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Curso Agente IA texto a sql

💡 Aprende a utilizar Inteligencia Artificial para generar, optimizar y ejecutar consultas SQL de manera automatizada, usando herramientas open-source como Python, LangChain, Ollama y modelos avanzados de IA.

✅ Duración: 10-15 horas

✅ Nivel: Intermedio – Avanzado

✅ Requisitos:

•Conocimientos básicos de SQL y bases de datos relacionales

•Experiencia con Python (nivel básico a intermedio


Indice del curso

🔹 Módulo 1: Introducción a la IA para SQL


	¿Por qué usar IA para generar SQL?

	Modelos de lenguaje y su aplicación en bases de datos

	Herramientas open-source: Python, LangChain, Ollama, SQLCoder

	Instalación y configuración del entorno



🔹 Módulo 2: Conexión a Bases de Datos SQL


	Introducción a SQL Server y bases de datos relacionales

	Conectando Python con SQL Server usando pyodbc

	Obtención y almacenamiento del esquema de la base de datos

	Validación de consultas antes de ejecutarlas



🔹Módulo 3: Generación Automática de SQL con IA


	¿Cómo funcionan los modelos LLM para generación de SQL?

	Creación de prompts efectivos para generar consultas SQL

	Uso de LangChain y Ollama con modelos como Llama 2 y SQLCoder

	Implementación en una aplicación con Streamlit



🔹 Módulo 4: Optimización de Consultas SQL Generadas por IA


	Problemas comunes en consultas generadas por IA

	Técnicas para mejorar la precisión de las consultas

	Análisis de rendimiento y optimización de SQL

	Uso de EXPLAIN y PLAN para mejorar consultas



🔹Módulo 5: Creación de una Aplicación Completa


	Desarrollo de una aplicación que genere consultas SQL con IA

	Interfaz en Streamlit para consultas en lenguaje natural

	Generación de reportes en Excel y PDF

	Despliegue y ejecución en servidores o la nube



📌 Curso Agente IA texto a sql. Bonus


	Implementación con otros motores de bases de datos (MySQL, PostgreSQL)

	Uso de modelos avanzados como GPT-4-Turbo y StarCoder

	Automatización con agentes de IA para tareas SQL







  
    
Conexion a Bases de Datos SQL

En este módulo aprenderás cómo conectar tu aplicación con una base de datos SQL. Configuraremos la conexión a diferentes motores de bases de datos, aprenderemos a extraer el esquema de las tablas y verificaremos que las consultas generadas por IA sean válidas.

🔹 2.1 Introducción a los Motores de Bases de Datos SQL


	¿Qué es un motor de base de datos y cómo funciona?

	Comparación entre SQL Server, MySQL, PostgreSQL y SQLite.

	Conexión desde Python a cada uno de estos motores.



🔹 2.2 Configuración de la Conexión a SQL Server

Para conectarnos a una base de datos SQL Server desde Python, utilizamos pyodbc.

Primero, instalamos la librería:

pip install pyodbc



Luego, creamos la conexión:

import pyodbc



conexion = pyodbc.connect("DRIVER={SQL Server};SERVER=localhost;DATABASE=mi_base;Trusted_Connection=yes;")

cursor = conexion.cursor()

print("Conexión exitosa a SQL Server")



🔹 2.3 Configuración de la Conexión a MySQL

Para MySQL, utilizamos mysql-connector-python:

pip install mysql-connector-python



Y creamos la conexión:

import mysql.connector



conexion = mysql.connector.connect(

    host="localhost",

    user="root",

    password="mi_contraseña",

    database="mi_base"

)

cursor = conexion.cursor()

print("Conexión exitosa a MySQL")



🔹 2.4 Configuración de la Conexión a PostgreSQL

Para PostgreSQL, utilizamos psycopg2:

pip install psycopg2



Y establecemos la conexión:

import psycopg2



conexion = psycopg2.connect(

    host="localhost",

    database="mi_base",

    user="postgres",

    password="mi_contraseña"

)

cursor = conexion.cursor()

print("Conexión exitosa a PostgreSQL")



🔹 2.5 Extracción del Esquema de la Base de Datos

Para mejorar la generación de consultas SQL con IA, necesitamos obtener el esquema de la base de datos (tablas y columnas).

