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ANOTACE

Tato bakalaiska prace se zabyva navrhem a implementaci webové aplikace, kterd umoziuje
generovat hudebni playlisty na zéklad¢ textového zadani uzivatele. Cilem prace je propojit
umélou inteligenci s hudebnimi sluzbami a nabidnout uzivatelim personalizovana doporuceni.
Backend aplikace je postaven na frameworku Spring Boot, frontend je realizovan pomoci
React. Pro praci s hudebnimi daty je vyuzito rozhrani Spotify API a pfihlaSeni je feSeno
vyhradné ptes Spotify OAuth 2.0. Zpracovani piirozené¢ho jazyka a pievod pozadavkil do
parametrii zajiStuje samostatna mikrosluzba v Pythonu (FastAPI), ktera funguje jako LLM
orchestrator. Tato mikrosluzba bézi lokalné€ nad platformou Ollama a provadi inferenci velkého
jazykového modelu (Qwen 2.5 7B Instruct) i vypocet vektorovych reprezentaci (e5-
multilingual-small). Kandidati skladeb jsou ziskavani ptes Spotify Search API, nésledné
probihd semantické porovndni, reranking a diverzifikace vysledkii pomoci metody MMR. V
praci je rovne€Zz popsana architektura systému a zptisoby komunikace mezi jednotlivymi ¢astmi.
Vysledkem je funkéni aplikace, kterd uzivatelim poskytuje moderni nastroj pro objevovani

nové hudby.
KLICOVA SLOVA

doporucovaci systém, zpracovani pfirozeného jazyka, semantické vyhleddvani a reranking,

webova aplikace, personalizace doporuceni.
TITLE

Personalized music recommendation using Artificial Intelligence and Natural Language

Processing
ANNOTATION

This bachelor’s thesis focuses on the design and implementation of a web application that
enables the generation of music playlists based on a user’s textual input. The aim of the thesis
is to connect artificial intelligence with music services and offer users personalized
recommendations. The application’s backend is built on the Spring Boot framework, and the
frontend is implemented using React. For working with music data, the Spotify API is used,
and authentication is handled exclusively via Spotify OAuth 2.0. Natural language processing
and the conversion of requests into parameters are provided by a standalone Python

microservice (FastAPI) that serves as an LLM orchestrator. This microservice runs locally on



the Ollama platform and performs inference of a large language model (Qwen 2.5 7B Instruct)
as well as the computation of vector representations (e5-multilingual-small). Candidate tracks
are retrieved via the Spotify Search API, they are then semantically compared, re-ranked, and
diversified using the Maximal Marginal Relevance (MMR) method. The thesis also describes
the system architecture and the communication between its components. The result is a

functional application that provides users with a modern tool for discovering new music.
KEYWORDS

recommender systém, natural language processing, semantic search and re-ranking, web

application, personalization systetem
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P
UVOD

Dynamicky rozvoj streamovacich platforem pfinesl uzivatelim bezprecedentni dostupnost
hudby, avSak soucasné i problém s jejim efektivnim objevovanim. Tradi¢ni doporucovaci
pristupy, opfené prevazné o chovani uzivatell a zakladni metadata, ¢asto narazeji na limity v
situacich, kdy je pozadavek formulovéan pfirozenym jazykem, neostie Ci kontextoveé (napf.
»heco klidného na uceni®, ,energicka hudba na beh*). Tato bakalafskd prace reaguje na
uvedenou vyzvu navrhem a implementaci webové aplikace, kterd z textového zadani uzivatele

vytvaii personalizované hudebni playlisty.

Hlavnim cilem prace je nabidnout srozumitelny a prakticky vyuzitelny postup, jenz propoji
uzivateliiv popis v pfirozeném jazyce s vyslednym playlistem tak, aby byla zachovana
relevance vii¢i zadanému zaméru i rozmanitost doporuc¢enych skladeb. Mezi dil¢i cile patii (i)
formulace pozadavki uzivatele do jednoznacné strukturované podoby, (ii) ziskani kandidati z
externiho hudebniho katalogu, (iii) semantické porovnani a fazeni kandidatt s ohledem na

uzivatelsky zamér a (iv) fizena diverzifikace vysledk, aby se pfedeslo monotdénnim vystuptim.

Zvoleny pfiistup je koncipovan jako vicefazova pipeline. Nejprve je textové zadéani
interpretovano do interni reprezentace zohlediiujici pozadovanou naladu, tempo ¢i dalsi
charakteristiky. Nasleduje vyhledani kandidati v externim katalogu a jejich pievod do
jednotného vektorového prostoru pro ucely semantického srovnani. Poté probiha reranking,
ktery kombinuje odhad relevance s penalizaci pfiliSné podobnosti mezi polozkami, ¢imzZ je
dosaZeno vyvazeného kompromisu mezi presnosti a rozmanitosti. Vysledkem je playlist véetné

doprovodnych metadat, ptfipraveny k okamzitému pouZiti.

Duiraz je kladen na transparentnost a pifenositelnost feSeni: jednotlivé kroky pipeline jsou
oddé€lené a dobfe zdokumentované, coZ usnadiiuje budouci rozsitovani (napt. o dalsi zdroje
hudebnich dat, nové strategie fazeni ¢i alternativni metody prace s vyznamem textu). Prace
zaroven diskutuje omezeni navrzeného postupu, zejména zavislost na kvalité a pokryti
externiho katalogu, limity interpretace jemnych nuanci hudebnich preferenci a praktické

aspekty provozu pii vyssi zatézi.
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1. Zaklady doporucovacich systémii

Doporucovaci systém se snazi odhadnout, které polozky davaji pro konkrétniho uzivatele smysl
»praveé ted™, a predlozit je v poradi podle ocekavané relevance. Na rozdil od klasického
vyhledavani je spiSe proaktivni: neceka na piesny dotaz, ale nabidne obsah na zdklad¢ historie,

kontextu a podobnych uzivateli ¢i polozek [3].

Relevance v doporucovani neni jen presna shoda s minulosti. Je to také pocit, ze doporuceni
zapada do situace a je uzitecné v daném okamziku (napf. jin¢ skladby na b¢h a jiné na uceni).
Systém proto vyvazuje nckolik cilii soucasné: piesnost (trefnost), rozmanitost (mén¢
opakovani, vice objevovani) a novost (pfijemnd pirekvapeni), aby se ptedeslo ,bubling*

opakovanych navrhu [3], [4].

1.1 Typy dat a signali

Uspésny systém sklada obraz uZivatele z vice typl informaci a kaZdou bere s ur¢itou opatrnosti:

e Explicitni zpétna vazba (hodnoceni, ,,libi/nelibi“, ulozeni) je srozumitelna, ale vzacna
a Casto se tyka jen malé Casti katalogu [3].

e Implicitni chovani (poslech, pteskoceni, opakovani, doba interakce) je hojné, ale
Sumové. Stejna udalost mize v rizném kontextu znamenat néco jiného [3].

e Obsah a metadata (zanr, interpret, rok, textové popisy) pomdhaji tam, kde chybi
interakce. Dnes se navic vyuzivaji nau€ené reprezentace (vektory), které zachycuji
vyznamové podobnosti a usnadiuji porovnavani polozek a dotazi [1].

o Kontext (Cas, zafizeni, aktivita) dopliiuje obrazek o situaci, protoze preference jsou

dynamické a rizna nastaveni vedou k riiznym volbam [3].

Klicovym trendem je uceni reprezentaci: modely se uci takové vektory pro uzivatele, polozky
1 textové dotazy, aby blizké vektory odpovidaly podobnym vyznamtim. Diky tomu systém lépe
chéape volné formulace (napf. ,,néco klidného na vecer*) a umi vyhledat vhodné kandidaty i1 bez
ptesnych klicovych slov [1], [2]. Zaroveni je nutné hlidat kvalitu signalli (napt. odlisit kratké

,Vyzkouseni od skute¢ného z4jmu) a dopliiovat je kontextem [3], [5].

1.2 Hlavni pristupy

V praxi se setkdme se tfemi rodinami metod. Kazda fesi jiny kus problému a v redlnych

systémech se obvykle kombinuji.

Content-based doporucovani (CB) - systém se diva na to, co je uvniti polozek (napt. zanr,
nalada, vektorova reprezentace) a porovnava je s tim, co uzivatel v minulosti oblibil. Pokud
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poslouchas klidny indie pop, systém najde dalsi skladby s podobnymi rysy a nabidne je jako
prvni. Vyhoda: funguje i bez dat od ostatnich uzivatelti a dobfe startuje u novych polozek.
Slabinou je, ze uzivateli mize hrozit vice stejného, tedy malo prekvapeni a mensi Sance

objevovat néco nového mimo jeho obvykly okruh. [3], [4].

Collaborative filtering (CF) - misto obsahu sledujeme vzorce v chovani napfi¢ uzivateli.
Pokud lidé se ,,skoro stejnym vkusem* poslouchaji jesté néco, co ty zatim neznas, je to dobry

kandidat na doporuceni. Existuji dvé oblibené podoby:

e Sousedské metody: hledaji podobné uzivatele nebo podobné polozky a ptenasSeji
preference mezi “sousedy”. Intuitivné: “Uzivatelé jako ty si poustéji i X, zkusime ti ho
nabidnout” [3], [4].

e Latentni faktory (jednodusSe): systém se nauci kratké ,,otisky uzivatelll a polozek
(vektory), které se daji smysluplné¢ porovnavat. Pokud je “otisk™ uZzivatele blizko
“otisku” skladby, je Sance, Ze se trefime. Technické detaily rozkladii nechavame
stranou. Dulezité je, Zze takové vektory zachycuji vzorce chovani, i kdyz chybi dobra
metadata [3], [4].

e Hybridni pristupy: spojuji silné stranky CB a CF. V praxi se Casto uplatiiuje
vicestupniovy postup: nejprve rychlé vytazeni kandidati (podle podobnosti obsahu ¢i
processing s pravidly a diverzifikaci. Tato kombinace zajiStuje jak relevanci, tak

objevitelnost. [3], [4]

Pokud mame malo interakci, ale kvalitni metadata, je vhodné pouzit obsahové zaloZené
doporucovani (CB) jako zdklad. Naopak v piipad¢, ze madme k dispozici velké mnozstvi
uzivatelskych interakci, ale metadata jsou slabsi, uplatni se 1épe kolaborativni filtrovani (CF).
Chceme-li tyto piistupy bezpecné zkombinovat a vyuzit silné stranky obou, je vhodné zvolit

hybridni metodu [3], [4].

