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para la detección de biomarcadores durante el
tratamiento de pacientes con cáncer de vejiga
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Abstract—This study explores the application of artificial
intelligence algorithms to genomic data in search of potential
biomarkers for personalized bladder cancer treatments. For this
study, the data was obtained from an open access repository.
After the processing of the data, several algorithms were used
to generate a robust model. Despite extensive analysis using
advanced machine learning techniques, no significant relationship
was found between altered genes and patient treatments. This
underlines the complexity of underlying genetic mechanisms and
the challenges in identifying effective biomarkers for oncology
treatment personalization. While the initial objective was not
achieved, this study emphasizes the ongoing need for research to
enhance the precision and efficacy of personalized medicine in
cancer treatment.
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I. INTRODUCCIÓN

LA detección de biomarcadores genéticos representa un
aspecto muy importante del ámbito médico oncológico,

ya que estos pueden ayudar a detectar, controlar y dar
seguimiento a varios tipos de cáncer en diversos estadios.
Además, en la actualidad, el auge de la inteligencia artifi-
cial ha demostrado ser de gran utilidad para el análisis de
datos y realizar predicciones o clasificación de dichos datos.
Para este estudio se propone la aplicación de algoritmos
de inteligencia artificial para la detección de biomarcadores
durante el tratamiento de pacientes con cáncer de vejiga. El
objetivo principal es evaluar la efectividad de los algoritmos
de inteligencia artificial al momento de detectar biomarcadores
genéticos en pacientes con cáncer según el tipo de tratamiento
que hayan recibido y el resultado del tratamiento.

Para lograrlo, se utilizó un conjunto de datos clı́nicos y
moleculares recopilados de pacientes con cáncer de vejiga
con distintos tratamientos. Estos datos fueron procesados y
limpiados, eliminando registros nulos, estandarizando los datos
y organizando la información de manera que se mantengan
consistentes para el desarrollo del proyecto. Luego se aplicaron
diferentes técnicas de aprendizaje automático para clasifi-
cación, de modo que se pudieron identificar patrones y carac-
terı́sticas distintivas asociadas a los biomarcadores relevantes.
Finalmente, se generó un modelo que muestra la efectividad de
los algoritmos al momento de seleccionar genes y su relación
con los diversos tratamientos y resultados de los pacientes.
De encontrarse correlaciones significativas entre estos datos,
podrı́an resultar muy útiles en futuros estudios para proponer
tratamientos personalizados o encontrar relaciones entre los
biomarcadores y los distintos tratamientos en cada paciente.

II. OBJETIVOS

• Objetivo general Aplicar algoritmos de inteligencia ar-
tificial para la detección de biomarcadores durante el
tratamiento de pacientes con cáncer de vejiga con el fin
de mejorar la monitorización del progreso del tratamiento
y contribuir a una atención médica más precisa y person-
alizada según el tipo de tratamiento y los biomarcadores
detectados.

• Objetivos especı́ficos
– Analizar y procesar datos genómicos oncológicos

correspondientes a genes afectados en pacientes con
cáncer de vejiga para la búsqueda de biomarcadores
genéticos.

– Explorar diversos algoritmos de inteligencia artificial
para identificar los biomarcadores más relevantes en
el del tratamiento del cáncer de vejiga.

– Desarrollar modelos de detección de biomarcadores
utilizando los algoritmos de inteligencia artificial
explorados, aplicable en el área de la biomedicina
y oncologı́a.