✅ Obtener el Esquema en SQL Server

cursor.execute("SELECT TABLE_NAME, COLUMN_NAME, DATA_TYPE 

FROM INFORMATION_SCHEMA.COLUMNS")

for fila in cursor.fetchall():

    print(fila)



✅ Obtener el Esquema en MySQL

cursor.execute("SELECT TABLE_NAME, COLUMN_NAME, 

DATA_TYPE FROM INFORMATION_SCHEMA.COLUMNS 

WHERE TABLE_SCHEMA = 'mi_base'")

for fila in cursor.fetchall():

    print(fila)



✅ Obtener el Esquema en PostgreSQL

cursor.execute("SELECT table_name, column_name, 

data_type FROM information_schema.columns 

WHERE table_schema = 'public'")

for fila in cursor.fetchall():

    print(fila)



🔹 2.6 Validación de Consultas Generadas por IA

Antes de ejecutar una consulta SQL generada por IA, es recomendable validarla. Podemos usar la siguiente función para verificar errores:

def validar_sql(query, cursor):

    try:

        cursor.execute("EXPLAIN " + query)

        return "Consulta válida"

    except Exception as e:

        return f"Error en la consulta: {e}"



🔹 2.7 Prueba de Conexión con un Chatbot SQL

Ahora, conectamos la IA con la base de datos para probar consultas generadas automáticamente.

import ollama



def generar_consulta(pregunta):

    prompt = f"Genera una consulta SQL basada en la 

pregunta: {pregunta}. Solo devuelve la consulta SQL 

sin explicaciones."

    respuesta = ollama.chat(model="sqlcoder", messages=[{"role": "user", "content": prompt}])

    return respuesta['message']['content']



pregunta_usuario = "¿Cuántos productos hay en la tabla 

Productos?"

consulta_sql = generar_consulta(pregunta_usuario)



print("Consulta generada:", consulta_sql)

cursor.execute(consulta_sql)

resultados = cursor.fetchall()

print(resultados)



📌 Conclusión del Módulo 2. Conexion a Bases de Datos SQL


	Aprendiste a conectar Python con SQL Server, MySQL y PostgreSQL.

	Extrajiste el esquema de la base de datos para ayudar a la IA.

	Implementaste una validación de consultas SQL.

	Probaste una consulta generada automáticamente con IA.





  
    
Integracion con Modelos de IA

En este módulo aprenderás a integrar modelos de IA como LLama 2 y DeepSeek usando Ollama y LangChain para generar consultas SQL de manera automática.

🔹 3.1 Instalación y Configuración de Ollama

Ollama es una plataforma que permite ejecutar modelos de lenguaje de manera local.

Instalamos Ollama desde su página oficial: ollama.com.

Luego, descargamos el modelo LLama 2:

ollama pull llama2



Para verificar que el modelo funciona, ejecutamos:

ollama run llama2 "¿Qué es SQL?"



🔹 3.2 Instalación de LangChain

LangChain es una librería que facilita la integración de modelos de IA en aplicaciones.

Instalamos la librería con:

pip install langchain langchain-community



🔹 3.3 Conectando LangChain con Ollama

Ahora configuramos LangChain para usar Ollama con LLama 2:

from langchain_community.llms import Ollama



llm = Ollama(model="llama2")



respuesta = llm.invoke("Explica en qué consiste una consulta SQL.")

print(respuesta)



🔹 3.4 Generación Automática de Consultas SQL

Ahora integramos LangChain para generar consultas SQL con IA.

from langchain_community.llms import Ollama



def generar_sql(pregunta):

    prompt = f"Convierte esta pregunta en una 

consulta SQL válida: {pregunta}"

    llm = Ollama(model="llama2")

    return llm.invoke(prompt)



pregunta_usuario = "¿Cuántos clientes hay en la base de 

datos?"

consulta_sql = generar_sql(pregunta_usuario)

print("Consulta generada:", consulta_sql)



🔹 3.5 Mejorando la Precisión con Contexto

Para mejorar la calidad de las consultas generadas, proporcionamos información adicional sobre el esquema de la base de datos.

esquema = """

Tablas:

1. clientes (id, nombre, email, telefono)

2. pedidos (id, cliente_id, fecha, total)

3. productos (id, nombre, precio, stock)



Ejemplo de consulta: "Lista los nombres de los clientes 

con pedidos mayores a 100 dólares."