1.3 Typické problémy, zkresleni a obranné strategie

Kvalitu doporuceni neurcuji jen pouzité algoritmy, ale i povaha dat a provozni realita. V praxi
se opakované projevuje nedostatek historie, fidkost interakci, zvyhodinovani populdrnich
polozek a Sum v implicitnich signalech. Ug&inny piistup proto spojuje modelové postupy
s jednoduchymi kroky v aplikaci: kratky onboarding, prace s obsahem, fizena diverzifikace a

zakladni kontrola anomalii udrzuji systém stabilni a férovy [3], [4], [5].
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e Cold start (novy uzivatel/polozka): bez historie je t¢zké hadat vkus. Pomaha kratky
onboarding (rychlé volby nalad/zénrh), vyuziti obsahu (podobnost k jiz znamym
polozkam) a opatrné zapojeni trend. U novych skladeb je dobré opfit se o metadata a
naucené vektory podobnosti, aby se neviditelné polozky neztratily [3], [4].

e Sparsita (malo interakci v obiim katalogu): vétSina kombinaci uzivatela a polozek je
prazdna, proto se uci kratké vektory uzivateli a polozek, které dovoluji smysluplné
porovnavani i bez mnoha explicitnich dat. Poméaha také prace s obsahem a chytré
dopliovani negativnich ptikladt (véci, které uzivatel pravdépodobné nechce), aby se
model ucil rozliSovat [3], [4].

e Popularity bias a zpétnovazebni smy¢ky: co je popularni, to dostdva dalsi expozice,
a tim se stavé jesté popularnéj$im. Resenim je diverzifikace (nepredkladat stale totéz),
tizené zkouSeni novinek (mala ¢ast vysledkl je vyhrazena pro objevovani) a piipadné
vazeni popularity v fazeni, aby se neztratil “long tail” [3], [5].

e Sum v implicitnich datech a kontext: PreskoCeni nemusi znamenat ,,nelibi se®,
uzivatel tfeba jen nemél Cas. Proto se signaly vazi (napf. dokonceny poslech mé vétsi
vahu nez kratky dotek) a kombinuji s kontextem (Cas, zatizeni) [3].

e Jazyk a zkresleni: u dotazli ve volném textu zalezi na formulaci. Pomaha normalizace
(sjednoceni pojmii, prace se synonymy) a jednoduchy post-processing (kontrola, ze
vysledek opravdu odpovidd zadméru). Je také vhodné hlidat ptfenos zkresleni z
tréninkovych dat a udrzet vystupy vysvétlitelné [2], [5].

¢ Robustnost a bezpec¢nost: Platformy celi 1 pokusim uméle nafukovat popularitu
(shilling) nebo manipulaci metadat. Zakladni obranou je detekce anomalii, validace

zdrojti a limity pro neobvyklé chovani [3], [4].

1.4 Architektura a vicestupnova pipeline

Vstupy
Historie uZivatele
Obsah / metadata —-..._‘\
I Ranking / pfesné fazeni Post-processin
Retrieval / kandidati . g. ap . . ! . = . ;
R Vice signald: obsah, chovani, Pravidla, deduplikace, MMR / Vystup: playlist + metadata
Top-k podle podobnosti . N
kontext diverzifikace

Kontext (Eas, zafizeni) 7
Textovy dotaz / zamér

Obrazek 1: Architektura doporucovani
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V praxi se osvéd¢ila architektura rozdélena do tii fazi:

e Generovani kandidata (retrieval): Cilem je z milioni polozek vybrat hrstku s
vysokym potencidlem relevance (napt. top-k vektorové nejblizSich). Reprezentace
uzivatele u a polozky v se porovnavaji jednoduchou, ale u¢innou podobnostni funkei,
napiiklad kosinovou podobnosti

u X v

cos(8) = < ol

V této fazi je kliCova rychlost a skalovatelnost, modely a indexy jsou navrZeny tak, aby

umoznily velmi rychlé dotazy [3].

e Razeni (ranking): Mensi mnoZinu kandidat je mozné skorovat bohatsi funkci, ktera
kombinuje obsahové, kolaborativni a kontextové rysy. Pfistupy mohou byt pointwise
(pfedpovéd’ pravdépodobnosti interakce), pairwise (preferencni dvojice) nebo listwise
(optimalizace pfimo na metrikach poradi) [3]. Hluboké uceni zde dovoluje modelovat
nelinearni efekty a interakce rysua [1].

o Post-processing: Aplikuje se deduplikace verzi, pravidla CcCerstvosti, omezeni
opakovani téhoz interpreta a diverzifikace, aby vysledek nebyl monoténni. Tato faze

Casto fidi uZivatelsky flow a obchodni pravidla platformy [3].

Striktni oddé€leni fazi zjednoduSuje vyménu komponent, ladéni kompromist
(pfesnost/rozmanitost/rychlost) a transparentni vyhodnocovani dopadi zmén [3]. VSemi
fazemi se tdhne princip uceni reprezentaci, jenZ spojuje vektorovy pohled na uZzivatele,

polozky i textové dotazy [1], [2].
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2. Doporucovani hudby a specifika domény

Tato kapitola pievadi obecné principy doporucovacich systémti z kap. 1 do specifického
prosttedi hudby. Vysvétluje, jak se struktura katalogu (skladba—album—interpret, vice verzi
téhoz titulu, regiondlni dostupnost) a dlouhy ocas nabidky promitaji do navrhu systému a pro¢
je nezbytné pracovat s deduplikaci, normalizaci identit a fallback strategiemi pii nedostupnosti
konkrétnich verzi. Zaroven upfesiiuje roli pfirozeného jazyka: uzivatelské pozadavky byvaji
vagni, sméfuji k nalade¢, aktiviteé ¢i obdobi a vyzaduji pfevod do jednoduchych atributi a
sémantickych reprezentaci, aby na n¢ mohl navazat retrieval a fazeni (viz schéma pipeline v

kap. 1).

Diiraz je kladen na relevance playlistu jako celku: vedle tematické shody jednotlivych skladeb
je posuzovana i jejich lokéalni soudrznost (pfechody, tempo, energie) a vyvazena rozmanitost,
aby vysledek nebyl monotonni ani roztfistény. Kapitola v tomto potfadi rozpracuje charakter
hudebnich dat, typologii uzivatelského zaméru, pfevod textu na hudebni atributy, doménové
aspekty ziskavani kandidatt, pravidla fazeni s ohledem na flow a prakticka vychodiska pro
diverzifikaci a hodnoceni, na néz pozd¢ji navazou samostatné kapitoly o NLP, sémantickém

vyhledéavani a diverzifikaci.

2.1 Charakter hudebnich dat

Hudebni katalog neni jen seznam skladeb, ale propletena sit’ ,,track — album — interpret* s
vice verzemi téhoz titulu (live, remaster, radio edit, cover) a s regionalni dostupnosti, ktera se
méni podle licenci. Spravna prace s témito zvlaStnostmi piimo ovliviiuje kvalitu kandidatu,

fazeni 1 finélni soudrznost playlistu [6], [11].

Identita a hierarchie. Jednu ,,skladbu‘ Ize chapat v n€kolika vrstvach: (i) nahravka/recording
(konkrétni zvukova stopa), (ii) vydani/release (album, singl, reedice) a (iii) pfifazeni k
interpretovi (hlavni interpret, feat, kompilace). Pro doporuc¢ovani je praktické drzet kanonickou
identitu na Grovni nahravky a k ni pfipojit dostupné verze vydani, tim se snizuje riziko duplicit

a kolizi nazva [11], [12].

Vicenasobné verze téze skladby. BéZzné situace: live vs. studio, remaster vs. pivodni, ,,radio
edit* vs. full length, explicit vs. clean. Aby vysledek neptisobil jako opakovani téhoz, je vhodné

zavést jednoduché pravidla vybéru preferované verze:

e pokud je dotaz obecny, preferovat standardni/studio verzi.

e pfi jednoznaném kontextu (napf. ,,live) akceptovat odpovidajici verzi.
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e pokud preferovana verze neni dostupna v regionu, zvolit nejblizsi ekvivalent (stejny
interpret, podobna délka, stejna nahravka) a tuto volbu dale uz neopakovat.
e vyvarovat se zafazeni dvou verzi téze nahravky do jednoho playlistu, pokud to nestanovi

dotaz [6], [11].

Regionalni dostupnost a licence. Katalog se liSi podle teritoria, nékteré verze nemusi byt
legaln¢ piehratelné. Systém proto potiebuje fallback: pfifadit ekvivalentni verzi, ktera je
dostupnd, zachovéava intenci dotazu (tempo/nalada/styl), a nenarusi plynulost sousednich
skladeb. Nezbytnosti je prubézn¢ logovat nahrazeni, aby bylo mozné ladit pravidla post-

processingu [6].

,Long-tail“ a popularita. Poslechovost je extrémn¢ nerovnomérna: maly pocet hitd a dlouhy
ocas ziidka hranych tituli. Bez korekci se doporucovani staci k popularité a ztraci objevitelnost.
Doménové dava smysl omezit opakovani téhoz interpreta a oteviit prostor pro mén¢ zndmé

polozky, pokud stale plni zdmér dotazu [6], [3].

Kvalita a konzistence metadat. Tituly mohou mit rtizné zapisy, prepisované feat/remix
informace, chybéjici nebo nejednotné Zzanrové tagy. Praktickd normalizace zahrnuje:
standardizaci nazvu (odstranit zdvorkové sufixy typu ,,(Remastered 2011)“ pro ucely
deduplikace), kanonizaci interpretii (sjednoceni aliasit), toleranci délky skladby (napt. £2-3 s

pro shodu nahravky) a preferenci spolehlivych identifikatort, jsou-li k dispozici [11], [7].

Prakticky priklad. Dotaz ,klidny indie vecer® vrati dvé verze téze skladby: ,,Song A
(Remastered 2019) a ,,Song A (Album Version)*. Ob¢ odpovidaji nalad€ 1 tempu. Systém zvoli
jednu kanonickou nahravku (napf. album verzi) a remaster vyfadi jako duplicitu, aby playlist
nepusobil repetitivné. Pokud album verze v regionu chybi, pfijde na fadu remaster, ale v dalsi

¢asti playlistu se stejnd nahravka jiz znovu neobjevi [6], [11].

2.2 Uzivatelsky zamér (intent) v hudbé

Textové zadani asto mifi na ndladu, aktivitu nebo éru (,,klidné na uceni*, ,,energické 2000s*),
ptipadné obsahuje negace (,,bez rapu‘‘), neurcitost (,,spis klidné*) a vicejazy¢né prvky. Aby Slo
s dotazem pracovat, pfevadi se na sadu jednoduchych vlastnosti (Skala nélady/energie, tempo,
obdobi, Zanrové tagy) a volitelné¢ na kompaktni reprezentaci pro sémantické porovnani. Tuto
transformaci usnadiiuje moderni NLP: prace se synonymii, mirnymi negacemi a parafrazemi
snizuje citlivost na formulaci a ptiblizuje dotaz skutenému zaméru [2], [5]. V doméné hudby

dava smysl mirn¢ preferovat ,,meékké* skaly (napt. 5—7 bodl pro naladu/energii) pied ostrymi
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filtry: uzivatelské formulace jsou ¢asto vagni a tvrdé hranice vedou k vylouc€eni jinak vhodnych

skladeb [10].

2.3 Relevance v hudbé: od skladby k playlistu

V hudebnim doporucovéani nestaci, aby jednotlivé skladby odpovidaly dotazu. Uzivatel
posuzuje i to, zda playlist drzi pohromad¢ a pfijemné plyne. Relevance se proto sklada z
nékolika dimenzi: tematickd shoda s imyslem dotazu, lokélni soudrznost mezi sousednimi
skladbami, rozmanitost bez ztraty jednoticiho tématu a pfiméfena novost, kterd podporuje

objevovani [6], [7], [8].