III. MARCO TEÓRICO

A. El cáncer de vejiga

El cáncer de vejiga, también conocido como carcinoma
vesical, es una afectación que se presenta cuando las células
de este órgano comienzan a crecer desmesuradamente, y según
los tipos de tejidos afectados y la forma en la que se presente,
existen varios tipos, como puede ser el carcinoma de células
escamosas o el adenocarcinoma [1]. Se considera que el
origen de este cáncer es multifactorial, atribuyéndose prin-
cipalmente al consumo de tabaco y exposición ocupacional,
aunque también se ha encontrado que puede ser producido
por factores ambientales o genéticos [2]. En cuanto a la tasa
de incidencias y afectación, se ha encontrado que este tipo de
cáncer es el décimo tipo de cáncer más común del mundo,
siendo el sexto más común entre hombres y el decimoséptimo
más común entre mujeres [3]. En un paı́s desarrollado como
Estados Unidos es la octava causa de muerte por cáncer [4],
mientras que en paı́ses menos desarrollados como Egipto y
Túnez, la tasa de mortalidad puede llegar a entre 5,2 y 7,8
muertes por cada 100.000 habitantes [3], por lo que el estudio
de esta enfermedad aún resulta de especial relevancia en la
comunidad médica y oncológica. En cuanto a los tratamientos
que existen actualmente, algunos de los más comunes son la
radioterapia, inmunoterapia, quimioterapia, la inmunoterapia
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intravesical por medio del bacilo de Calmette-Guérin (BCG)
y la cistectomı́a [5]. Debido a la complejidad que representa
el cáncer de vejiga por los estadios, prevalencia, agravantes,
sexo, edad o demografı́a, es importante apoyarse de varios
métodos que permitan una temprana detección y un correcto
tratamiento, como puede ser el uso de biomarcadores genéticos
para el estudio del cáncer de vejiga [6], [7].

B. Los biomarcadores genéticos

Uno de los principales ámbitos de estudio dentro el área
médica oncológica es el uso de biomarcadores genéticos.
Los biomarcadores son medidas biológicas que permiten,
entre otras cosas, predecir riesgos de enfermedad, mejorar la
selección de tratamientos y monitorear el progreso de dicho
tratamiento [8]. Los biomarcadores ayudan a determinar la
presencia o progresión de una condición especı́fica dentro del
cuerpo de una persona y cómo esa condición está respondiendo
al tratamiento [9]. En el caso de los biomarcadores genéticos,
estos permiten detectar alteraciones a nivel de los genes, como
mutaciones y pérdida de heterocigosidad en genes supresores
de cáncer como el TP53 o el APC [10].

C. El uso de la inteligencia artificial en la detección de
biomarcadores genéticos

En el contexto de la bioinformática y biologı́a computa-
cional, el uso de algoritmos de clasificación y selección ha
demostrado tener un potencial en la búsqueda e identifi-
cación de biomarcadores [11]. La aplicación de algoritmos
de inteligencia artificial para la detección de biomarcadores
durante el tratamiento de pacientes con cáncer de vejiga se
encuentra en constante evolución y se ha realizado un progreso
significativo que demuestra su potencial en los últimos años
[12].

Por ejemplo, en el estudio hecho por Al Abir y otros
[13] se desarrolló un método de identificación de biomar-
cadores basado en un codificador automático invirtiendo el
mecanismo de aprendizaje de los codificadores entrenados. La
metodologı́a superó todos los métodos de última generación,
permitiendo detectar el tipo de cáncer con una exactitud del
99.93%, lo que confirma el potencial de los biomarcadores
recientemente identificados, ası́ como la eficacia del proced-
imiento de identificación de biomarcadores.

En el estudio llevado a cabo por Ma y otros [14] se utilizó
el aprendizaje automático para identificar un biomarcador
pronóstico de dieciséis genes para el adenocarcinoma de
pulmón. El enfoque desarrollado se validó utilizando múltiples
conjuntos de datos, y se encontró que los biomarcadores iden-
tificados estaban asociados con genes y eventos moleculares
asociados con el cáncer.

Ge y otros en[15] analizaron las caracterı́sticas cuantitati-
vas llamadas “radiómicas” y biomarcadores para mostrar su
potencial en detección, evaluación y seguimiento del cáncer
de vejiga. Su uso, en combinación con el uso de algoritmos
de aprendizaje de máquina, ha tenido un gran éxito en varios
casos señalados en dicho estudio.