"""



def generar_sql_con_contexto(pregunta):

    prompt = f"{esquema}\nConvierte esta pregunta en una 

consulta SQL válida: {pregunta}"

    llm = Ollama(model="llama2")

    return llm.invoke(prompt)



consulta_sql = generar_sql_con_contexto("¿Cuántos clientes han hecho pedidos?")

print("Consulta mejorada:", consulta_sql)



🔹 3.6 Validación de Consultas Generadas

Antes de ejecutar la consulta en la base de datos, verificamos si es válida.

def validar_sql(query, cursor):

    try:

        cursor.execute("EXPLAIN " + query)

        return "Consulta válida"

    except Exception as e:

        return f"Error en la consulta: {e}"



🔹 3.7 Integración Completa con SQL Server

Ahora unimos todo: IA, generación de consultas y conexión a la base de datos.

import pyodbc

from langchain_community.llms import Ollama



# Conexión a SQL Server

conexion = pyodbc.connect("DRIVER={SQL Server};SERVER=localhost;DATABASE=mi_base;Trusted_Connection=yes;")

cursor = conexion.cursor()



# Generación de consulta con IA

def generar_sql(pregunta):

    prompt = f"Convierte esta pregunta en una consulta SQL válida: {pregunta}"

    llm = Ollama(model="llama2")

    return llm.invoke(prompt)



# Validación y ejecución

pregunta_usuario = "¿Cuántos productos hay en la base de datos?"

consulta_sql = generar_sql(pregunta_usuario)

print("Consulta generada:", consulta_sql)



try:

    cursor.execute(consulta_sql)

    resultados = cursor.fetchall()

    print(resultados)

except Exception as e:

    print("Error en la consulta:", e)



📌 Conclusión del Módulo 3. Integracion con Modelos de IA


	Aprendiste a configurar Ollama y LangChain.

	Generaste consultas SQL usando LLama 2.

	Mejoraste la precisión proporcionando el esquema de la base de datos.

	Validaste y ejecutaste consultas en SQL Server.





  
    
Optimización de Consultas SQL con IA

En este módulo, aprenderemos cómo mejorar la calidad de las consultas SQL generadas por la IA. Nos enfocaremos en estrategias como el ajuste fino de modelos, el uso de contexto adicional y la validación de las consultas antes de su ejecución.

🔹 4.1 Uso de Esquemas de Base de Datos para Mejorar la Precisión

Para que la IA genere consultas SQL más precisas, es fundamental que conozca la estructura de la base de datos.

📌 Proporcionar el esquema de la base de datos como contexto

    Tablas:

    - usuarios (id INT PRIMARY KEY, nombre TEXT, email TEXT)

    - pedidos (id INT PRIMARY KEY, usuario_id INT, total DECIMAL, fecha DATE, 

      FOREIGN KEY (usuario_id) REFERENCES usuarios(id))



📌 Incorporación del esquema en la consulta

    contexto = f"Esquema de la base de datos: {esquema_bd}. Responde solo con consultas SQL válidas."



🔹 4.2 Ajuste del Prompt para Mejorar la Precisión de la IA

Para mejorar la generación de consultas, es clave diseñar prompts efectivos:

📌 Prompt simple (baja precisión)

    Genera una consulta SQL para obtener los pedidos de un usuario por su email.



📌 Prompt mejorado (alta precisión)

    Genera una consulta SQL en PostgreSQL usando el siguiente esquema: 

    - Tabla usuarios (id INT PRIMARY KEY, nombre TEXT, email TEXT)

    - Tabla pedidos (id INT PRIMARY KEY, usuario_id INT, total DECIMAL, fecha DATE, 

      FOREIGN KEY (usuario_id) REFERENCES usuarios(id))

    

    La consulta debe obtener todos los pedidos de un usuario dado su email.

    Responde solo con SQL válido.



🔹 4.3 Validación y Pruebas de las Consultas Generadas

Antes de ejecutar una consulta generada por la IA, es recomendable validarla.

📌 Analizar sintaxis SQL antes de ejecutarla

    import sqlparse



    consulta_sql = "SELECT * FROM pedidos WHERE usuario_id = (SELECT id FROM usuarios WHERE email = 'ejemplo@correo.com');"

    print(sqlparse.format(consulta_sql, reindent=True, keyword_case="upper"))



📌 Probar la consulta en un entorno seguro

Usar un entorno de pruebas en SQL Server o PostgreSQL. Ejecutar la consulta en modo lectura (SELECT) antes de aplicar cambios (INSERT, UPDATE, DELETE).

