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Del método estadistico
al aprendizaje
automatico: un caso
practico de valuacion
inmobiliariaenel
norte de Sinaloa
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1. Introduccion

En un entorno donde la tecnologia cambia
la forma en la que trabajamos a velocidad
nunca vista. La valuacion inmobiliaria atraviesa
una transformacion fundamental. Durante
décadas, Excel y las hojas de calculo han sido
las herramientas por excelencia del valuador
profesional.LavaluacioninmobiliariaenMéxicoha
recorrido un largo camino desde las estimaciones
intuitivas del siglo pasado, conocidas bajo
la formula del “leal saber y entender”, hasta
consolidarse como una disciplina técnica
regulada, con marcos normativos reconocidos y
organismos profesionales que velan por su rigor
metodoldgico.

Sin embargo, la revolucion digital no ha esperado
a que la normatividad la alcance. Mientras el
mundo avanza hacia la adopcion de modelos de
aprendizaje automatico (AA) en la estimacion de
valores de propiedad, con estudios publicados
en todo el mundo, aln se carece de un marco
legal que permita la incorporacion formal de
algoritmos predictivos en la elaboracion de
avallos oficiales.

Este articulo intenta explorar esta brecha,
buscando responder qué es el AA, cdmo se
relaciona con los métodos estadisticos que ya
utiliza el valuador profesional, cuéles son los
modelos de AA mas validados académicamente
y qué resultados preliminares se obtienen
al aplicarlos sobre datos reales del mercado
inmobiliario en un caso practico realizado en el
norte de Sinaloa. El objetivo no es reemplazar
al valuador humano, sino proporcionar una
hoja de ruta técnica para que los profesionales
del sector estén listos cuando la normatividad
mexicana dé el siguiente paso, o bien, impulsarlo
desde nuestro gremio.
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2. Marco conceptual

21 Metodologia actual en la
valuacion.

La valuacion en México se organiza
alrededor de tres enfoques
fundamentales: el enfoque de
mercado, fisico y de capitalizacion.
Dentro de cada enfoque, el valuador
dispone de métodos especificos,
siendo el método estadistico de
regresion lineal multiple (RLM)
el mas cercano a las técnicas
computacionales modernas (Mora &
Gomez, 2019).

El método estadistico transforma
informaciéon en bruto (precios de
oferta, superficies, antigliedades,
ubicaciones) en datos procesados
que permiten identificar el valor
mas representativo asignable al bien
sujeto. En esencia, la RLM busca
modelar la relacion entre una variable
dependiente (el precio) y multiples
variables independientes (superficie
de construccion, terreno, nimero de
recamaras, banos, estacionamientos,
colonia, antigliedad, etc.), asumiendo
que esa relacion es de naturaleza
lineal (Mora & Gomez, 2025).

La ecuacion general del modelo es la
siguiente:

Vi = bo + biXqj + b2Xzj + ... + DXy + U

Donde y representa el precio
estimado, b la intercepcion, b ..
b los coeficientes de cada variable
predictora, x .x los valores de
dichas variables, y u el término de
error. Este modelo, generalmente
ejecutado hoy en dia en Excel con el
complemento para analisis de datos,
podria constituir hoy el puente
metodoldgico entre la valuacion

tradicional y la inteligencia artificial
(Mora & Gomez, 2025).

2.2 La econometria como punto de
encuentro

La econometria es la disciplina
que aplica técnicas matematicas
y estadisticas al analisis de datos
econdmicos y financieros. Esta
proporciona el lenguaje tedrico
que conecta ambos mundos. Sus
modelos  matematicos  buscan
capturar las interdependencias entre
variables, permitiendo tanto analisis
cuantitativos como prondsticos;
exactamente lo que se requiere en la
realizacion de avallos inmobiliarios
(Mora & Gomez, 2025).

La sinergia entre econometria
tradicional y AA es directa; ambos
paradigmas modelan larelacion entre
multiples variables independientes
y una Unica variable dependiente.
La diferencia fundamental radica
en la escala y en la capacidad de
capturar relaciones no lineales.
Mientras la RLM asume linealidad
y requiere validacion de supuestos
estadisticos (hormalidad de residuos,
homocedasticidad, ausencia de
multicolinealidad), los algoritmos
de AA pueden procesar cientos
de variables simultaneamente vy
detectar patrones complejos sin
asumir una forma funcional previa.