D. Beneficios de la detección de biomarcadores genéticos en
el tratamiento del cáncer

En los últimos años ha habido un crecimiento significativo
en el campo del aprendizaje automático, especialmente en los
algoritmos de inteligencia artificial. Estos algoritmos tienen la
capacidad de analizar grandes conjuntos de datos complejos
y extraer patrones y caracterı́sticas que pueden ser difı́ciles
de detectar con métodos tradicionales. Aplicar estas técnicas
al campo de la detección de biomarcadores en el cáncer de
vejiga puede proporcionar nuevas perspectivas y enfoques
para mejorar la precisión y la eficacia del diagnóstico y el
tratamiento. Además, es posible extender el uso de estos
algoritmos para su aplicación en otro tipo de enfermedades
y tipos de cáncer, por lo que resulta un tema muy importante
dentro del ámbito clı́nico y oncológico.

Varios estudios han demostrado que es posible identificar
varios biomarcadores en pacientes con cáncer de vejiga, y
que estos han permitido realizar una toma de decisiones más
efectivas dentro de su tratamiento [6], [16], [17].

IV. MATERIALES

Los datos utilizados para el desarrollo del proyecto
provienen del estudio realizado por Clinton y otros [18], donde
se estudia la heterogeneidad genómica y el secuenciamiento
de tumores en pacientes con cáncer de vejiga. Los datos
de este estudio muestran las alteraciones que existen en
los genes de los pacientes afectados por esta enfermedad
que se han sometido a varios tratamientos con distintos re-
sultados. Estos datos se encuentran alojados en cBioPortal
[19]–[21]. Los scripts utilizados para limpieza, procesamiento,
estandarización y organización de los datos fueron realizados
en Python 3 [22] ya que este lenguaje cuenta con librerı́as
especializadas como Pandas [23], que facilitan estas tareas.
Para la selección de caracterı́sticas, clasificación y creación
de modelos, se utilizó la herramienta Weka [24], que posee
una gama de algoritmos para la realización de estas tareas,
además de una interfaz intuitiva que facilita la ejecución de
varios algoritmos y creación de modelos.

V. METODOLOGÍA

Para la realización del proyecto se utilizó una metodologı́a
que sigue, de manera general, los pasos básicos dentro de
un proyecto de inteligencia artificial: recolección y selección
de datos, preparación y preprocesamiento de datos, selección
de los algoritmos para la creación y evaluación del modelo,
análisis de resultados e interpretación, y la evaluación del
informe [25]–[27]. Los pasos que se siguieron se explican con
mayor detalle a continuación.

A. Recolección y selección de datos

El primer paso dentro de la realización del proyecto fue
la selección de un conjunto de datos de cBioPortal con
información de genes afectados de pacientes con cáncer de
vejiga que han sido sometidos a distintos tratamientos. Estos
datos deben contener información clı́nica que nos permita
determinar aspectos como tratamientos y resultados, ası́ como
información de los genes alterados en cada muestra.
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B. Preparación y preprocesamiento de datos

En esta fase realiza la exploración de los datos para su
procesamiento, limpieza y estandarización. Dentro de las tar-
eas que constan dentro de esta fase se encuentra la limpieza
de datos nulos, duplicados, instancias que no pertenezcan a
ninguna clase, estandarización del set de datos para obtener
consistencia en cuanto los tipos de datos y la estructuración
que debe tener para su posterior análisis. Para esta fase se
utilizaron scripts creados en Python junto con la librerı́a
Pandas para facilitar el procesamiento.