🔹 4.4 Implementación en Python con LangChain y Ollama

Ejemplo de integración con LangChain y Llama2 en Ollama para generar consultas SQL optimizadas:

    from langchain.chat_models import ChatOllama

    from langchain.schema import SystemMessage, HumanMessage



    modelo = ChatOllama(model="llama2")



    prompt = """Eres un experto en SQL. Dado el siguiente esquema de base de datos:



    Tablas:

    - usuarios (id INT PRIMARY KEY, nombre TEXT, email TEXT)

    - pedidos (id INT PRIMARY KEY, usuario_id INT, total DECIMAL, fecha DATE, 

      FOREIGN KEY (usuario_id) REFERENCES usuarios(id))



    Genera una consulta SQL para obtener todos los pedidos de un usuario dado su email.

    Responde solo con código SQL válido.

    """



    respuesta = modelo([

        SystemMessage(content="Eres un asistente especializado en SQL."), 

        HumanMessage(content=prompt)

    ])



    print(respuesta.content)



🔹 4.5 Estrategias Avanzadas para Consultas Complejas


	✅ Descomponer consultas complejas en partes más simples.

	✅ Optimizar el uso de índices para mejorar el rendimiento.

	✅ Usar EXPLAIN en PostgreSQL o SHOW EXECUTION PLAN en SQL Server para analizar la eficiencia de la consulta.



📌 Ejemplo de optimización en PostgreSQL

    EXPLAIN ANALYZE SELECT * FROM pedidos 

    WHERE usuario_id = (SELECT id FROM usuarios WHERE email = 'ejemplo@correo.com');



Optimización de Consultas SQL con IA


	✔ La calidad del esquema proporcionado influye directamente en la precisión de la consulta generada.

	✔ Optimizar los prompts mejora la generación de SQL.

	✔ Validar y probar las consultas antes de ejecutarlas evita errores y problemas de seguridad.

	✔ El uso de herramientas como LangChain y Ollama permite automatizar la generación de consultas con IA.





  
    
Texto a SQL Aplicación Completa

En este módulo, construiremos una aplicación completa que integre IA para generar y ejecutar consultas SQL en una base de datos. Usaremos Streamlit para la interfaz de usuario, LangChain y Llama 2 para la IA, SQLAlchemy para la conexión con la base de datos, y añadiremos soporte para la generación de reportes en Excel y PDF.

📌 Contenidos del Módulo


	Desarrollo de una aplicación que genere consultas SQL con IA

	Interfaz en Streamlit para consultas en lenguaje natural

	Generación de reportes en Excel y PDF

	Despliegue y ejecución en servidores o la nube



🔹 5.1 Desarrollo de una Aplicación que Genere Consultas SQL con IA

La aplicación permitirá a los usuarios ingresar preguntas en lenguaje natural, y la IA generará consultas SQL para ejecutarlas en la base de datos.

📌 Instalación de Dependencias

pip install streamlit sqlalchemy pymssql psycopg2 langchain ollama pandas openpyxl reportlab



🔹 5.2 Interfaz en Streamlit para Consultas en Lenguaje Natural

Usaremos Streamlit para crear una interfaz simple e interactiva.

📌 Código de main.py

import streamlit as st

import pandas as pd

from sqlalchemy import create_engine, text

from langchain.chat_models import ChatOllama

from langchain.schema import SystemMessage, HumanMessage

import io

from reportlab.pdfgen import canvas



# Configuración de la base de datos

DB_TYPE = "mssql"  # O "postgresql"

USER = "usuario"

PASSWORD = "contraseña"

SERVER = "servidor_sql"

DATABASE = "nombre_bd"



DB_URL = f"{DB_TYPE}+pymssql://{USER}:{PASSWORD}@{SERVER}/{DATABASE}"

engine = create_engine(DB_URL)



# Configuración del modelo de IA

modelo = ChatOllama(model="llama2")



# Interfaz con Streamlit

st.title("🔍 Generador de Consultas SQL con IA")

st.sidebar.header("Configuración")



email = st.text_input("Introduce el email del usuario:", "")

if st.button("Generar Consulta"):

    if email:

        # Generación de consulta con IA

        prompt = f"""Genera una consulta SQL para obtener pedidos de un usuario con email '{email}'. 

        Tablas:

        - usuarios (id INT PRIMARY KEY, nombre TEXT, email TEXT)

        - pedidos (id INT PRIMARY KEY, usuario_id INT, total DECIMAL, fecha DATE, FOREIGN KEY (usuario_id) REFERENCES usuarios(id))

        Responde solo con código SQL válido.

