCIALNC
5287 DISCAPACIDAD PSICOSOCIALAF

valuate.

csv')
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‘discapacidad’ :modelo_sgd evaluate}).set index(’

3

Nota. Muestra la aplicacion del modelo entrenado con las aplicaciones de evaluacién

que fueron cargadas del archivo csv.

Figura 29

Etiquetado manual vs la clasificacién del modelo

NUMERO DE ACIERTOS
1 |palabraclave title description discapacidad EN LA CLASIFICACION PREDICCION_CLASIFICACION
257 | DISCAPACIDAD VISUAL wezoom - ma|wezoom como un{ DISCAPACIDAD VISUAL 257 DISCAPACIDAD VISUAL
258|DISCAPACIDAD VISUAL ava visién una aplicacién gra| DISCAPACIDAD VISUAL 2.00 258 DISCAPACIDAD VISUAL
1344 |DISCAPACIDAD AUDITIVA hearing loss o|la pérdida auditivg DISCAPACIDAD AUDITIVA 1344 DISCAPACIDAD AUDITIVA
1348 |DISCAPACIDAD AUDITIVA complejo parjcomplejo para cor DISCAPACIDAD AUDITIVA 2.00 1348 DISCAPACIDAD AUDITIVA
1768 | TARTAMUDEO huni - ai speeqhuni es una aplica DISCAPACIDAD DEL HABLA 1768 DISCAPACIDAD AUDITIVA
1769| TARTAMUDEO speech theragla terapia del habl{ DISCAPACIDAD DEL HABLA 0.00 1769 DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL
3584 | TDAH tdah test tdah test ha sido {DISCAPACIDAD COGNITIVA 3584 DISCAPACIDAD COGNITIVA
3606 | TDAH desorden defi|debido al increme| DISCAPACIDAD COGNITIVA 1.00 3606 DISCAPACIDAD AUDITIVA
4924|AUTISMO socialskills fokloog 2 - return to| DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL 4924 DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL
5207|TRASTORNO DE ESTRES POSTRAUMATICO |traumapsy inf{traumapsyinfo es | DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL 2.00 5207 DISCAPACIDAD PSICOSOCIAL
Total Aplicaciones con aciertos 7.00
Porcentaje de aciertos 70.00

Nota. Se muestra la clasificacion realizada manualmente en comparacién con la clasifi-

cacion realizada por el modelo maquina de vector de soporte lineal

De acuerdo a prediccion realizada al conjunto de datos para la evaluacién se identifica

que existe un 70.00 % de aciertos por lo que se concluye que el modelo de maquina de

vectores de soporte lineal es adecuado para la clasificacion de preguntas para personas

con discapacidad. .



A continuacion, se presenta la fase de la metodologia CRISP-DM con las actividades
realizadas como se presenta en la figura 30.

Figura 30

Pasos realizados en la fase 5 CRISP-DM

\

ntendimiento del A\

\ Desarrollo y evaluacion de los
) — ) Entendimiento de los datos izaj

negocio g — Preparacion de los Datos modelos de 6n de los Itad,
: / / supervisado
Conocer fe] Forenita e [formacian Seleccion  del Corpus| Seleccion de medelos de aprendizajel
;‘f““-‘ﬂ-" s lpagina de Google Play (archivo csv) supervisado
le las personas 2
leon discapasidad | | * Naive Bayes Eﬂﬂfﬂm 5w rc;ef
. > - + Méguina de veclor de soporte lineal i Msquars; ck-vecit oo
Pica progmima ien Procesamiento de datos + Regresion logistica oporte linesl
(Crawler con las palabras R il
Deﬁfj-o'o.q ’de las| Javes « Limpieza de datos stopwords
paEosmorey « Toguentzacion : |
de todas| » Steamming
Il las aplicaciones en s _ .
base de daitos Mysqg! IComparacién de los modeios con|
Seleccion  de 1 = istemming y sin stemming para Ig
Herramientas & iseleccicn del modelo.
iser aplicadas en| [Extraccién de la informacion de
las  siguientes| los metadatos de cada aplicacion
fases \librerias:  google_play_scraper,
lgoogletrans)

[Exploracion  de  la  informacion|
recolectada.

» palabraclave
s title
« description

T

\Etiquetado manual de s discapacidad|
la 2 que corresponde cada aplicacion

Validacién de la calidad de ios datos
etiquetados manuaimente

Nota. Se presenta la fase 5 de la metodologia de CRISP-DM con las actividades

realizadas.
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Conclusiones y trabajo futuro

Conclusiones

En el proceso del etiquetado manual de las aplicaciones descargadas se identificé que la
mayoria de aplicaciones estan dirigidas a personas con discapacidad visual. Ademas de
las 8 discapacidades clasificadas solo 5 discapacidades fueron encontradas en el etique-
tado manual.

El modelo Maquina de vector de soporte lineal propuesto para la clasificacion de apli-
caciones moviles para personas con discapacidad ha obtenido los mejores resultados
como se puede apreciar en la Figura 29 y que cumple en un 70 % en la clasificacion.
Ademas, con base en el desarrollo de la aplicacion, se puede volver a entrenar para ob-
tener mejores resultados ya que al momento del proceso de busqueda de aplicaciones
moviles en la pagina de Google Play se identificd que la mayor cantidad de aplicacio-
nes en su descripcidon no coincidian con argumentos consistentes que describan alguna
discapacidad por lo que se concluye que no se desarrolla aplicaciones en gran cantidad
enfocadas a personas con discapacidad.

En Ecuador el uso de las dispositivos méviles inteligentes para el afio 2021 es del 51.5%
[12] , permitiendo a la mayoria de usuarios el uso de aplicaciones maviles, pero se iden-
tificd que existe un grupo vulnerable que son la personas con discapacidad que debido

a sus limitaciones no tienen el acceso a las mismas aplicaciones, esto se evidencié en

la busqueda de aplicaciones moviles en la pagina de Google Play de acuerdo a las pala-
bras claves que hacen referencia a las discapacidades ya que su mayoria correspondian
a otros temas.

El proceso de mineria de texto permitié realizar entrenamiento y pruebas a los diferentes
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modelos de clasificacion: Naive Bayes, maquina de vectorde soporte lineal, Regresion
logistica, Nearest-neighbor, obteniendo como mejores resultados en las métricas: preci-
sion, recall, f1-score al modelo maquina de vectorde soporte lineal.

El modelo de maquina de vector de soporte lineal realizé una clasificacion del 70 % obte-
niendo los mejores resultados en la clasificacién de las discapacidades : visual, auditiva,
psicosocial, que fueron las aplicaciones que en su mayoria fueron identificadas en el pro-

ceso de etiquetado manual.
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Trabajo Futuro

= Con el proceso de la seleccion de palabras claves en espanol, se puede aplicar el
mismo proceso para palabras claves en inglés y validar los resultados aplicando el

modelo Maquina de vector de soporte lineal y evaluar los resultados

= El proceso realizado para la seleccion de aplicaciones méviles para personas con
discapacidad puede ser llevada a cabo para aplicaciones desarrolladas bajo el sis-

tema operativo iOS.

= El trabajo realizado puede ser enfocado a otras tematicas basadas en el aprendiza-

je supervisado siguiendo el mismo proceso y metodologia.
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