Debido a la gran cantidad de genes o caracterı́sticas (fea-
tures) que pueden existir, un paso a seguir, posterior a la
limpieza y organización de datos, es la reducción de dimen-
sionalidad. En este paso se aplican técnicas como relación
de ganancia de información, chi-cuadrado, análisis de com-
ponentes, análisis de correlación y un evaluador de envoltura
(wrapper), especı́ficamente el método mRMR (Minimum Re-
dundancy Maximum Relevance). También es posible utilizar
métodos más sencillos como es la selección basada en fre-
cuencias [28] en ciertos casos donde las otras técnicas no
tengan el desempeño esperado. Para realizar la reducción de
dimensionalidad se utilizó la herramienta Weka.

C. Selección de algoritmos para la creación del modelo

La suite de Weka también provee una serie de algoritmos
para la realización de modelos de clasificación. Los algoritmos
evaluados para realizar la clasificación en este estudio fueron:
SVM, regresión logı́stica (LR), Naı̈ve-Bayes (NB), clasificador
multiclase (MCC), perceptrón multicapa (MLP), random forest
(RF) y random tree (RT). Estos algoritmos se evaluaron
bajo las configuraciones estándares provistas por Weka en un
esquema de validación cruzada. Por defecto, Weka divide el
conjunto de datos en 10 partes iguales. De esta manera, en cada
iteración, cada grupo se transforma en el conjunto de prueba,
y el resto se mantiene como conjunto de entrenamiento. Ası́,
se asegura de que se clasifiquen todos los datos.

D. Creación y evaluación del modelo

Cada uno de los algoritmos fue evaluado para determinar
su desempeño con base en métricas como fueron la exactitud
(accuracy), la precisión, la sensibilidad, la medida F1 y el
área ROC. Con base en estas métricas es posible obtener
una conclusión con respecto al desempeño obtenido por cada
algoritmo.

VI. RESULTADOS

El conjunto de datos contiene 1659 muestras de 1244
pacientes. Cada muestra contiene, en primera instancia, un
listado de los genes que se encuentran alterados, ası́ como
información con respecto al tipo de mutación, cambios a
nivel de proteı́nas y frecuencia de alelos. En cuanto a la
información de los pacientes, esta indica aspectos como estado
de supervivencia (si está vivo o muerto al momento de tomar
la muestra), tipo de muestra tomada (por ejemplo, metástasis,
tumor primario, ADN circundante en el plasma) y tratamiento
intravesical recibido (quimioterapia, BCG, ambos tratamientos

o pacientes naı̈ve, es decir, pacientes que no han recibido
tratamiento previo). A partir de los datos seleccionados, se
realizará un análisis para su procesamiento y la posterior
creación del modelo.

Luego de organizar los datos, descartando muestras que
no corresponden a ninguna clase, muestras que no poseen
información sobre genes, y valores nulos, se obtuvo una matriz
de 1248 muestras o instancias, y 511 genes que representan las
caracterı́sticas, junto con una columna adicional que representa
la clase a la que pertenece dicha muestra.

Dentro del set de datos utilizado se encontraron diversos
tipos de tratamientos, especı́ficamente cuatro: quimioterapia,
terapia BCG, naı̈ve y pacientes que han recibido ambos
tratamientos. Las muestras en las que no se especifican
si el paciente ha recibido algún tratamiento o no, o en
muestras donde no se indique el resultado del tratamiento
fueron descartadas debido a que no aportaban información
relevante para encontrar relación entre los genes con el
tratamiento y el resultado de cada paciente. En las mues-
tras también se muestra el resultado de supervivencia del
paciente, es decir, si sobrevivió o no. A partir de es-
tas caracterı́sticas se definieron las clases utilizadas en el
estudio: Naı̈ve-Vivo (N A), Naı̈ve-Fallecido (N D), BCG-
Vivo (BCG A), BCG-Fallecido (BCG D), Quimioterapia-
Vivo (CH A), Quimioterapia-Fallecido (CH D), Ambos-Vivo
(BO A), Ambos-Fallecido (BO D). En las muestras también
se encontraron 511 genes alterados, los cuales representan las
caracterı́sticas (features) dentro del set de datos.

