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Titulo: Sistema de recomendacion de peliculas basado en contenido (TMDB-5000)

Resumen.

Se implementd un sistema de recomendacién de peliculas de enfoque content-based que,
a partir de la descripcidn y metadatos de cada pelicula, sugiere titulos similares. El objetivo
fue obtener un modelo reproducible y operativo en un hosting compartido sin necesidad
de servicios de backend. El pipeline integra preprocesamiento de texto, vectorizacion con
bag-of-words y una métrica de similitud coseno; los resultados se exportan a archivos JSON
consumidos por una pagina web estatica.

Datos y variables.

Se utilizaron los archivos tmdb_5600_movies.csv y tmdb_5600_credits.csv del
dataset TMDB-5000. A nivel de variables, se emplearon: (i) sinopsis (overview), (ii) géneros,
(iii) palabras clave (keywords), (iv) reparto principal (tres actores), y (v) director/a. Estas
sefales textuales se transformaron en un conjunto de tags por pelicula que resumen su
contenido.

Metodologia.

1. Unificacién y limpieza: union de ambas tablas por titulo; manejo de nulos; parseo
seguro de estructuras JSON (listas de diccionarios); normalizaciéon (mindsculas y
eliminacion de espacios internos para tokens compuestos).

2. Ingenieria de caracteristicas: construccion de tags concatenando overview,
geéneros, keywords, cast (top-3) y director/a.

3. Vectorizacion y similitud: representacion bag-of-words mediante
CountVectorizer(max_features=5000, stop_words='english') y célculo
de la matriz de similitud del coseno.

4. Generacion de recomendaciones: para cada pelicula se ordenan las demas por
similitud y se guardan las Top-K (K=20) en una estructura compacta de consulta
inmediata.

Arquitectura de despliegue.

Para posibilitar su uso en hosting compartido, el sistema exporta dos artefactos: (a)
movies.json con {id, title, slug} y (b) recs_top20.json con, para cada id, la
lista ordenada de similares y su puntuacién. Un front estatico (HTML+CSS+JS) carga
estos archivos y resuelve las consultas en el navegador. Opcionalmente, el front solicita los
posters a la API publica de TMDB usando una API key del cliente, almacenando las URLs
en localStorage para reducir latencia y consumo.

Resultados.

El sistema entrega recomendaciones coherentes: secuelas, precuelas y peliculas de
tematica/estilo afin aparecen entre las primeras posiciones. El tamafo de los artefactos
(~300 KB para movies.json y ~5 MB para recs_top20.json) permite una carga



aceptable en contextos web tipicos, manteniendo tiempo de respuesta inmediato (O(1) por
consulta, via tabla precomputada).

Limitaciones.

El enfoque content-based puede sesgarse hacia “mas de lo mismo” porque no incorpora
preferencias histéricas de usuarios. La cobertura de posters depende de la disponibilidad de
TMDB y de la API key. La vectorizacion bag-of-words no captura relaciones semanticas
profundas ni sinbnimos.

Guia de implementacion.

e Construccion del modelo en cuaderno: descargar dataset, preparar tags,
vectorizar y calcular similitudes; exportar movies. jsony recs_top20. json.

JBJS ‘, import os, ast, json, difflib, pandas as pd

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from urllib.request import urlretrieve

os.makedirs("/content/data", exist_ok=True)

MOVIES_URL “https://raw.githubusercontent.com/rajeevratand4/dataset-repo/master/tmdb_580@_movies.csv”
CREDITS_URL = "https://raw.githubusercontent.com/rajeevratang4/dataset-repo/master/tmdb_568@ credits.csv"
movies_path "/content/tmdb_5888_movies.csv”

credits_path = "/content/tmdb_5888 credits.csv"

for url, path in [(MOVIES_URL, movies_path), (CREDITS_URL, credits_path)]:
if not os.path.exists(path):
urlretrieve({url, path)

movies
credits

pd.read_csvimovies_path)
pd.read_csv{credits_path)

movies = movies[['id", 'title’, "overview’, "genres’, "keywords']].copy()
credits = credits[['title’, 'cast’, 'crew']].copy()
df = movies.merge(credits, on="title", how="inner')
for col in ['overview','genres’, 'keywords', 'cast’, 'crew']:
df[col] = df[col].fillna("[]")
df[‘overview'] = df[‘overview'].replace("[]","").fillna("")
len(df), df.head(2)

e Despliegue web: subir index.html y los JSON a ../recommender/ vy
../recommender/data/ respectivamente.

MName

assets

data

index.htm

e Posters (opcional): configurar APl key de TMDB en el index.html.
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Conclusion.

Se logré un recomendador funcional, portable y de bajo costo operativo, adecuado para
demostraciones académicas y prototipos productivos en entornos con restricciones de
infraestructura (hosting compartido). El disefio modular (artefactos JSON + front estatico)
facilita su mantenimiento y escalado hacia variantes hibridas con enriquecimiento semantico
o sefales de usuario.
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