En la Tabla 1 se sintetizan las
principales diferencias y similitudes
entre ambos enfoques:

El AA puede ser util para alimentar
variables en modelos econométricos
o para mejorar los modelos
economeétricos, mientras que la
econometria puede proporcionar la
base tedrica y la validacion que el AA
a veces carece (Zheng et al., 2017).

VALUADOR » PROFESIONAL



Criterio

Tipo de relacién
Variables maximas
Interpretabilidad

Volumen de datos

Supuestos estadisticos

Uso en normatividad MX

Herramienta habitual

Regresién Lineal Multiple

Lineal (supuesto)

Limitado por supuestos

Alta (coeficientes claros)
Decenas a cientos

Requiere validacion estricta
Permitido (Método estadistico)
Excel / SPSS / Stata

> Tabla 1. Econometria tradicional vs. AA en la valuacion.

Aprendizaje Automatico (RF)
Lineal y no lineal (flexible)
Cientos de variables
Media-baja (caja negra)

Miles a millones

Mas flexible

No regulado aun

Python / R / Google Colab

2.3 ;Qué eslainteligencia artificial y
el aprendizaje automatico?

La inteligencia artificial (IA) puede
definirse como la capacidad de las
maquinas para simular procesos del
pensamiento humano. Su desarrollo
se sustenta en la abundancia de
datos, y el AA, como se muestra
en la Figura 1 constituye uno de sus
subcampos mas relevantes para la
valuacion (Rouhiainen, 2018).

Inteligencia

Artificia (1A)

Aprendizaje
Automatico (AA)

Redes
Neuronales

Aprendizaje

Profundo

Figura 1. Estructura de subconjuntos de la inteligencia
artificial.

La distincion clave entre la
programacion tradicional y el AA
radica en la direccién del proceso:

Programacion tradicional:
Datos + Algoritmos = Resultados

Aprendizaje automatico:
Datos + Resultados = Algoritmos

En el AA supervisado de regresion
(el mas relevante para la estimacion
de precios), el modelo aprende la
relacién entre caracteristicas de las
propiedades y sus precios de venta a
partir de miles de registros histéricos.
Una vez entrenado, el modelo puede
predecir el precio de una propiedad
nueva con base en sus atributos.
El ciclo consta de tres etapas: 1)
entrada de datos, 2) entrenamiento
mediante algoritmos y 3) prediccion
u output (Rouhiainen, 2018).

3. Modelos de aprendizaje
automatico validados en la
literatura

Una revision de literatura
cientifica realizada del afio 2022
al 2025 confirma una tendencia
global clara: el AA estd siendo
validado académicamente para la
estimacion de valores inmobiliarios.
A continuacion, en la Tabla 2,
se sintetizan los estudios mas
representativos identificados en la
investigacion:
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Autor Titulo (abreviado) Pais Modelo
Destacado

Tapia et al., 2025 Comparing automated valuation Chile LightGBM / RF
models for real estate assessment

Stojanovic et al., 2025 Predicting Real Estate Prices Using Europa Random Forest
Machine Learning

Kim et al., 2025 Explainable Al-based mass appraisal | Korea Random Forest

Yavuz Ozalp & Akinci, Comparison of tree-based machine Turquia XGBoost / RF

2024 learning algorithms

Chiasson et al., 2023 REALM: Automating Real Estate EE.UU. Random Forest
Appraisal

Deppner et al., 2023 Boosting Accuracy of Commercial RE | EE.UU. Gradient
Appraisals Boosting

Mody et al., 2023 Enhancing Real Estate Market India Random Forest
Insights via ML

Nazarov & Yarmatov, Optimization Based on Ensemble Uzbekistan Voting Regressor

2023 Methods

Stang et al., 2023 From human business to machine Alemania XGBoost
learning

Putri et al., 2023 Comparison Study of Regression Indonesia LR /Lasso/RF
Models

Gunes, 2023 IML for Residential Property Valuation | Turquia Random Forest +

LIME

Jung et al., 2022 Machine Learning Prediction & Info. EE.UU. RF / GBM

Asymmetry

> Tabla 2. Estudios cientificos recientes sobre AA en valuacion inmobiliaria.

modelo destacado entre los estudios
analizados con mayor frecuencia,
lo que justifica su seleccion como
modelo principal en los ejercicios
practicos desarrollados para este
articulo.