Tematicka shoda. Zadani typu ,,klidné indie na veCer* vyzaduje, aby ptevladaly skladby s
nizkou energii, vhodnym tempem a odpovidajicim stylem nebo érou. Pokud je dotaz vagni,
vyplati se tolerovat $ir§i pasmo hodnot a doladit vysledek az v fazeni, jinak hrozi ptili§ uzky

vyber [6], [8].

Lokalni soudrznost a ,,flow*. I relevantni skladby mohou ptisobit rusiveé, pokud mezi nimi
dochazi k prudkym skoklim tempa/energie nebo se ¢asto opakuje jeden interpret. Jednoduché
lokalni heuristiky (omezit skoky, hlidat rozestupy interpretd, vyhnout se dvéma verzim téze

nahravky za sebou) vyrazn¢ zlepSuji vnimanou kvalitu [7], [3].

Rozmanitost a pokryti. Ptili§ homogenni seznam rychle unavi. Naopak pfiméfena variace v
ramci zadaného tématu udrZuje pozornost a rozsifuje obzory. V hudbé to typicky znamena
pracovat s osami zanr/éra/interpret/tempo a zabranit nadmérné redundanci (napt. kvotami a

penalizaci ptili§ podobnych polozek) [4], [6].

Novost a serendipita. UZivateli prospiva objevit néco nového, ale ne ,,mimo misu‘. V praxi
proto mirn€ podporujeme méné znamé kandidaty, pokud stale napliiuji zamér dotazu a nenarusi

soudrznost playlistu [3], [8].

NiZe je tabulka, ktera tyto dimenze pfevadi do konkrétnich ndvrhovych pravidel a naznaku, jak

je sledovat v hodnoceni.
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Tabulka 1: Dimenze relevance a diisledek pro navrh pravidel

Dimenze Co znamend v Pokud se Ptiklad Poznamka k
praxi zanedba. .. pravidla/heuris | méteni
tiky
Tematicka Vétsina skladeb ,»Mimo téma®, | Tolerovat nDCG@k pro
shoda (intent) odpovida nizka pasma (napf-. tematické tagy
naladé/stylu/éfe z | spokojenost energie 0.2— [6], [8]
dotazu 0.5) a doladit v
fazeni
Lokalni Plynulé ptechody | Rozbity Limit na lokalni delta-
soudrznost tempa/energie; poslech, vy$§i | zménu tempo/energie,
(flow) nepieskakuji se skip-rate tempa/energie | parové skore
,vrstevné® odlisné mezi sousedy; | ptechodu [7], [3]
skladby min. rozestup
interpretti
Rozmanitost Variace v ramci Monoténnost, | Kvoty (max. X | ILD/coverage@
tématu ,,bublina‘ % jednoho k [4], [6]
(zanr/éra/interpret/ zanru/éry),
tempo) penalizace
prilis
podobnych
polozek
Novost/serendi | Pfiméteny podil ,Jen hity*, Mirng Novelty/Popular
pita mén¢ znamych, ale | slabé zvyhodnit ity-Adjusted
tematicky objevovani long-tail Precision [3], [8]
vhodnych skladeb kandidaty s
dobrou
shodou; horni
limit na
opakovanost
Verze/dostupno | Preferovana Duplicity, Vybeér chybovost na
st (kanonickd) verze | nedostupné preferované dostupnosti,
a regionalné odkazy verze; fallback | mira duplicit
piehratelné na dostupny [11]
polozky ekvivalent;
zakaz dvou
verzi v
playlistu

2.4 Od textu k hudebnim atributiim (text — struktura)

Cilem je ptevést volnou vétu uzivatele do podoby, se kterou umi systém pracovat: jednoduché

atributy (nalada, tempo, éra, vokaly, explicit/clean...) a kompaktni vektor pro sémantické

porovnani v retrievalu. Prakticky postupujeme v n€kolika krocich.
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. Jazykova normalizace. Kratce oCistime vstup: sjednotime jazyk a diakritiku, zjemnime
synonymii a trividlni varianty (,,klidné* = ,,chill*, ,,na uceni = ,,study*‘), uchovame ale
negace a zeslabovace (,,spis®, ,,rad¢ji*), ty budou pozdéji fidit skaly a tolerance [2], [13].
Rozpoznani zaméru a entit. Ze vty vytdhneme typ  dotazu
(mood/activity/zéanr/éra/seed), konkrétni vyrazy (napf. ,,indie*, ,,2000s*), negace (,,bez
rapu‘, ,,bez vokalii*) a dopliikkové preference (explicit/clean). Kli¢ové je zachytit i
mekké formy (,,spis klidné*, ,,mirné energické*), protoze pravé ty rozhoduji o Sifce
vysledku [2], [14].

Mapovani na Skaly a slovnik. Vyrazy pfevadime na interni Skaly (energie 0—1, tempo
v BPM, valence od nizké po vysokou) a na standardizované tagy (zanr/éra). Vagni
vyrazy dévaji intervaly, nikoli ostré hranice (napft. ,,klidné*“ — energie 0.2-0.4, tempo
60-90 BPM) [7], [15].

OSetieni neurcitosti a konflikti. Pokud je pozadavek nejednoznaény nebo obsahuje
konflikt (,,rychlé a uklidnujici), uptednostnime hlavni osu (z kontextu véty) a druhou
pouzijeme jako jemné boosty. Negace pieklddame do zdkazi (zanr # rap) nebo do
atributll (vokaly = instrumentalni) [2], [13].

. Vytvoreni dvou vystupt pro vyhledavani: (i) Symbolické atributy: jednoduchy
JSON/struktura se Skalami a tagy (energie, BPM, éra, explicit/clean...). (ii) Sémanticka
reprezentace (vektor): embedding véty pro porovnani vyznamu s kandidaty, aby
systém ,,pochopil® dotaz i bez ptesnych klicovych slov [2], [16].

. Lehka validace pred retrievalem. Zkontrolujeme, Ze nechystame duplicity (napf. ,,bez
vokalii* vs. ,female vocal*), doplnime defaulty (kdyZ chybi tempo, odvodime ho z

nalady/aktivity) a ptfiddme informaci o sile pozadavku (,,spis* — $ir$i interval) [6], [11].

Atributy (JSON néstin)

i 5 2 Pravidla
O Normalizace signily Skdly | GEICAY Retrieval /Ranking
Kiidné na ufenf negace Jbez |——  moodskiidnd activitysuteni  |——]  energie 0.2-0.4 tempo 6090 f——ot et mand il instrumentdin » plyould
vokali” iy BPM valence stied ' o etk plechody 1

Embedding vity
—{  vektor pro sémantické —/
porovndn

Obrazek 2: Od vety k atributiim a reprezentaci s prikladem

2.5 Ziskani kandidatu v hudebni doméné

Cilem faze kandidath je z rozsahlého katalogu rychle vytdhnout malou sadu skladeb, které

pravdépodobné naplni zdmér dotazu a jsou technicky ,,Cisté* (piehratelné, bez duplicit). Aby

byl nasledny ranking €inny, je nutné udrzet rovnovahu mezi pokrytim a ptesnosti: ptili§ uzky

vybér zmensi manévrovaci prostor, ptili$ Siroky zbyte¢n¢ zatizi dalsi kroky [3], [4]. Kandidati
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se typicky kombinuji ze tii zdroji: sémantickd podobnost k textu/atributim (embeddingy pro

vyznamovou blizkost), atributové vyhledavani/filtry (tempo, energie, éra, vokaly,
explicit/clean) a seed-expanze kolem interpretii/playlisti. Skore z jednotlivych kanalt se

sjednocuje a vahové kalibruje, aby zadny proud nedominoval jen objemem vysledka [15], [16].

Hudebni specifika vyzaduji provést cast ,,sanity-checkii* uz zde: sjednotit identitu nahravky a
potlacit vice verzi t€hoz titulu (album vs. remaster vs. radio edit), hned nahradit regionaln¢
nedostupné polozky nejbliz§Sim ekvivalentem, respektovat nastaveni explicit/clean a vyloucit
kandidaty s chybéjicimi kli¢ovymi metadaty (napt. délka). Praktické je také pohlidat, aby se
balik nepfesytil jednim interpretem — jinak bude vysledek monotonni bez ohledu na kvalitu

tazeni [11], [6], [7].

Sitku zabéru tidime podle formulace dotazu: vagni vyrazy mapujeme na $irsi intervaly a
dotvarujeme je az v rankingu. U pfesnych zadani volime uz$i pasma a krotit seed-expanzi. Pro
provozni rychlost se sémanticky kandl obvykle realizuje pies aproximativni vyhleddvani

sousedu (ANN).

Tabulka 2: Opatreni ve fazi kandidatui

Problém (hudba)

Jak se projevi v kandidatech

Opatteni v retrievalu

Duplicity / vice verzi téhoz
titulu

Vraci se
album-+remaster+radio edit
téZe nahravky

Kanonicka identita podle
nahravky; povolit jen
»preferovanou* verzi

Nedostupnost v regionu

Kandidat nejde prehrat

Okamzity fallback na
nejblizsi dostupnou verzi
(stejny interpret, podobna
délka)

Explicit/clean nesoulad

Kandidat neodpovida
nastaveni uzivatele

Vylouc¢it nevyhovujici verzi;
pokud existuje clean
varianta, preferovat ji

Kolize nazvi/aliasy

Vrati se nespravny

Normalizace identit (aliasy),

tempo/energie, vadi v fazeni
a,flow*

interpretii ,»podobny* interpret doplnkovy filtr podle
zanru/éry
Chybé¢jici klicova metadata | Nelze odhadnout Minimalni prah kvality

(vytadit), pfipadné doplnit z
externiho zdroje

Presyceni jednim
interpretem

Balik kandidat je
monotonni

Limit ,,max N polozek na
interpreta‘ uz pti generovani
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Prili§ izky match Malo kandidati, ztrata Rozsifit pasma Skal
(ptefiltrovano) objevitelnosti (energie/BPM), piimichat
seed-expanzi

------

Ptili§ obecny match Kandidati tematicky ujizdé€ji | Posilit atributové
filtry/boosty hlavni osy
dotazu (mood/activity/éra)

2.6 Razeni s ohledem na hudebni kritéria

Cil je seradit kandidaty tak, aby trefily zdmér a zaroven meély plynulé ptrechody. Nejdiiv
spocteme pro kazdou skladbu zakladni skore jako smés tii slozek: shoda s dotazem, preference
uzivatele, hudebni rysy (tempo/energie/valence/hlasitost). VSechny slozky si pfevedeme na
Skalu 0—1 (normalizace), aby se dalo smyslupln¢ michat. Poméry (véhy) Ize naladit na valida¢ni

sad¢ nebo zvolit rozumny start (napt. 0,5/ 0,3 /0,2). [3], [4], [5].