La distribución de las muestras se observa en la Fig. 1.

Fig. 1. Distribución de instancias en las según cada clase.

Debido a que se obtuvieron 511 caracterı́sticas, fue nece-
sario llevar a cabo una reducción de dimensionalidad, apli-
cando evaluadores como relación de ganancia de información,
chi-cuadrado, análisis de componentes, análisis de correlación
y con el método mRMR. Sin embargo, en ninguno de los eval-
uadores utilizados se encontraron coincidencias significativas
en cuanto a las caracterı́sticas más relevantes. En la Fig. 2 se
muestran los resultados obtenidos de los distintos evaluadores,
donde se logra observar que no existe convergencia en cuanto a
las caracterı́sticas seleccionadas como relevantes dentro del set
de datos. En el caso de razón de ganancia de información, se
evidencia que no se obtiene ninguna ganancia de información
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por parte de las caracterı́sticas, al igual que en el caso
del evaluador chi-cuadrado. El análisis de correlación arrojó
valores muy bajos para determinar una real correlación entre
los genes y las clases. En el caso de PCA, la tabla muestra en la
columna ”cumulative” el porcentaje de varianza explicada por
la acumulación de componentes principales y lo que se busca
es llegar a un porcentaje de varianza alto, generalmente más de
un 90%. En este caso, para llegar solamente a un 70% hay que
ir hasta el componente 125. Como los componentes principales
están conformados por una suma de pequeñas porciones de los
valores de las caracterı́sticas, es evidente que la agrupación
de estos 125 componentes cubrirá una gran porción de las
caracterı́sticas, lo cual irı́a en contra del propósito del estudio.
En el caso de mRMR, directamente no se determinó ninguna
caracterı́stica como relevante, pues todas obtuvieron un puntaje
de 0. Finalmente, al comparar los resultados obtenidos por
cada evaluador, no existe un consenso sobre las caracterı́sticas
seleccionadas por cada evaluador, por lo que no es posible
determinar cuales son las caracterı́sticas más relevantes.

Ya que no existió una correlación significativa para la se-
lección de las principales caracterı́sticas, siendo el desbalance
de las clases una de las posibles causas, el siguiente enfoque se
basó en la disminución de puntos de datos para reducir el ruido
que podrı́an producir las clases que poseen menor número de
instancias. Para ello, se seleccionó en el set de datos solo
aquellas instancias pertenecientes a las clases más numerosas
(N A y N D) para proceder ahora con una clasificación
binaria. Al realizar esto se obtuvo un nuevo conjunto de datos
con 880 distribuidas como se muestra en la Fig. 3, donde aún
se muestra una desproporción, ya que las clases se muestran
en una razón de 2 a 1.

Con este nuevo set de datos se intentó realizar la selección
de caracterı́sticas para reducir la dimensionalidad utilizando
los evaluadores mencionados adnteriormente. Sin embargo,
los resultados obtenidos en cuanto a puntajes y convergencia
fueron muy similares a los obtenidos al realizar la reducción
de dimensionalidad con todas las clases, como se muestra en
la Fig. 4.

Si bien existen ciertos atributos en común entre los eval-
uadores de relación de ganancia de información, correlación
y chi-cuadrado, se decidió complementar las caracterı́sticas
comunes entre estos evaluadores, que resulta una cantidad
muy baja en comparación con todos los atributos (8 atributos
en común de 511 posibles) utilizando una selección de 42
caracterı́sticas basado en la frecuencia de alteración de cada
gen, es decir, entre todas las muestras, aquellos genes que se
presentan como alterados en una mayor cantidad de muestras.
De estas caracterı́sticas se seleccionaron las más frecuentes
junto con aquellas que resultaron más comunes entre los
anteriores evaluadores para proceder a realizar la clasificación
binaria con diversos algoritmos para determinar cuáles tienen
un mejor desempeño. Los genes seleccionados se muestran en
la tabla I