        """



        sql_query = modelo([SystemMessage(content="Asistente SQL"), HumanMessage(content=prompt)]).content



        st.code(sql_query, language="sql")



        # Ejecutar consulta

        with engine.connect() as connection:

            result = connection.execute(text(sql_query))

            df = pd.DataFrame(result.fetchall(), columns=result.keys())



        st.write("Resultados:")

        st.dataframe(df)



        # Generar reportes

        if not df.empty:

            # Generar Excel

            output_excel = io.BytesIO()

            with pd.ExcelWriter(output_excel, engine="openpyxl") as writer:

                df.to_excel(writer, index=False, sheet_name="Resultados")

            output_excel.seek(0)



            # Generar PDF

            output_pdf = io.BytesIO()

            pdf = canvas.Canvas(output_pdf)

            pdf.drawString(100, 800, "Reporte de Resultados")

            for i, row in df.iterrows():

                pdf.drawString(100, 780 - (i * 20), str(row.to_dict()))

            pdf.save()

            output_pdf.seek(0)



            # Botones de descarga

            st.download_button("📄 Descargar Excel", output_excel, "resultados.xlsx", "application/vnd.openxmlformats-officedocument.spreadsheetml.sheet")

            st.download_button("📄 Descargar PDF", output_pdf, "resultados.pdf", "application/pdf")



    else:

        st.warning("Por favor, introduce un email.")



🔹 5.3 Generación de Reportes en Excel y PDF

✔ Excel: Se usa pandas y openpyxl para exportar los datos generados.

✔ PDF: Se usa reportlab para crear documentos PDF con los resultados.

🔹 5.4 Despliegue y Ejecución en Servidores o la Nube

📌 Opción 1: Ejecutar Localmente

streamlit run main.py



📌 Opción 2: Desplegar con Docker

📌 Código de Dockerfile

FROM python:3.9

WORKDIR /app

COPY . /app

RUN pip install -r requirements.txt

CMD ["streamlit", "run", "main.py", "--server.port=8501", "--server.enableCORS=false"]



📌 Construcción y ejecución del contenedor

docker build -t sql-ai-app .

docker run -p 8501:8501 sql-ai-app



Texto a SQL Aplicación Completa


	✔ Creamos una aplicación que genera y ejecuta consultas SQL con IA.

	✔ La interfaz permite interactuar fácilmente con la IA.

	✔ Generamos reportes en Excel y PDF con los resultados.

	✔ Podemos ejecutar la app localmente o desplegarla con Docker.



🚀 ¡Ahora puedes probar la aplicación y mejorarla según tus necesidades!



  
    
Texto a SQL Bonus


Mejoras y Extensiones 
En este apartado veremos cómo mejorar nuestra aplicación integrándola con otros motores de bases de datos, utilizando modelos de IA más avanzados y automatizando tareas SQL con agentes de IA.

📌 Contenidos del Bonus


	Implementación con otros motores de bases de datos (MySQL, PostgreSQL)

	Uso de modelos avanzados como GPT-4-Turbo y StarCoder

	Automatización con agentes de IA para tareas SQL



🔹 Implementación con otros motores de bases de datos

Nuestra aplicación es compatible con múltiples bases de datos como MySQL y PostgreSQL. Para cambiar el motor, debemos modificar la configuración de SQLAlchemy.

📌 Configuración para MySQL

pip install mysql-connector-python



from sqlalchemy import create_engine



DB_TYPE = "mysql"

USER = "usuario"

PASSWORD = "contraseña"

SERVER = "servidor_mysql"

DATABASE = "nombre_bd"



DB_URL = f"mysql+mysqlconnector://{USER}:{PASSWORD}@{SERVER}/{DATABASE}"

engine = create_engine(DB_URL)



📌 Configuración para PostgreSQL

pip install psycopg2



DB_TYPE = "postgresql"

USER = "usuario"

PASSWORD = "contraseña"

SERVER = "servidor_postgresql"

DATABASE = "nombre_bd"



DB_URL = f"postgresql+psycopg2://{USER}:{PASSWORD}@{SERVER}/{DATABASE}"

engine = create_engine(DB_URL)



🔹 Uso de modelos avanzados como GPT-4-Turbo y StarCoder

Podemos mejorar la generación de consultas SQL utilizando modelos más avanzados. Para integrar GPT-4-Turbo, podemos usar la API de OpenAI.