Poté¢ seznam skladdme sekvencné. Pro prvni pozici vybereme skladbu s nejvyssim skore
(pfipadné tu, kterd ma vhodny ,,avodni* charakter, spis klidné&jsi, kdyz dotaz mifi na klidnou
naladu). Pro dalsi pozice vybirame kandidata, ktery mé vysoké skore a zarovenl nenarusi flow:
maly skok tempa/energie oproti posledni vybrané skladbé a rozestup téhoz interpreta. Prakticky
pti¢itame k zdkladnimu skére malé tresty za velké skoky a za opakovani. V praxi se osveédci
divat se na okno nékolika poslednich skladeb (nejen na jednu), aby se netvofily mini-smycky
téhoZ interpreta Ci stylu. Pii shodném skoére rozhodne potadi jednoduché pravidlo: preferuj

nov¢jsi/neslySenou polozku, pfipadné tu s lepSim ptechodem (mensi skok tempa). [7], [6]
Skére miizeme vypocitat pomoci tohoto ptikladu: shoda = 0,80, preference = 0,60, rysy = 0,70.
skore(C) = 0,80-0,50+ 0,60-0,30+ 0,70 -0,20 = 0,72

Skore pro kandidaty A a B vypocitime pomoci stejného principu. Piedpokladejme, Ze naSe
vysledky jsou: A =0.78, B=10.75, C = 0.72. Prvni vybereme A. Na druhou pozici porovname
skok tempa/energie vici A: B ma vétsi skok (—0,05 bodu), C mensi (—0,01 bodu). Upravena
skore: B—0,70, C—0,71. Vezmeme C. Pro tfeti pozici zistdva B, pokud by B byl stejny
interpret jako C, pfida se drobny trest (napt. —0,03) a pocka si o par pozic dal. Tim vznikne

potadi, které je vérné tématu a zaroven se dobie posloucha. [3], [4], [7]

Nakonec probéhnou pevné kontroly: nikdy nefadit dvé verze téze nahravky vedle sebe,
respektovat explicit/clean a regionalni dostupnost. Tyto ,pojistky* chrani pred nejcastéjSimi

artefakty dat, ale nezastupuji samotné skérovani a plynulost, jen je dopliuji. [6], [11]
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2.7 Diverzifikace a serendipita

Diverzifikace brani tomu, aby playlist piisobil jednotvarné: i kdyz vSechny skladby splnuji
zadani, pfiliSnd podobnost unavi. Cilem je proto udrzet téma a zaroven do seznamu vnést
drobné rozdily podél nékolika os, zejména interpret, zanr, éra, tempo/energie. V praxi staci
nekolik jednoduchych pravidel: nepokladat dvé verze téze nahravky vedle sebe, drzet rozestupy
téhoZz interpreta a nelepit za sebe skladby s identickym profilem tempa/energie. Tato pravidla

maji velky efekt i bez slozitych modelt [4], [6], [7].

Kdyz potiebujeme tizené vyvazit “trefnost x odliSnost“, pouzijeme princip MMR v lidské
podob¢: nova skladba ma byt dost relevantni a zaroven se nema prilis podobat tomu, co uz v

seznamu je. Prakticky si rozdélime body na dvé ¢asti, napt. 70 % relevance a 30 % odlisnost.
Pro vybér dalsi skladby pouzijeme ,,MMR-light:
score(i)=A-rel(i)—(1—-2) - max sim(i, j)
J

kde S je uz vybrany seznam; rel(i)€[0,1] je relevance kandidata k zadéani; sim(i,j)€[0,1] je
podobnost k nékteré z jiz vybranych skladeb (napt. kosinova podobnost embeddingii nebo
podobnost podle atributii/zanru/éry); A€[0,1] uruje pomér relevance: odliSnost (v hudb¢ se

osvédéuje 0,6-0,8). [3], [4], [8]

Mini-pfiklad: Kandidat A méa relevanci 0,9 a podobnost k dosavadnimu seznamu 0,8 —
0,7-0,9 — 0,3-0,8 = 0,39. Kandidat B ma relevanci 0,8 a podobnost 0,2 — 0,7-0,8 — 0,3-0,2 =
0,50. Vezmeme B, protoze Iépe rozsiti seznam, ale stile drzi téma. Pomér ,relevance :
odli$nost* (A) se ladi valida¢ni. Pro hudbu se osvédcuje 0,6-0,8 ve prospéch relevance, aby

rozmanitost nepiebila zamér [3], [4], [8].

Diverzifikace pfirozen¢ pomahd long-tailu: méné znamé, ale tematicky vhodné skladby
dostanou Sanci. Soucasné je potteba hlidat, aby ,,rozmanitost pro rozmanitost™ nezplsobila
skoky, které rozbijeji poslouchatelnost. Prakticka pojistka: u osy tempo/energie nastavime jen
mirné rozvolnéni (napt. nepiekrocit urCity skok mezi sousedy), zatimco u interpreta a Zdnru
muzeme byt odvazngjsi, zména jména nebo podzanru obvykle nerusi tolik jako nahly pfechod

ze 70 BPM na 150 BPM [6], [7].

2.8 Hodnoceni kvality doporuceni
Kvalitu je vhodné posuzovat n€kolika metrikami, protoze neexistuje jedno c¢islo, které by

zachytilo trefnost, soudrZznost 1 objevovani.
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nDCG@k (poradi zalezi): myslete na to, Ze skladby na zac¢atku maji vétsi vahu. Kdyz
nejlepsi odpovidajici skladby dame dopiedu, nDCG je blizko 1, kdyz je ,,dobré* véci az
na konci, nDCG klesa. Je to prakticky ,,soucet hvézdicek se slevou* pro nizsi pozice
[31, [4].

ILD (Intra-List Diversity): primérnd nepodobnost dvojic v playlistu. 1 znamena velmi
riznorody seznam, 0 naopak ,,vSechno stejné*. Piiklad se tfemi skladbami: podobnosti
jsou 0,9; 0,2; 0,3 — nepodobnosti 0,1; 0,8; 0,7 — pramér = 0,53. Cim vys, tim pestiejsi
vysledek (ale t¢éma musi zistat). [4], [6]

Plynulost prechodii (flow): primérny skok tempa/energie mezi sousednimi skladbami.
Ptiklad tempa: 80 — 82 — 120 — 124 BPM dava skoky 2, 38, 4; primér = 14,7 BPM
a je vidét, ze skok ,,120“ rusi. Cim mensi pramér (a mensi maximum), tim pifjemngjsi
poslech. [7]

Coverage a novelty: coverage fikd, kolik riznych interpretli/Zanri pokryjeme. Novelty
zhruba hodnoti, nakolik nové polozky se dostaly do seznamu (nejen notorické hity). Je

vhodné drZet rovnovahu s relevanci, aby objevovani neodjelo mimo zameér. [6], [8]
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3. Zaklady zpracovani prirozeného jazyka (NLP)

NLP zprostiedkovava most mezi lidskym jazykem a vypocetni reprezentaci: z volnych vét
vytvaii struktury, s nimiz miize pracovat algoritmus, a naopak dokdze z dat generovat
srozumitelny text. SpoleCnym jmenovatelem je zvladnout neurcitost pfirozeného jazyka —
synonyma, vicevyznamovost, negace ¢i vagni formulace, a ptevést ji na rozhodnuti ¢i vystupy
s jasnou interpretaci. Moderni pfistup stoji na uceni z velkych korpust a na transformerech,
které zachycuji kontext a dlouhé zavislosti, takze jeden model 1ze s malymi upravami pouzit
pro razné ulohy od klasifikace ptes extrakci informaci az po generovani [2], [13]. V praxi to
znamend, Ze stejny princip reprezentace jazyka mize slouzit jak pro ,,rozuméni® (napf.
rozpoznani zameéru nebo entit), tak pro ,,tvorbu* (shrnuti, odpoveéd’, pieklad), pokud je jasné

stanoveno, co je pozadovanym vystupem a jak se bude hodnotit jeho kvalita [5].

3.1 Reprezentace textu a modely

Kazdé zpracovani zacina tokenizaci, tedy rozkladem textu na jednotky, s nimiz model pracuje.
Subword pfistupy (napi. BPE/WordPiece) zvladaji tvary i novotvary, protoze skladaji slova z
Castych segmenttll a tim snizuji zavislost na pevném slovniku [13], [2]. Tradi¢ni bag-of-words
¢i TF-IDF davaji fidké a srozumitelné vektory, ale ztraceji potadi slov a jemny kontext, coz je
problém u negaci nebo frazeologie [5], [15]. Distribuované slovni vektory (word2vec, GloVe)
sice pfidaly sémantiku, ale bez ohledu na kontext: kazdé slovo ma jeden vektor, 1 kdyZ v
riznych vétach znamena néco jiného [13], [9]. Soucasnym standardem jsou proto kontextové
reprezentace z transformert, kde vektor kazdého tokenu 1 celé véty zavisi na okoli, to umoznuje
porovnavat vyznam vét (sentence-embeddings) jednoduchou kosinovou podobnosti a ptenaset
znalosti mezi Glohami (transfer learning) [2], [16]. Dulezit4 je i1 praktickd volba: kontextové

vewr

reprezentace jsou levnéjsi a snadnéji vysvétlitelné, zato hiife zachyti nuance [1], [5].

3.2 Od volného textu ke strukturovanym vystuptim

Teorie extrakce informaci tikd, Ze text je tfeba prevést na sadu rozhodnuti ¢i struktur, které 1ze
dale pouzit: tfidu, sadu entit, Skdlované vlastnosti nebo piedem dané pole ve schématu. K tomu
se nabizi tfi komplementarni cesty. Prvni je pravidlova a slovnikova — vhodna pro jasné vzory,
snadno vysvétlitelnd, ale malo pruznd. Druha je uceni s ucitelem, model se nau¢i mapovat
vstupy na vystupy z ptikladd, poskytuje stabilni piesnost, vyzaduje vSak anotovana data. Treti
je instruk¢ni fizeni generativnich modell: vystup mé pfesné danou formu (napi. JSON se jmény

poli a rozsahy hodnot) a model je veden, aby jej dodrzel (schema-driven decoding) [2], [14],
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[17]. Nezbytnou soucasti teorie je prace s neurcitosti: negace a zeslabovace (,,spis*, ,,ne moc*
by nemély mizet v pfedzpracovani, ale propisovat se do vystupu. Vagni vyrazy je vhodné
prevadeét na intervaly, nikoli ostré hranice. Konfliktni pozadavky se feSi prioritou nebo
rozliSenim mezi ,,tvrdou* podminkou a ,,mékkou‘ preferenci [13], [5]. Validace a normalizace
nasleduji bezprostfedné po inferenci, aby mél vysledek jednoznacnou interpretaci (povinna

pole, rozsahy, standardizované Stitky) [2].