Cabe destacar que la busqueda
se realizd filtrando los estudios
gue cuentan con bases de datos,
Unicamente con  atributos en
texto o nUmero, descartando
las que consideran imagenes,
planos, modelos 3D u otro tipo
de informaciéon. Del analisis de los
modelos utilizados en estos estudios
destaca que Bosques aleatorios (RF,
por sus siglas en inglés: Random
Forest) y Regresion Lineal (LR, por sus

RF es un algoritmo de ensamblaje
que combina las predicciones de
multiples arboles de decision para
mejorar la precision y robustez.
Funciona construyendo cientos de
arboles sobre muestras aleatorias

siglas en inglés: Linear Regression)
son los mas frecuentemente
reportados, seguidos por XGBoost vy
Gradient Boosting. RF es ademas el

del conjunto de datos y promediando
sus predicciones. Su principal ventaja
sobre la regresion lineal es que
captura relaciones no lineales entre
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Estadistico

Coeficiente de correlacion multiple (R)

Coeficiente de determinacion (R?)

R? ajustado

Error tipico
Observaciones

Significancia estadistica (F)

Tabla 3. Estadisticos de la Regresidn Lineal Mdltiple.

variables sin  requerir supuestos
estrictos, sin embargo, su principal
desafio es la interpretabilidad de los
resultados (Manuel et al.,, 2018).

4. Caso practico
4.1 Descripcion de la base de datos

Para los ejercicios presentados en
este articulo se utilizd la siguiente
base de datos:

Base de datos recopilada mediante
busquedas de viviendas, compuesta
por 186 registros de propiedades
en venta en Los Mochis, Sinaloa,
con 8 atributos, recopilados el 5 de
diciembre de 2025 a partir de los
portales Vivanuncios, Inmuebles24,
Lamudi, Century 21 e Inmobiliaria
Ahome. Los atributos incluyen:
Colonia, Construccion (m?), Terreno
(m?), Antigliedad, Recamaras, Bafos,
Estacionamiento y Precio.

La base generada permite un analisis
local del mercado sinaloense, con
un tamafo muestral razonable para
la aplicacion del método estadistico
de regresiéon y del modelo de RF
supervisado. De acuerdo con
Guijarro Martinez, la muestra minima
requerida es de 100 registros o 30
observaciones por cada variable;
considerando que son 7 atributos
(variables), sin considerar el precio,

Valor

0.8473
0.7179

| 0.7100
$1,657,982
186
1.39E-47

debemos contar con 210 registros.
Dado que el ejercicio se acota a la
ciudad de Los Mochis, se obtuvieron
186 registros, cifra que, si bien no
alcanza el umbral teodrico, resulta
adecuada para los fines del andlisis.

4.2 Ejemplo 1: Regresion lineal
multiple en Excel

Utilizando el paquete herramientas
para analisis de Microsoft Excel,
se ejecutd una RLM sobre los 186
registros con las siguientes variables
predictoras:  Construccion  (X1),
terreno (X2), recamaras (X3), bafios
(X4) y estacionamiento (X5). Los
resultados del modelo arrojaron los
siguientes estadisticos. (Tabla 3)

La ecuacidon de regresion resultante
fue la siguiente (ver anexo 1), aplicada
al caso practico de una vivienda con
204 m de construccion, 144 m de
terreno, 3 recamaras, 2.5 bafos y 2
cajones de estacionamiento:

Precio = -1,582,374.59 + 6,408.31(204)
+ 527476(144) + 190]174.61(3) +
430,763.56(2.5) + 682,280.40(2) =
$3,496,479.99

Para el mismo inmueble, el método
comparativo de mercado con
ajustes por homologacién arrojo un
valor comercial de $3,375,318.72
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> Tabla 4. Métricas de desempeio del modelo de AA-RF.

(ver anexo 2), lo que representa
una diferencia aproximada del
3.6% entre el resultado del modelo
econométrico y el avalto tradicional,
validando la consistencia de ambos
enfoques.

4.3 Ejemplo 2: Random Forest con
Google Colab

Empleando Python con las librerias
scikit-learn, Pandas y Matplotlib en
el entorno de Google Colaboratory,
se entrend un modelo de RF sobre
la misma base de datos. Los pasos
y técnicas especificos utilizados
en el entrenamiento de un modelo
de aprendizaje automatico pueden
variar segun el problema, los datos
y el algoritmo elegido (Zheng et al.,
2017). Sin embargo, en nuestro caso
se siguio las etapas estandar: analisis
exploratorio de datos, visualizaciéon
de la matriz de correlacion, limpieza
y preprocesamiento, division
entrenamiento/prueba (80/20),
seleccion e inicializacion del modelo,
entrenamiento y evaluacién con
métricas de desempeno (Yee et al,
2021).