📌 Instalación de la API de OpenAI

pip install openai



📌 Código para usar GPT-4-Turbo

import openai



openai.api_key = "TU_API_KEY"



def generar_sql_con_gpt4(prompt):

    response = openai.ChatCompletion.create(

        model="gpt-4-turbo",

        messages=[{"role": "user", "content": prompt}]

    )

    return response["choices"][0]["message"]["content"]



📌 Uso de StarCoder para generación de código SQL

StarCoder es un modelo optimizado para generación de código, incluyendo SQL. Puede usarse con Hugging Face.

pip install transformers



from transformers import pipeline



starcoder = pipeline("text-generation", model="bigcode/starcoder")



prompt = "Genera una consulta SQL para obtener los 10 clientes con más compras"

sql_query = starcoder(prompt, max_length=200)[0]["generated_text"]



print(sql_query)



🔹 Automatización con agentes de IA para tareas SQL

Podemos usar agentes de IA con LangChain para ejecutar tareas SQL automáticamente.

📌 Código para un agente SQL con LangChain

from langchain.chat_models import ChatOpenAI

from langchain.agents import initialize_agent

from langchain.agents import AgentType

from langchain.tools import SQLDatabaseToolkit

from langchain.utilities import SQLDatabase



# Conectar con la base de datos

db = SQLDatabase.from_uri(DB_URL)

toolkit = SQLDatabaseToolkit(db=db)



# Configurar el agente de IA

llm = ChatOpenAI(model="gpt-4", temperature=0)

agente_sql = initialize_agent(

    agent=AgentType.ZERO_SHOT_REACT_DESCRIPTION,

    tools=[toolkit.get_tool("query")],

    llm=llm,

    verbose=True

)



# Realizar una consulta

consulta = "¿Cuántos pedidos se hicieron en marzo?"

respuesta = agente_sql.run(consulta)



print(respuesta)



Texto a SQL Bonus


	✔ Integramos nuestra aplicación con MySQL y PostgreSQL.

	✔ Mejoramos la generación de consultas con GPT-4-Turbo y StarCoder.

	✔ Automatizamos tareas SQL usando agentes de IA con LangChain.



🚀 ¡Ahora puedes implementar estas mejoras en tu aplicación!



  
    
 

SOBRE EL AUTOR

Me llamo Enrique Vicente y soy Ingeniero en Informática.

Tengo ya bastantes años de experiencia en desarrollo de programas en diferentes ámbitos de las tecnologías.

Soy experto en sistemas de control industrial y Automatización de plantas industriales.

Domino numerosos lenguajes de programación como C, C++, C#, Visual Basic, SQL, JavaScript, PHP, etc Soy un gran apasionado de la informática  y en las Tecnologías de la Información en general y me gustaria contagiar a mucha gente de esta pasión.

En mi blog https://evginformatica.com podrás encontrar cursos online, tutoriales, ebooks sobre programación



  
    
OTROS LIBROS DEL AUTOR
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Miniguia ChatGPT desde 0

ChatGPT es un modelo de lenguaje natural que utiliza la tecnología de inteligencia artificial para respuestas a preguntas y mensajes de chat.

Consiguelo en Amazon Miniguia ChatGPT desde 0
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Miniguia Crear EPUB con Pages

Guia paso a paso para crear un Ebook en formato EPUB con Pages de APPLE

Consiguelo en Amazon Miniguia Crear EPUB con Pages
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Python esencial: Una miniguía para principiantes con ejemplos prácticos

La miniguía “Python esencial” está diseñada para aquellos que desean aprender los fundamentos de la programación en Python de manera rápida y efectiva. Esta guía se centra en los conceptos esenciales de Python y proporciona ejemplos prácticos para ayudar a los principiantes a comprender y aplicar los conceptos aprendidos

Consiguelo en Amazon Python esencial: Una miniguía para principiantes con ejemplos prácticos
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Guia paso a paso para hacer páginas web con HTML.

Basado en ejemplos sencillos que podéis seguir y visualizar en vuestro navegador de internet.

Consiguelo en Amazon  Programación Web Paso a Paso – HTML
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El lenguaje Python está teniendo mucha aceptación estos últimos años debido a la rapidez con la que podemos desarrollar nuestras aplicaciones, el gran numero de bibliotecas y módulos del que podemos disponer para hacer nuestros desarrollos y que lo hace ideal para proyectos de Machine Learning, Análisis de datos e Inteligencia Artificial, entre otros.

En el lenguaje Python se condensan tres paradigmas de la programación como son: la programación imperativa tradicional (como otros lenguajes tipo C), la programación orientada a objectos (como la desarrollada en lenguajes como Java o C#) y la programación funcional (como Scala o Lisp).

Consiguelo en Amazon  Programando con Python: Proyecto web scraping
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