Se procedió a realizar la clasificación utilizando una se-
rie de algoritmos, utilizando las configuraciones por defecto
provistas por la herramienta Weka. Los algoritmos evaluados
muestran un desempeño bajo, con resultados de exactitud de
entre 56% y 67% y área ROC entre 50% y 60.1%. En la Tabla

Relación de ganancia de información

Correlación

Chi-cuadrado

Análisis de componentes principales (PCA)

mRMR

Fig. 2. Resultados de la reducción de dimensionalidad basándose en los
evaluadores descritos en el set de datos completo
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Fig. 3. Distribución de instancias en las según cada clase luego de seleccionar
las clases más abundantes .

TERT TP53 KDM6A ARID1A KMT2D
FGFR3 PIK3CA RB1 ERBB2 CREBBP
ERCC2 EP300 ATM CDKN1A KMT2C
FAT1 STAG2 ERBB3 ELF3 KMT2A

RBM10 TSC1 SMARCA4 SPEN ATR
APC PTPRT FBXW7 NCOR1 BRCA2

ARID1B ARID2 MGA NSD1 NF1
ZFHX3 BRCA1 NOTCH3 ANKRD11 NOTCH4
PBRM1 PTPRD MDC1 MITF PRKD1
LATS1 ERCC1 AKT2 FOXL2 TP53BP1

TABLE I
LISTA DE GENES SELECCIONADOS CON BASE EN LA FRECUENCIA DE

ALTERACIÓN EN LAS MUESTRAS.

II se muestran de manera detallada las métricas obtenidas por
cada algoritmo evaluado.

VII. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

• En el set de datos utilizado no se encontraron relaciones
significativas entre los genes alterados por cada paciente
con respecto los tratamientos utilizados y resultados
obtenidos. Por esta razón, no se detectaron los genes
que resulten más relevantes para ser considerados como
biomarcadores genéticos.

• Las herramientas utilizadas se encontraron sujetas a las
limitaciones propias de cada que poseen, como una
limitada gama de algoritmos, o funciones y configu-
raciones propias de cada herramienta. Por esta razón,
un buen enfoque serı́a la realización del experimento
aplicando algoritmos o herramientas no abordadas dentro
de la investigación como el uso de redes neuronales
para la clasificación, o algoritmos como BCA (Binary
Correspondence Analysis), t-SNE (t-Distributed Stochas-
tic Neighbor Embedding) o FAMD (Factor Analysis of
Mixed Data) para la selección de caracterı́sticas, ya que
son métodos apropiados para datos binarios.

• Es importante notar la dificultad de acceso a datos
oncológicos para realización de análisis bioinformático.
Sin embargo, en trabajos futuros se podrı́a realizar la
experimentación con distintas fuentes de datos para poder
contrastar los resultados. Es importante considerar otros
estudios en los que posea mayor cantidad de datos o

Relación de ganancia de información

Correlación

Chi-cuadrado

Análisis de componentes principales (PCA)

mRMR

Fig. 4. Resultados de la reducción de dimensionalidad basándose en los
evaluadores descritos en el conjunto de datos con solo con dos clases
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Algoritmo Exactitud (Accuracy) Precisión Sensibilidad (Recall) F1-Measure Área ROC
SVM 66.81% 66.8% 100% 80.1% 50%
LR 64.43% 67.9% 84.2% 76.9% 54.8%
MLP 63.63% 71.1% 76.9% 73.9% 59.4%
NB 56.36% 68.0% 65.5% 66.7% 54.3%
MCC 64.43% 67.9% 88.6% 76.9% 54.8%
RF 67.84% 70.9% 88.1% 78.5% 60.1%
RT 59.54% 68.4% 73.3% 70.8% 52.4%

TABLE II
RESULTADOS EN LA CLASIFICACIÓN BINARIA CON DISTINTOS ALGORITMOS

donde se tomen en cuenta otro tipo de factores como
evolución del tratamiento en diferentes estadios.