Las métricas obtenidas fueron las
siguientes. (Tabla 4)

Un R? de 0.84 indica que el modelo
explica el 84% de la variabilidad en
los precios de las propiedades del
conjunto de prueba, un resultado
solido  considerando el tamafo
relativamente  pequefo de la

Meétrica Definicion Resultado
RMSE Raiz del error cuadratico medio F $1,477,813.79
MAPE Error porcentual absoluto medio 26.29%

R? Coeficiente de determinacion 0.84
Precio predicho 204 m? const., 144 m? terreno, 3 rec., 2.5 bafos, 2 | $3,236,596.86
(caso) est.

muestra. El MAPE de 26.29% sugiere
que existe margen de mejora,
especialmente con bases de datos
mas grandes y variables adicionales
como la calidad de la colonia o el
acceso a servicios.

4.4 Interpretabilidad del modelo

Una critica recurrente a los modelos
de AA es su opacidad; el algoritmo
produce predicciones precisas, pero
no explica por qué. Esta limitacion
es especialmente relevante en el
contexto de la valuacion, donde la
normatividad exige que el valuador
justifique metodologicamente cada
resultado (Gunes, 2023).

Para responder a este desafio,
técnicas como las Explicaciones
locales interpretables y agndsticas
al modelo (LIME, por sus siglas en
inglés: Local Interpretable Model-
agnostic Explanations), ofrecen mas
transparencia en los resultados, al
cuantificar la contribucion de cada
variable a una prediccion especifica
(Gunes, 2023). En el caso practico
de este articulo, LIME identifico las
contribuciones de cada atributo de
la siguiente manera: (Tabla 5)

Estos resultados son coherentes con
lo que se aprecia en el mercado; la
superficiedeconstruccionyelterreno
son los determinantes primarios
del valor en el mercado de Los
Mochis, Sinaloa. Por lo que se podria
considerar que la transparencia que
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Interpretacion

Mayor area construida = mayor valor
Lote grande incrementa valor

Menos barnos reduce el valor

Cochera extra suma valor

Efecto menor al esperado

!
Caracteristica Condicion = Efecto sobre el
' precio
:
Construccion > 265.84 m? Positivo (maximo)
Terreno >230.75 m? i Positivo (alto)
Barios <200 F Negativo
(considerable)
Estacionamiento | > 2.00 i Positivo (leve)
Recamaras <3.00 ;I Positivo (marginal)

Tabla 5. Contribucién LIME por caracteristica

ofrece LIME hace que los modelos de
AA sean mas utilizables en contextos
profesionales donde se requiere
justificacion metodoldgica.

4.5 Validacion del modelo

En el caso practico documentado
con datos de Los Mochis, Sinaloa
(186 propiedades, diciembre 2025):

- R = 0.84 (El modelo explica
el 84% de la variabilidad en
precios).
- MAPE = 26.29% (Error
porcentual medio de las
predicciones).
- Comparacion de resultados:
- Método comparativo
demercado: $3,375,318.72

- Regresion lineal
multiple (Excel):
$3,496,479.99 (+3.6%)

- Random Forest

(Python/Colab):
$3,236,596.86 (-4.1%)

Los tres métodos convergen dentro
de un rango menor del 8% entre el
valor menory el mayor, lo que sugiere
consistencia metodoldégica y validez
practica del enfoque de AA como
herramienta de soporte para realizar
valuaciones.

Con el objetivo de ofrecer mas
informaciéon para su analisis, los
ejemplos de Colab y Excel, asi como
la base de datos, se encuentran
disponibles en la siguiente liga para
su consulta: https://github.com/
buhodigital/ CASAS_AHOME

5. Marco normativo actual y
sus retos

La valuacion inmobiliaria en México
se rige por un conjunto de normas
y lineamientos institucionales que
incluyen: La Norma Mexicana para
la practica de la valuacion (NMX-
R-081-SCFI-2015), Lineamientos
del Instituto de Administracion
y Avallos de Bienes Nacionales
(INDAABIN), Lineamientos de la
Sociedad Hipotecaria Federal (SHF)
para avallos con fines crediticios
y las Normas Internacionales de
Valuacion (IVS, por sus siglas eninglés:
International Valuation Standards
Council).