Kontextové reprezentace

attention — vektor pro kaZdy

kosinovd podobnost

Transformer . ¥
Sentence embedding Podobnost vét
pooling + L2 nermalizace

token

Distribuované (statické)
vektor
word2vec / GloVe
sémantika, ale bez kontextu

Ridké reprezentace

Bag-of-Words TF-IDF
poity slov; bez pofadi diiraz na informativni slova

Tokenizace
Text
subword (BPE/WordPiece)

Obrazek 3: Reprezentacni cesta textu

3.3 Sémanticka reprezentace a vyhledavani podle vyznamu

Vedle symbolickych struktur je uzitecné mit 1 vektorovy obraz vyznamu. Vétné embeddingy
umoziuji porovnavat kratké dotazy a véty bez presnych klicovych slov. Vektorové prostory
byvaji sdilené naptic jazyky, takze sémanticky blizké vyroky lezi pobliz, i kdyZz jsou v rliznych
tecich [2], [16]. Teoreticky staci normalizované vektory a kosinovéa podobnost, prakticky se
resi dveé véci: délka textu (dlouhé dokumenty se déli na pasaZe a agreguji) a anizotropie (vektory
maji tendenci ,,tahnout” jednim smérem), kterou zmirni centrovéani a L2 normalizace [16]. Pro
systémy, které generuji odpovédi, je dilezita i myslenka retrieval-augmented piistupu: nejprve
vyhledat podpirné pasdze a teprve poté tvorit vystup, ¢imz se sniZzuje riziko halucinaci a
zvySuje oveftitelnost [2], [5]. Vysledkem je kombinace dvou komplementarnich pohledt
symbolického (jasna pole a pravidla) a sémantického (vektorovy vyznam), které se navzajem

posiluji.

3.4 Spolehlivost, vyhodnoceni a omezeni
Teoreticky rdmec NLP stoji na jasném méfeni: u klasifikaci se sleduje

accuracy/precision/recall/F1, u extrakce kvalita detekce entit, u vyhledavani metriky typu
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MRR/nDCG a u generovani BLEU/ROUGE s védomim, Ze tyto ukazatele hodnoti shodu s
referencemi, nikoli pravdivost, proto se u generativnich systémi stale cast&ji uplatiuje
kombinace s retrievalem nebo kontrola fakticity [5], [13], [2]. Stejné€ podstatna je spolehlivost:
jazykové modely mohou halucinovat, byt zkreslené daty (bias) a vracet nevalidni struktury.
Teoretickd odpovéd zahrnuje filtraci a kuraci tréninkovych dat, konzervativni fizeni
dekodovani, validaci proti schématu, jednoduché fallbacky a audit znamych rizik [9], [2], [13].
Z hlediska efektivity hraji roli obecné principy strojového uceni, kvantizace a distilace modeli,
cachovani a batchovani pozadavki, pfipadné rozdéleni tlohy na lehkou extrakci a t&zsi
inference pouze tam, kde je to nutné. Smyslem téchto postupli neni zménit podstatu modeld,
ale dostat teoretické vlastnosti (porozuméni, generovani, sémantickou blizkost) do praxe pfi

danych omezenich Casu a zdroju [18], [9], [17].
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PRAKTICKA CAST

Cilem praktické ¢asti je navrhnout a implementovat aplikaci, ktera z uzivatelského textového
zadani v pfirozeném jazyce automaticky sestavi doporuceni skladeb na Spotify a umozni z nich
vytvorit playlist. Dlraz je kladen na pievod neurcitého zadani do strukturovaného zameéru
(intent), sbér kandidati pies Spotify Search API a jejich nasledné preskérovani (reranking)
pomoci semantickych reprezentaci a mékkych omezeni (mood, energia, tempo, jazyk apod.).
Praktickd c¢ast demonstruje, jak principy popsané v teoretickém tuvodu pirevadime do

konkrétniho, bézné nasaditelného reSeni.

4. Architektura systému

Aplikace je rozdélena do ti1 samostatnych ¢asti:

e Frontend (React + Vite + Tailwind) poskytuje jednoduché a rychlé uzivatelské
rozhrani pro ptihlaseni pies Spotify a zadani promptu. Zobrazuje vysledné kandidaty a
umoziuje playlist ulozit do uctu uzivatele.

e Backend (Spring Boot 3) slouzi jako orchestrator — provadi OAuth tok se Spotify
(Authorization Code s PKCE), vola NLP mikroservis pro parsovani zdméru, dotazuje
Spotify Search API pro sbér kandidatd, aplikuje fazeni a diverzifikaci a vraci finalni
vybér.

e NLP mikroservis (FastAPI) poskytuje dvé klicové funkce: robustni parsovani zaméru
z piirozeného jazyka do striktni JSON schémy (vCetné sanitizace a normalizace) s

vyuZitim lokalné béZicitho LLM, a generovani embedl pro semantické skorovani.

Z hlediska datovych tokt uzivatel komunikuje pouze s frontendem, ktery pres REST rozhrani
vola backend. Backend nésledné komunikuje jednak s NLP mikroservisem (endpointy /intent
a/embed), jednak se Spotify Web API (vyhledavani skladeb/interpretii a prace s playlisty). Tok
autorizace Spotify probiha v prohlizeci uZivatele a po pfesmerovani je dokoncen na backendu,

ktery zajist'uje bezpecnou praci s ptistupovymi tokeny.
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Uzivatel

—HTTP/HTTPS—

Frontend

React + Vite + Tailwind

REST JSON—p

Backend
Spring Boot 3

/intent, /embed—p

NLP mikroservis
FastAPI /intent, /embed

SQL / JPA——)| Databdze

W | Search / Tracks

Rediréct callback,

Obrdazek 4: Architektura systému a datové toky
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5. Funkéni a nefunkéni pozadavky

Tato ¢ast formalné vymezuje, co ma systém délat (funkcni pozadavky) a jak dobte to ma dé€lat

(nefunkéni pozadavky). Pozadavky vychazeji z hlavniho cile aplikace — pievést volné

formulovany text uzivatele do playlistu na Spotify — a z architektury popsané v piedchozi

kapitole (frontend, backend—orchestrator, NLP mikroservis, databaze, integrace na Spotify Web

API). Dtiraz klademe na méfitelnost, sledovatelnost k architektonickym komponentdm a redlné

provozni limity (OAuth 2.0 s PKCE, rate-limity Spotify, latence LLM/NLP).

5.1 Funk¢ni pozadavky

Tabulka 3: Funk¢ni pozadavky

F1 PtihlaSeni pres Aplikace musi zprostfedkovat bezpecné ptihlaseni pres
Spotify Spotify (OAuth 2.0 s PKCE) a ziskat access/refresh
tokeny.

F2 Odhlésent Aplikace musi umoznit odhlaseni uzivatele a bezpe¢né
ukonceni relace (zruSeni session/tokentt).

F3 Zadani promptu Aplikace musi umoznit zadat voln¢ formulovany
textovy prompt a odeslat jej na backend k dalSimu
zpracovani.

F4 Parsovani zaméru Aplikace musi pro kazdy prompt zavolat NLP endpoint

(NLP) /intent a pfijmout validni JSON dle schématu.

F5 Respektovani Aplikace musi respektovat explicitné uvedeny jazyk

jazykovych preferenci | (ISO-639-1) a volbu ,,Janguages_strict®.

Fo6 Sbér kandidatt Aplikace musi z dotazu vygenerovat 1-3 vyhledavaci

(Spotify Search) dotazy do Spotify a stahnout relevantni kandidaty.
F7 Filtrovani duplicit a Aplikace musi odfiltrovat duplicitni skladby a zohlednit
,,seen’ diive ,,vidéné* polozky uzivatele.

F8 Reranking a diverzita | Aplikace musi pieskorovat kandidaty (semantika +
shoda s targets + jazyk) a zajistit diverzitu (napf.
MMR).

F9 Zobrazeni vysledki Aplikace musi zobrazit 20—40 skladeb s ndzvem,
interpretem a odkazem do Spotify.

F10 UloZeni playlistu Aplikace musi umoznit vytvofit playlist v i¢tu uzivatele
a pridat do néj vybrané skladby.

F11 Historie dotaz Aplikace musi ukladat a zobrazovat historii prompti s
mozZnosti opakovani/Uprav.

F12 Chybové stavy aretry | Aplikace musi srozumiteln¢ informovat o chybach
(NLP/Spotify) a bezpe¢né opakovat docasné selhana
volani.
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5.2 Nefunk¢ni pozadavky

Tabulka 4: Nefunkéni pozadavky

N1 Vykonnost end-to-end | Systém musi dorucit vysledek pro bézny prompt s p95
latenci < 3,5 s.

N2 Vykonnost NLP Systém musi zpracovat volani /intent s p95 latenci < 800
ms

N3 Vykonnost Spotify Systém musi u kazdého vyhledavaciho dotazu

Search dosahnout p95 latence < 700 ms; max. 3 dotazy na

prompt.

N4 Vykon rerankingu Systém musi pieskorovat 40 kandidatt do < 150 ms na
instanci.

N5 Dostupnost Systém musi dosahovat dostupnosti > 99 % b&hem
hodnoticiho obdobi.

N6 Skalovatelnost Systém musi byt horizontalné Skalovatelny (stateless
backend/NLP, readiness/liveness).

N7 Bezpecnost tokent Systém musi bezpecn¢ nakladat s tokeny (server-side
storage, HTTPS, CORS whitelist).

N8 Observabilita Systém musi poskytovat strukturované logy, korelacni
ID a zakladni metriky latenci a chybovosti.

N9 Kompatibilita a UX Systém musi fungovat v aktudlnich verzich hlavnich
prohlizecu a byt responzivni (desktop/mobil).

N10 Soulad s limity Systém musi respektovat rate-limity a pouzivat

Spotify exponencialni backoff pti chybach 429/5xx.
N1l Sprava konfigurace Systém musi vyuZivat konfiguracni proménné

(.env/secret store) mimo verzovaci systém.
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6. Datovy model a perzistence

USERS

BIGSERIAL id PK PLAYLISTS

VARCHAR email UNIQUE, NOT NULL BIGSERIAL | id PK PLAYLIST_TRACKS

VARCHAR spotify_id BIGINT user_id FK -> USERS.id BIGSERIAL | id PK

VARCHAR display_name VARCHAR name NOT NULL BIGINT playlist_id FK -> PLAYLISTS.id
m

T T
VARCHAR country BOOLEAN is_draft DEFALLT TRUE VARCHAR spotify_track_id NOT NULL

TEXT spotify_access_token VARCHAR spotify_playlist_id INT position NOT NULL

TEXT spotify_refresh_token TEXT prompt_text TIMESTAMP | added_at DEFAULT NOW()

TIMESTAMP | spotify_expires_at TIMESTAMP | created_at DEFAULT NOW()

TEXT profile_image_url

Obrazek 5: Relaéni schéma databaze

Schéma je zamérné minimalistické a tvoii ho tfi tabulky: USERS, PLAYLISTS a
PLAYLIST _TRACKS. USERS eviduje identitu uZivatele a pfistup ke Spotify (OAuth),
PLAYLISTS piedstavuje hlavicku playlistu vzniklého z promptu (véetné ptipadného propojeni
na playlist ve Spotify) a PLAYLIST TRACKS tvoii potfadi konkrétnich skladeb v ramci
daného playlistu. Zadna lokalni hesla neuchovavame, autentizace probiha vyhradné pies

Spotify, ¢imZ se zjednoduSuje bezpecnostni model.