• Es importante profundizar en los fundamentos biológicos
e informáticos para comprender la relevancia de los datos
y la selección de los algoritmos más apropiados para
realizar las pruebas.

VIII. TRABAJO FUTURO

Debido a ciertas limitaciones al momento de realizar el
estudio, es importante destacar posibles mejoras o extensiones
que pueden realizarse en futuros trabajo a partir de este

• La adquisición de datos oncológicos para análisis bioin-
formático puede resultar complicada, limitando la capaci-
dad y alcance del estudio, razón por lo cual, en caso
de tener la posibilidad de obtener conjuntos de datos
similares, replicar y complementar el estudio con el fin
de contrastar los resultados obtenidos.

• Para este estudio, para mayor simplicidad al momento de
analizar diversos algoritmos, se utilizaron herramientas
como Weka, que en ciertas situaciones puede restringir la
libertad sobre los algoritmos que posee. Por esta razón, es
conveniente replicar el estudio utilizando otros algoritmos
u otras herramientas que provean mayor flexibilidad y
control sobre los algoritmos con los que se puede realizar
el estudio, como scikit-learn y Pytorch en Python. Un
buen enfoque en variar entre las configuraciones de cada
algoritmo o utilizar técnicas más avanzadas como redes
neuronales.

• Existen algunas razones por las cuales un set de datos
podrı́a no resultar apropiado para realizar un tipo de
estudio, como puede ser un desbalance entre las clases, o
atributos que no aporten valor al estudio. Por esta razón
es importante analizar el efecto del desbalance de datos
en este tipo de estudios, ası́ como la relevancia de los
atributos a considerar al momento de elegir un dataset.
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of complex cancer genomics and clinical profiles using the
cbioportal,” Science Signaling, vol. 6, no. 269, Apr. 2013. DOI:
10.1126/scisignal.2004088. [Online]. Available: https://doi.org/
10.1126/scisignal.2004088.

[21] I. De Bruijn, R. Kundra, B. Mastrogiacomo, et al., “Analysis and
visualization of longitudinal genomic and clinical data from the
aacr project genie biopharma collaborative in cbioportal,” Cancer
Research, vol. 83, no. 23, pp. 3861–3867, Sep. 2023. DOI: 10.
1158/0008-5472.can-23-0816. [Online]. Available: https://doi.
org/10.1158/0008-5472.can-23-0816.

[22] G. Van Rossum and F. L. Drake, Python 3 Reference Manual.
Scotts Valley, CA: CreateSpace, 2009, ISBN: 1441412697.

[23] T. pandas development team, Pandas-dev/pandas: Pandas, ver-
sion latest, Feb. 2020. DOI: 10.5281/zenodo.3509134. [Online].
Available: https://doi.org/10.5281/zenodo.3509134.

[24] F. Eibe, M. A. Hall, and I. H. Witten, “The weka workbench.
online appendix for data mining: Practical machine learning
tools and techniques,” in Morgan Kaufmann, Morgan Kaufmann
Publishers San Francisco, California, 2016.

[25] J. Qin, L. Chen, Y. Liu, C. Liu, C. Feng, and B. Chen, “A machine
learning methodology for diagnosing chronic kidney disease,”
IEEE Access, vol. 8, pp. 20 991–21 002, 2020. DOI: 10 .1109 /
ACCESS.2019.2963053.

[26] W. Wu, Y.-J. Li, A. Feng, et al., “Data mining in clinical big
data: The frequently used databases, steps, and methodological
models,” Military Medical Research, vol. 8, no. 1, Aug. 2021.
DOI: 10.1186/s40779-021-00338-z. [Online]. Available: https:
//doi.org/10.1186/s40779-021-00338-z.
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