Respecto a la situacion actual de la |A
y AA, las normas vigentes contindan
sustentando metodologias
tradicionales (enfoque de mercado,
fisico y de capitalizaciéon). Si bien
en las normas internacionales se
contempla la aplicacion de modelos
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Ningun modelo, sin
la aplicacion del La
juicio profesional
delvaluador, puede
producir una valuacion
conforme conlas IVS

automatizados de valuacion (AVM,
por sus siglas en inglés: Automated
Valuation Model), establece
claramente que "Ningun modelo, sin
la aplicacion del juicio profesional
del valuador, puede producir una
valuacion conforme con las IVS”, es
decir, aunque se permiten modelos
automatizados y  algoritmicos,
siempre requieren la supervision
y juicio
profesional de
un valuador
certificado
(IVSC,  2025).
ausencia
de un marco
legal especifico
para la 1A en
valuacion
representa
la principal
barrera  para
la adopcion
formal de estas
tecnologias.

Por otra parte, en el panorama
internacional, tanto en la Unidon
Europea como en los Estados Unidos,
cuentan con estandares que vya
reconocen los AVM, condicionando
su uso, estableciendo requisitos de
validacion estadistica, transparencia
metodoldgica y supervision  por
parte de un valuador certificado
(AEV, 2019).

La ausencia de un marco regulatorio
no implica que las herramientas de
AA no puedan aplicarse; significa
gue su uso actual en México debe
circunscribirse al ambito del analisis
de mercado, la investigacion
académica y el soporte a decisiones
del valuador, sin que sus resultados
puedan sustituir el dictamen oficial
del perito valuador.

6. Andlisis de oportunidades y
limitaciones

6.1 Oportunidades del AA en la
valuacion

El aprendizaje automatico destaca
por su capacidad para analizar miles
de comparables en segundos, reducir
la subjetividad mediante reglas
estadisticas y detectar relaciones
complejas entre variables. Ademas,
puede actualizarse con datos
recientes, lo que le permite reflejar
el mercado con mayor rapidez que el
método tradicional.

6.2 Limitaciones y desafios

La aplicacion del AA en valuacion
inmobiliaria presenta limitaciones,
pues su desempeiio depende
criticamente de la calidad, integridad
y actualidad delos datos; informacién
incompleta o sesgada compromete
la validez de los resultados
obtenidos. Ademas, cuando se
emplean muestras reducidas, se
afecta la capacidad de mantener un
buen desempefio cuando se aplica a
datos nuevos que no formaron parte
del entrenamiento.

En el contexto mexicano, la ausencia
de un marco normativo que regule su
aplicaciéon en avallos oficiales limita su
reconocimiento formal. Finalmente, su
adopcion implica una brecha técnica,
ya que el uso de herramientas como
Python, Google Colab y bibliotecas
especializadas de aprendizaje
automatico exige competencias que
no forman parte de la formacion
tradicional del valuador.

7. Conclusion

La transformacion
de la valuacion

metodoldgica
inmobiliaria no
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es una tendencia emergente, es
una realidad documentada en la
literatura cientifica internacional
que esta llegando a México. La
revision realizada demuestra que los
modelos de aprendizaje automatico,
especialmente el modelo RF, han
sido validados académicamente en
multiples contextos, con resultados
consistentemente superiores
o equivalentes a los métodos
estadisticos tradicionales en
términos de precision predictiva.

El ejercicio practico desarrollado con
datos del mercado de Los Mochis,
Sinaloa, confirma que estas técnicas
son aplicables en el contexto
mexicano con resultados coherentes
con el andlisis de mercado
convencional. La diferencia entre el
valor obtenido por homologacion
tradicional de $3,375,31872 vy
el predicho por el modelo RF de
$3,236,596.86 representa apenas un
41%, un margen razonable que invita
a explorar la complementariedad
entre ambos enfoques mas que su
confrontacion.

La cantidad de muestras es una de
las limitaciones de este trabajo, ya
gue se requiere una mayor cantidad
de informacion para entrenar
modelos robustos. Por otra parte,
los datos provienen exclusivamente
de portales de oferta, no de
transacciones reales; y la ausencia
de variables cualitativas como
estado de conservacion, calidad
de materiales y acceso a servicios
reduce la capacidad explicativa del
modelo. El trabajo futuro debera
abordar estas limitaciones mediante
la construccion de bases de datos
mas completas y la incorporacion de
variables geoespaciales.