6.1 Vazby a integrita

Vztahy jsou jednoduSe stromové: USERS 1-N PLAYLISTS a PLAYLISTS 1-N
PLAYLIST TRACKS. Vynucujeme referencni integritu s ON DELETE CASCADE, aby
smazani uzivatele automaticky odstranilo jeho playlisty 1 jejich polozky. V rdmci kazdého
playlistu drzime jedine¢nost skladeb (unikatni dvojice playlist id, spotify track id), ¢imz
branime duplicitdm, a zaroven explicitné uklddame potfadi skladeb. Schéma ponechava
metadata skladeb (nazev, interpret, obrazky) na stran¢ Spotify. V databazi uchovavame jen

identifikator, aby se pfi zobrazeni vZzdy pouZila aktualni data z API.

6.2 Bezpecnost a sprava tajemstvi

OAuth tokeny Spotify ukladame pouze server-side (USERS) a pracujeme s nimi vyhradné na
backendu. Frontend k nim nepfistupuje. Pfistupové udaje a klice jsou pfedavany pies proménné
prostiedi a mimo repozitdf. Timto navrhem minimalizujeme uniky citlivych udaja a

zjednoduSujeme audit.

6.3 Realizace v aplikaci

Relac¢ni databaze je jedinou komponentou spusténou v Dockeru. Datab4zovy kontejner vychazi

z oficialniho obrazu PostgreSQL 15 a pouziva persistencni svazek (volume) pro uchovéni dat
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mimo zivotni cyklus kontejneru. Inicializace schématu probihd automaticky pomoci
ptipraveného DDL skriptu “init.sql“. Toto usporadani spojuje jednoduchost lokalniho béhu
aplikace s reprodukovatelnym a stabilnim databazovym prostfedim, vhodnym napfic

vyvojovymi i provoznimi scénar
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7. Backend Spring Boot

Spring Boot je moderni nadstavba rdmce Spring, kterd zjednoduSuje tvorbu produkéné
ptipravenych serverovych aplikaci. Opird se o autokonfiguraci, princip convention over
configuration a dependency injection, nabizi hotové startery pro web, validaci, bezpecnost a
perzistenci a ptirozen¢ podporuje Spring Web MV C pro stavbu REST rozhrani. Diky tomu lze
rychle sestavit vrstvenou, testovatelnou a provozné stabilni aplikaci bez nadbyte¢né

konfigura¢ni rezie.

V kontextu této prace plni backend roli rozhrani mezi uzivatelem a okolnim svétem sluzeb:
prijima pozadavky, uplatiiuje pravidla systému (validace, bezpec¢nost, limity), koordina¢né vola
specializované subsystémy (jazykové zpracovani, platformni API) a zajist'uje konzistenci dat v
relacni databazi. Je to védomé centralizovany orchestrator synchronniho toku: na jednom misté
drzi posloupnost kroki, sjednocuje chybové stavy a garantuje jednoznacné SLA pro cely
prachod pozadavku. Tim zéaroven izoluje klienta od technickych detailti integraci a chrani
doménu pifed zménami externich rozhrani. Vysledkem je tenky, predikovatelny klient,
specializované podpiirné sluzby a stabilni serverovy stfed, ktery udrzuje bezpecnost, odolnost

a sledovatelnost celého feSeni.
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7.1 Struktura backendové ¢asti

src/
b main/
I java/
| L upce/kzrv/music_recof
| |- MusicRecoApplication.java
|- config/
|- Appconfig.java
|- WebClientConfig.java
= security/
| | securityConfig.java
| L JwtAuthFilter.java

|

|

|

|

|

| ' properties/
| |- RecoProperties.java

| |- Recomeights.java

| |- SpotifyProps.java

| |- PersonalizationProps.java
| L MmrProps.java

|- common/

| b util/

| | L Jwtutil.java

| ' error/ (ApiExceptionHandler, GlobalExceptionHandler, WebClientErrorHandler, ...)
| dtor

| |} auth/ (LoginRequest, RegisterRequest, ConfirmRequest, ConfirmResponse)

| | history/ (HistorylistItem, HistoryDetails)

| |} nlp/ (Constraints, EmbedRequest, EmbedResponse, Intent, Targets, YearRange)

| | recommendation/ (Candidate, RankedTrack)

| L spotify/ (SpotifyTokenResponse, ...)
|- auth/

|k Authcontroller.java

| L AuthService.java

| user/

| | Mecontroller.java

| F user.java

| ' UserRepository.java

|- playlist/

| | Promptcontroller.java

| | PlaylistService.java

| F entitys

| | I PlaylistEntity.java

| | L PlaylistTrackEntity.java
| ' repository/
| |- PlaylistRepository.java

| L playlistTrackRepository.java
I history/

| | HistoryController.java

| ' HistoryService.java

| recommendation/

| | RecoService.java

| b RecoResult.java

| b QueryBuilder.java

| | Ranker.java

| ' mlpClient.java

L spotify/
|- spotifyClient.java

|- SpotifyAuthService.java
|- SpotifyTokenService.java
L SpotifyParamBuilder.java

|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
I
|
|
|
|
|
|
I
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
[

resources/ N2

L application.yaml

Obrazek 6: Struktura zdrojového kodu backendové aplikace

Backend je ¢lenén do nékolika svébytnych modult, které dohromady skladaji ¢istou, vrstvenou
architekturu nad Spring Web MVC. Vstupni balik upce.kzrv.music_reco drZi ,,spoustéci bod*
aplikace (MusicRecoApplication) a definuje hranice, za nimiZ se jednotlivé Casti setkavaji
formou jasnych rozhrani. Uvnitf nenajdeme monoliticky ,,god class®, ale mozaiku malych,

srozumitelnych stavebnich kamenti.

config/ je tichym dirigentem celého orchestru. Schovava autokonfiguracni beany, nastaveni
HTTP klientd (Casové limity, politiku opakovani bezpecnych volani), bezpecnostni pravidla i

typované ,,properties. Diky tomu je zbytek kodu zbaven zbytecné nizkouroviiové prace a miize
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se soustfedit na samotnou doménu. Zavislosti i omezeni jsou pfitom vyjadieny jasn¢, prehledné

a soustfedény na jednom mistg.

common/ poskytuje prifezové nastroje a jednotnou praci s chybami. Chybova vrstva mapuje
vyjimky na konzistentni HTTP odpovédi tak, aby klient vzdy dostal srozumitelnou zpravu a
korelacni identifikator pro dohledani v logu. Bez této vrstvy by se diagnostika rozplynula do

jednotlivych moduld.

dto/ tvofi Cistou hranici mezi naSim API a okolnim svétem. Zde ziji transportni objekty pro
autentizaci, historii, NLP 1 doporucovéni a také modely odpovédi ze Spotify. Udrzujeme je
schvalné ,.chudé*“ a bez logiky. UmoZiiuji ndm ménit interni implementaci, aniz bychom

porusili kontrakt s frontendem nebo se Spotify.

auth/ zapouzdiuje pfihlaseni pfes Spotify. Kontroler vystavuje minimalistické konce pro login
a callback, servis provadi vyménu autorizacniho kodu za tokeny, stard se o jejich obnovu a
bezpecné ulozeni. Frontend nikdy nepfichéazi do styku s citlivymi Gdaji, vSe zlistava na serveru

a fidi se politikou definovanou v konfiguraci.

user/ poskytuje elementarni operace nad profilem aktualniho uzivatele. Vedle kontroleru ,,/me*

ma jednoduchou perzistenci nad tabulkou users.

playlist/ je domovem aplika¢nich pfipadl kolem tvorby a spravy playlisti. PromptController
pfijima textové zadani, PlaylistService orchestrace zapist do DB a piipadné vytvareni playlisti
ve Spotify. Entitni a repozitatova podvrstva drzi hlavicky playlistt i jejich polozky s poradim,

vSe transak¢né, aby byl vysledek vzdy konzistentni.

history/ odemyka uzivateli zpétny pohled na praci systému. Zajist'uje nacitani a formatovani

zdznamu tak, aby §lo snadno navazat na minulé kroky nebo porovnat vystupy.

recommendation/ pfedstavuje srdce domény. RecoService funguje jako orchestrator: piijme
prompt, pozada NLP o striktni intent, sestavi dotazy do vyhledavani, stahne kandidaty, aplikuje
skorovani a diverzifikaci, a nakonec vysledek ulozi. QueryBuilder pfevadi ,,lidské* ndpoveédy
na bezpetné dotazy, Ranker skladd hybridni skore a hlidd rozmanitost, RecoResult nese
vysledek pro UL NlpClient je jedinou cestou, jak backend mluvi s NLP — drzi kontrakt a

technické detaily volani mimo doménu.

spotify/ je peclivé navrzend adaptérova vrstva k Web API Spotify. SpotifyClient obsluhuje
vyhledavani 1 praci s playlisty, SpotifyAuthService a SpotifyTokenService zajiStuji spravu
tokentl a jejich obnovu, SpotifyParamBuilder hlida Cistotu a bezpecnost parametri dotazl. Jde
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o ucebnicovy ,anti-corruption layer: vnitini kéd nikdy nefesi nuance ciziho API, dostava jiz

ptelozena, stabilni data.

Vyse uvedené Clenéni vymezuje hranice zodpovédnosti v backendu — od konfigurace a
prifezovych sluzeb ptes autentizaci, uzivatele a playlistovou logiku az po jadro doporucovani
a integraci na Spotify. V nasledujicich podkapitolach se k jednotlivym modulim vratime

detailnéji.

7.2 Konfiguraéni soubor

spring:
application:
name: music_reco
8 datasource:
url: jdbc:postgresql://localhost:5432/mydb
username: user
password: password
jpa:
hibernate:
ddl-auto: none
show-sql: false
properties:
hibernate:
format_sql: true
codec:
max-in-memory-size: 16MB
spotify:
client-id: skkk
client-secret: ¥tk
redirect-uri: http://localhost:8080/api/auth/callback
jwt:
secret: kix

app:
nlp:
base-url: http://localhost:8000
spotify:
api-base: https://api.spotify.com/vl

reco:
desired-cap: 40
per-query: 50
offsets: [ 0, 50, 100 ]
max-candidates: 1200
artist-cap: 2
year-slack: 1
ban-title-search-exclude: true
ban-title-exact-penalty: 0.55
ban-title-partial-penalty: 08.85
ban-title-partial-title-max-words: 2
weights:
sem: 0.65
genre: 0.20
year: 0.10
pop: 0.05
namePenalty: 0.20
name-bias:
stopwords: [ "focus","study","melancholic","melancholy","relax","chill","sleep","workout","training","sad", "happy", "calm"
spotify:
playlistFetchConcurrency: 2
requestSpacingMs: 150
retryDefaultSeconds: 2
retryMaxSeconds: 8
mmr
enabled: true
lambda: 0.75
pool: 200
personalization:
seenPenalty: 0.85

Obrazek 7: Soubor application.yaml

Soubor ,application.yaml* centralizuje béhovou konfiguraci sluzby music reco: nazev
aplikace, ptipojeni k PostgreSQL, chovani JPA/Hibernate a limity dekodéru, déale ptihlaSovaci
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udaje pro Spotify OAuth a tajemstvi pro JWT. Doménova sekce app.* parametrizuje NLP a
doporucovaci logiku (adresy sluzeb, objemy a strankovani sbéru kandidata, vahy skoérovani,

MMR-diverzifikaci a lehkou personalizaci).

7.3 Autentizace a autorizace: OAuth2 PKCE (Spotify) a interni JWT

V aplikaci uplatiiujeme dvoustupniovy model identity: nejprve probéhne externi ovéteni
uzivatele u poskytovatele (Spotify) pomoci standardu OAuth 2.0 — Authorization Code s PKCE,
poté jsou vSechna volani naseho API autorizovana internim kratkodobym JWT. PKCE (Proof
Key for Code Exchange) rozsifuje klasicky autorizatni kéd o  dvojici
code verifier/code challenge a spolu s parametrem state brani odcizeni ¢i podvrzeni toku pii
presmérovani. Server po navratu z OAuth vyméni kod za access/refresh tokeny a z profilu
Spotify jednoznaéné urci uzivatele. Pro frontend nésledn¢ vystavi vlastni JWT, tj. kompaktni,
digitaln¢ podepsany token s minimélnimi naroky. Diky tomu je volani naseho API stateless a
rychlé (ovéfeni podpisu probihd lokaln€), interni autorizace je oddélena od detailil

OAuth/Spotify a klient nikdy nemanipuluje s ptistupovymi tokeny ke Spotify.
Tok ptihlaseni v kostce:

e Klient zavold nas login endpoint. Server vygeneruje code verifier, pfipravi state a
presméruje prohlize¢ na autorizaéni URL Spotify (se zvolenymi scopes).

e Spotify po Uspéchu vrati prohlize¢ na nas callback s kodem a state. Server state ovéri a
vymeéni kéd za access/refresh tokeny.

e Server nacte profil uzivatele (Spotify ID, display name, country), vytvoti/aktualizuje
zdznam v DB a vyda interni JWT.

e Dalsi pozadavky klienta nesou Authorization: Bearer <jwt>, nas filtr JWT token ovéfi

a propusti na chranéné endpointy.
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equi s or

public class SecurityConfig {

Q
[\ private final JwtUtil jwtUtitl;
S private final UserRepository userRepository;
S (@Bea ew
S public SecurityFilterChain securityFilterChain(HttpSecurity http) throws Exception {
JwtAuthFilter jwtAuthFilter = new JwtAuthFilter(jwtUtil, userRepository);
return http
.csrf(AbstractHttpConfigurer::disable)
.cors(Customizer.withDefaults())
.sessionManagement( Ses ManagementConfi ty> s -> s.sessionCreationPolicy(SessionCreationPolicy.STATELESS))
.authorizeHttpRequests( Authc onMa eques auth -> auth
.requestMatchers(HttpMethod.OPTIONS, @ "/%x").permitAll()
.requestMatchers(©@"/api/auth/*x", ©"/api/spotify/**").permitA11()
.requestMatchers(@"/error", @"/favicon.ico", ©@"/css/*xx", @"/js/xx", ©@"/images/*x").permitAll1()
.dispatcherTypeMatchers(DispatcherType.ERROR, DispatcherType.ASYNC).permitAll1()
.anyRequest().authenticated()
)
.exceptionHandling( ExceptionHandlingConfi > e -> e
.avthenticationEntryPoint (( HttpS t st req, HttpS res, AuthenticationException ex) -> {
res.setStatus(HttpServlietResponse.SC_UNAUTHORIZED) ;
res.setHeader( s: "WWW-Authenticate", s1: "Bearer");
b
)
.addFilterBefore(jwtAuthFilter, UsernamePasswordAuthenticationFilter.class)
.build();
}
S @Bean w
public PasswordEncoder passwordEncoder() { return new BCryptPasswordEncoder(); }
S @Bean new *

public CorsConfigurationSource corsConfigurationSource() {...}

Obrazek 8: SecurityConfig.java

SecurityConfig — konfiguruje Spring Security pro stateless provoz. Definuje vefejné cesty
(napf. /api/auth/login, /api/auth/callback) a chranéné oblasti API, zapina CORS podle prostiedi
a registruje JwtAuthFilter do filtracniho fetézce. Chovani neautorizovanych/zakézanych

pozadavkl sjednocuje na jasné HTTP kody (401/403) a vypina serverovou session.

@S1f4j 2usages new *
@RequiredArgsConstructor
public class JwtAuthFilter extends OncePerRequestFilter {

private final JwtUtil jwtUutitl;
private final UserRepository userRepository;

@0verride nousages new *
a@ protected void doFilterInternal(HttpServletRequest request,
HttpServletResponse response,
FilterChain chain) throws IOException, ServletException {...}

@ private void unauthorized(HttpServletResponse res, String msg) throws IO0Exception {...}

@0verride nousages new *
@' protected boolean shouldNotFilterErrorDispatch() { return true; }

Obrazek 9: JwtAuthFilter.java
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JwtAuthFilter — zachytava pozadavky na chranéné endpointy, z hlavicky Authorization cte
Bearer token, pomoci JwtUtil ovéfuje podpis (tajemstvi z konfigurace), ¢asovou platnost a
povinné naroky. Pfi neplatném tokenu vraci standardizovanou odpovéd a do logu zapisuje

korela¢ni ID pro dohledani.

@Component 6 usages new *
PRequiredArgsConstructor
Q public class JwtUtil {

@Value("YWSSIHN1Y3J1dCBrZXkgd21shCB3b3JrIGZvciBleGFtcGXx1IHNSCc3R1bQ==")
private String secret;

private static final long EXPIRATION_MS = 24L % 60 x 60 x 1000; 1usage

public String generateToken(String email) {...}
public String extractEmail(String token) { return getClaims(token).getBody().getSubject(); }

public boolean validateToken(String token, User expectedUser) {...}
private Jws<Claims> getClaims(String token) {...}

@ private Key getSigningKey() {...}

Obrazek 10: JwtUtil java
JwtUtil — zapouzdiuje generovani a verifikaci internich JWT. Pfi vydani nastavuje kratkou
expiraci a minimalni identitu (typicky userld), voliteln€ dopliiuje nenutné ,.claims®. Pfi

ovetovani provadi bezpecné parsovani a rozliSuje typy chyb (podpis, expirace, struktura).

(‘E "/api")
@RequiredArgs 1structor

public class AuthController {

M)
S private final AuthService authService;

S private final SpotifyAuthService spotifyAuthService;
S private final JwtUtil jwtUtitl;

@GetMapping(&v"/auth/login") new*
@ public void redirectToSpotify(HttpServletResponse response) throws IOException {
String url = spotifyAuthService.buildAuthorizationUri();
response.sendRedirect(url);

@GetMapping(&v"/auth/callback") new*
() public void handleSpotifyCallback(@RequestParam String code, HttpServletResponse response) throws IOException {
SpotifyTokenResponse token = spotifyAuthService.exchangeCodeForToken(code);
SpotifyProfile profile = spotifyAuthService.getSpotifyProfile(token.getAccessToken());

User user = authService.createOrUpdateUser(profile, token);
String jwt = jwtUtil.generateToken(user.getEmail());

response.sendRedirect( s: "http://localhost:5173/?token=" + jwt);

Obrazek 11: AuthController.java
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AuthController — vstupni bod ptihlaseni a navratu z OAuth. Inicializuje PKCE tok (generuje
code_verifier/challenge, state, sklada autorizacni URL), obsluhuje callback, deleguje vyménu

tokeni a po uspéchu predava klientovi interni JWT.

Po vstupu do AuthController piebira fizeni AuthService, ktery kompaktné zorchestrovava cely
OAuth tok: pres SpotifyAuthService pripravi PKCE a autoriza¢ni URL, po navratu z OAuth
vyuzije SpotifyTokenService k vyméné kodu za access/refresh tokeny a pres SpotifyClient
ziska profil uzivatele. Identita se nasledn¢ upsertuje v databazi pomoci UserRepository (véetné
ulozeni refresh tokenu a expirace), nacez JwtUtil vyda kratkodobé interni JWT se subjektem

uzivatele.

Dalsi volani API se autentizuji pfes Authorization: Bearer <jwt> a JwtAuthFilter je ovéfuje
jesté pred vstupem do kontrolerti. Pti expiraci ptistupového tokenu viici Spotify probiha tichy

refresh ptes SpotifyTokenService, ktery SpotifyClient transparentné vyuZije.
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8. NLP mikroservis

NLP vrstva je oddélend, protoze nasim cilem neni ,,magie textu®, ale spolehlivy pievod
neurcitého zadani do presnych fidicich signalt pro doporucovaci jadro. Volime k tomu lokalné
provozovany jazykovy model: chranime tim citliva data uzivateld, mame pod kontrolou verzi i
chovani modelu a eliminujeme zéavislost na externi infrastruktufe, latenci 1 proménlivé naklady
za volani. Lokalni nasazeni navic umoziuje auditovat cely, opakovat experimenty beze zmén

podminek a konzistentné métit dopady uprav.

Jako behoveé prostiedi volime Ollama, protoZe nabizi jednoduché a stabilni rozhrani pro lokalni
LLM (jednoduchy HTTP endpoint, spradva modell, snadnd vymeéna verzi/kvantizaci) bez
nutnosti stavét vlastni serving stack. Tato volba je pragmaticka: dovoluje ndm rychle iterovat
nad promptem a pravidly, drzet latenci v mezich interaktivni aplikace a pfitom zachovat
determinismus na Urovni celého systému — co do né&j vstoupi, to jsme schopni piesné popsat,

validovat a v ptfipad¢ potieby zreprodukovat.

Python zde neni volbou ,,zvyku®, ale nastrojem: jeho ekosystém piirozené spojuje praci s
modely (sentence-transformers), robustni validaci (Pydantic) a lehké webové rozhrani
(FastAPI). NLP sluzba se tim stava piekladaci vrstvou mezi uzivatelovym jazykem a
technickym svétem doporucovani: z textu vznika striktni Intent se sjednocenymi vyznamy a z

kontextu pisni vektory pro semantické srovnani.
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Backend (Spring Boot)

POST /intent

{ "prompt": "...", "locale": "auto" }

NLP (FastAPI)

200 OK
{ Intent JSON }

POST /embed

mian

{ "texts": ["query: ...""passage: ...", "..."]1 }

Backend (Spring Boot)

200 OK
{ "vectors": float32[][]1}

NLP (FastAPI)

Obrazek 12: Komunikace mezi Spring Boot a NLP service

8.1 Intent — ucel, pravidla a zpracovani

Intent pfevadi volné uZivatelské zadani do jednoznacného, strojové€ cCitelného zdméru (Intent
JSON), se kterym backend dokéaze deterministicky pracovat pii sbéru kandidati a nasledném
skorovani. Cilem je odstranit neurcitost pfirozené¢ho jazyka a sjednotit vyznamy (jazyk, rok,

nalada, cilové hudebni rysy) do pfedem dané¢ho kontraktu, aby Zadny dalsi krok pipeline

nemusel dohanét ,,domnénky* nebo fesit okrajové piipady.