Reflexiones

El método estadistico ya es su
puerta de entrada al AA. Si se utiliza
regresion lineal en Excel para estimar
valores de mercado, basicamente se
estan aplicando los fundamentos del
aprendizaje automatico supervisado.
La transicién a Python y sus librerias
enfocadas al AA es una evolucién
natural de sus capacidades actuales,
no un salto hacia lo desconocido.

La interpretabilidad es la clave de
la adopcién profesional; el principal
obstaculo de los modelos de AA en
valuacion no es su precision, sino
su transparencia. Herramientas
como LIME permiten explicar
cada prediccibn en  términos
comprensiblesparauncliente, unjuez
o un organismo regulador. El valuador
que domina estas herramientas tiene
una ventaja competitiva significativa
(Gunes, 2023).

La normatividad llegara; la evidencia
internacional es clara, los paises
con mercados inmobiliarios mas
desarrollados ya regulan o estan
regulando el uso de AVM. México esta
en ese camino. Los valuadores que
hayan desarrollado competencias
en AA estaran en posicion de influir
en la redaccién de esas normas y
de ofrecer servicios de mayor valor
agregado desde el primer dia de
vigencia regulatoria.

Los datos de calidad son el
insumo critico; el mayor cuello de
botella para la adopcion del AA
en la valuacion mexicana no es la
tecnologia (Python y Google Colab
son gratuitos) ni el conocimiento,
que ya esté disponible en linea. Es la
disponibilidad de bases de datos de
transacciones inmobiliarias reales,
georreferenciadas y actualizadas.
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La construccion colectiva de
estas bases de datos, a través
de asociaciones profesionales o
convenios institucionales, es una
prioridad estratégica para el gremio.
El valuador profesional no sera
reemplazado, sera potenciado. Los
modelos de AA son herramientas
de soporte, no sustitutos del

Glosario de términos

criterio  profesional. El valuador
aporta conocimiento contextual,
juicio ético, responsabilidad legal y
comprension del entorno local que
ningun algoritmo puede replicar. La
combinacién de experiencia humana
con capacidad computacional define
al valuador del futuro: mas preciso,
mas eficiente, mas confiable.

AVM (Automated Valuation Model): Modelo de Valoracién
Automatizado. Sistema computacional que estima el valor
de mercado de un inmueble sin intervencion humana

directa.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Error Porcentual
Absoluto Medio. Medida del error de prediccion expresada
como porcentaje del valor real.

R? (Coeficiente de Determinacion): Medida de bondad de
ajuste del modelo. Valores cercanos alindican que el modelo
explica bien la variabilidad de la variable dependiente.
RMSE (Root Mean Squared Error): Raiz del Error Cuadratico
Medio. Desviacion tipica de los errores de prediccion;
penaliza mas los errores grandes que el MAE.

Random Forest (Bosque Aleatorio): Algoritmo de aprendizaje
automatico de ensamblaje que construye multiples arboles
de decision sobre submuestras aleatorias y promedia sus

predicciones.

Gradient Boosting / XGBoost: Algoritmos de ensamblaje
que construyen modelos de manera secuencial, corrigiendo
los errores del modelo anterior. Altamente competitivos en

datos tabulares.

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations):
Técnica de interpretabilidad que explica predicciones

individuales

de cualquier

modelo de AA mediante

aproximaciones lineales locales.

Google Colab: Plataforma que permite escribir y ejecutar
codigo Python a través del navegador, especialmente Util
para aprendizaje automatico, andlisis de datos y educacion.
Python: Es un lenguaje de programacion de alto nivel,
interpretado y de propdsito general, se caracteriza por una

sintaxis clara y legible.

Scikit-learn: Es una biblioteca de aprendizaje automatico
para el lenguaje de programacion Python y se utiliza para
construir, entrenar y evaluar modelos de machine learning.
Pandas: Es una biblioteca de analisis y manipulacion de
datos para Python; esta orientada al trabajo con datos
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estructurados, como tablas similares a hojas de célculo o
bases de datos.

Matplotlib: Es una biblioteca de visualizacion de datos para
Python y se utiliza para crear graficos principalmente en
dos dimensiones
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