Backend vola POST /intent se strukturou { prompt, locale }. Sluzba vytvoii vstup pro LLM,

ziska navrh Intentu, upraveny vystup sanitizuje a validuje, ptipadné doplni ndpovédy, a vraci

striktni JSON dle schématu.
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@ @app.post( path: "/intent", response_model=Intent)
async def route_intent(req: IntentReq):
raw = await llm_intent(req.prompt, CATALOG.seeds)
raw = sanitize(raw)

try:
intent = Intent.model_validate(raw)
except ValidationError as e:
raise HTTPException( status_code: 422, detail: f"Bad intent JSON from LLM: {e}")

fixed_seeds, fixed_freeform = normalize_seed_genres(intent.seed_genres, intent.genres_freeform)
intent.seed_genres = fixed_seeds
intent.genres_freeform = fixed_freeform

if not intent.query_hints:
hints = []
if intent.mood: hints.append(intent.mood)
if intent.activity and intent.activity != "none": hints.append(intent.activity)
hints.extend(intent.genres_freeform[:3])
intent.query_hints = [h for h in dict.fromkeys(hints) if h]

if not intent.artist_hints:
intent.artist_hints = []

return intent

Obrazek 13: NLP Service - /intent
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8.1.1 System-prompt a zpiisob interpretace

SYSTEM_INSTRUCTIONS =
ou are a music intent parser. Return a STRICT JSON object in English with lowercase keys

Obrazek 14: NLP service — prompt
Model neprosime o ,,kreativni napady*, ale nutime jej predat jediny, formalné spravny objekt
presné¢ podle naseho schématu. Proto je prompt formulovan normativné: stanovuje, ze
vystupem musi byt Cisty JSON (bez textu okolo) s pevnymi kli¢i a o¢ekavanymi tvary hodnot.
Do uzivatelské zpravy zaroven injektujeme kurdtorovany seznam povolenych Zanrd, ¢imz
vyrazné zmensujeme prostor, ve kterém se model mize mylit nebo si ,,vymyslet” tagy. Nizka
teplota vzorkovani a lokdlni béh ptes Ollama zajist'uji stabilitu, totéz zadani vede k témuz druhu

odpovédi a latence zlistdva v mezich interaktivniho pouZziti.

Klicové je, Zze né€které informace se nesmi domyslet. Napiiklad jazyk skladeb nastavujeme
pouze tehdy, kdyz si o néj uzivatel vyslovné fekne (,,anglicky®, ,,en espafiol®, ,,¢esky*‘). Pokud
to neudeld, vysledek zlistdva u neutrdlni hodnoty [,,any”’]. Tim se vyhneme casté chybé¢, kdy by
se z vyrazu ,.french house* mylné vyvozovala francouzstina, v naSem pojeti je to Zanr, nikoli

jazykovy pozadavek. Stejnd opatrnost plati pro ¢asové omezeni: pole year range se vyplni
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pouze tehdy, kdyz se v promptu objevi konkrétni roky nebo jasné odkazovana dekada (,,1995—
2005%, ,,90s“). Véty typu ,,nostalgic indie“ nebo ,,0ld school hip-hop* nejsou samy o sobé
dostate¢né k tomu, abychom zamkli vybér na 90. 1éta. Nostalgie se radéji projevi v jinych
signalech (niz$i tempo, jemnéjsi energie, prislusné query hints), nez abychom tvrdé omezili

obdobi a zbyte¢n¢ ochudili kandidaty.

Zaroven rozliSujeme kanonické zanry a volny slovnik. To, co model s vysokou jistotou prfifadi
do naseho katalogu (napf. ,,indie-pop®, ,,drum-and-bass*), skon¢i v seed genres a stava se
presnym filtrem. Neurcité nebo uzivatelské vyrazy ziistavaji ve genres_freeform a slouzi jako
voditka pro vyhledavani. Prakticky efekt je dvoji: jednak mame spolehlivé, strojove
kontrolovatelné tagy, jednak neztracime nuance z ptirozené¢ho jazyka. Tato dvojkolejnost je
dualezitd — dotaz ,,melancholic indie for study* pfinese vedle seedt i ,,study / melancholic* jako

napoveédy, coz u Spotify Search funguje 1épe nez snaha ,,vSe nacpat do jednoho pole®.

Dal$im prvkem discipliny jsou intervaly cilovych rysh. Misto aby model fekl ,,energy = 0.3,
davdme mu ramec ,,energy v rozmezi 0.2—0.5%. Ranker pak neporovnava kiehka cisla, ale
blizkost pasmu — skladba tésn¢ za hranici se neodsoudi k nule, jen dostane mensi bonus. U
tempa pouzivame rozmezi 40-220 BPM, u dalSich ryst skalu 0..1, to odrazi realitu hudebnich
dat a opét snizuje riziko extrému. Kdyz uZzivatel fekne ,,party bangers*, model typicky zvedne
energy a danceability do vyssich intervali, naopak ,,deep focus ambient™ srazi tempo a valence.

Tim se ,,vyznam* pfirozenych slov pfevadi do parametrd, se kterymi lze nadale pocitat.

Specifickou roli hraji query hints: kratké, vyhledavani-ptatelské fraze (5—10 polozek), Casto i
ve dvou variantach (,,post-punk® / ,,post punk*). Jejich tkolem neni ,,byt hezké*, ale fungovat
ve vyhledavani, proto model vedeme k tomu, aby se vyhnul obecnym sloviim bez kontextu a
naopak kombinoval uZite¢né vyrazy. Pokud jsou vstupy pfili§ strohé, backend ma pfipraveny
rozumny fallback (doplni ndpovédy z nalady/aktivity a volnych Zanri), ale diky promptu se k

nému uchylujeme méné Casto.

Nakonec, prompt pamatuje i na okrajové formulace. KdyZ uzivatel napise ,,english or spanish*,
model preda language: ["en","es"], ale soucasné nevynuti jazykovou striktnost — poneché
prostor, aby se doporu¢eni mohla rozkrocit podle relevance. Pokud nékdo zada ,,english only*,
explicitné se nastavi languages_strict=true. Tato jemna politika je dualezita pro spokojenost
uzivatele: respektujeme jeho ptéani, ale nenechame se zavléct k pfili§ uzké filtraci, kdyz to

vyslovné nepozéadal.
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Ptes vSechna pravidla zlstava jazykovy model pravdépodobnostnim systémem: né€kdy vrati
JSON v kédovém bloku, jindy ,,uhne® na hrang intervalu nebo zvoli opatrnéjsi interpretaci.
Proto prompt neni jedinad obrana — jeho vystup vzdy prochazi sanitizaci a validaci. Diky tomu

se necekané drobnosti vyhladi diiv, nez data dorazi do jadra doporucovani, a my si udrzime to,

wevr

8.1.2 Kontrola, sanitizace a navrat vysledku

Nejprve z odpovédi LLM spolehlivé vydolujeme Cisty JSON: odstranime ptipadné Markdown
bloky a, kdyz je to nutné, vytdhneme prvni platny objekt regularnim vyrazem. Pokud JSON
nelze bezpecné ziskat, vraci sluzba 500 s kratkym popisem problému, tim kon¢ime hned u
zdroje a nedovolime, aby ,,rozbity* vystup pokracoval do doporucovani. Nasleduje sanitizace,
ktera z navrhu udéla datoveé ukaznény objekt: jazyk normalizujeme na ISO-639-1 (nebo ["any"]
bez michani s jinymi kody), intervaly vSech rysi ofizneme do povolenych mezi a zajistime
pofadi min < max, ¢iselné pomery (napf. instrumental ratio) ziistanou v rozsahu 0..1, seznamy
ocistime a deduplikujeme a pro mood/activity nastavime bezpeéné defaulty. Zanry poté projdou
synonymni mapou a piisnym fuzzy-matchingem na kuratorovany katalog. Jen jednoznacné
rozpoznané tagy ziistanou v seed genres, ostatni ponechame ve genres freeform, aby se
neztratila uzivatelskd nuance. Pokud model neposlal pouzitelné query hints, doplnime je

Setrnym fallbackem z nalady, aktivity a prvnich volnych Zanrt.
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def sanitize(intent: Dict[str, Anyl) -> Dict[str, Any]: 1usage
# year_range
yr = intent.get("year_range", None)
if isinstance(yr, dict):
f = yr.get("from")
t = yr.get("to")
if not (isinstance(f, int) and isinstance(t, int) and f > 0 and t > 0):
intent["year_range"] = None
else:
if t < f:
f,t=t, f
intent["year_range"] = {"from": f, "to": t}
else:
intent["year_range"] = None

langs = intent.get("language") or []
norm_langs = []
for x in langs:
if isinstance(x, str):
s = _normalize(x)
if s == "any":
norm_langs = ["any"]; break
if _is_is0639_1(s):
norm_langs.append(s)
if not norm_langs:
norm_langs = ["any"]
if "any" in norm_langs and len(norm_langs) > 1:
norm_langs = ["any"]
intent["language"] = list(dict.fromkeys(norm_langs))

Obrazek 15: NLP service - sanitize function

Teprve takto ,,srovnany* objekt validujeme Pydanticem vii¢i kontraktu Intent. Neodpovida-li
struktura ¢i typy, vracime 422 s jasnou chybovou zpravou, jinak odesilame striktni Intent JSON
zpét backendu. Vysledkem je, ze kazdy poZzadavek konci bud’ srozumitelnym selhdnim v
okamziku, kdy jesté nic neohrozil, nebo naopak deterministickym, normalizovanym vystupem,

ktery 1ze rovnou pouzit pro sestaveni dotazd, filtry i reranking — bez dodate¢nych ad-hoc oprav.

8.2 Embeddingy /embed — el a pouziti

Embed pfevadi texty na numerické reprezentace pro semantické skorovani v jadru
doporucovani. Backend posila dotaz (uzivatelsky prompt) a pasaze (strucné textové kontexty
skladeb), my je zpracujeme modelem intfloat/multilingual-e5-small a vratime unit-norm
vektory piipravené pro kosinovou podobnost. Volba E5 je zamérna: model je vicejazycny,
optimalizovany pro vyhledavani (instrukéni ladéni) a bézi rozumné rychle i na CPU, coz

odpovida naSemu provoznimu profilu.
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Backend vold POST /embed s polem texts. Prvni prvek povazujeme za dotaz (prefixujeme
query:), vSechny dalsi za pasaze (passage:). Potadi je zachovano a odpovéd’ obsahuje stejny

pocet vektort jako vstupt.

8.2.1 Limity a o¢ekavani kvality

Embeddingy nejsou vSemocné: velmi kratké texty (,,0k™, ,fast) maji nizkou informacni
hodnotu; Spatné piipravené pasaze (bez zanru/roku/BPM) hiife zachyti hudebni kontext;
jazykové nesoulady (dotaz v jednom jazyce, pasaze v jiném) mohou snizovat shodu. Model je
trénovany obecné — u vysoce specifickych vyrazi (subzanry, slang) mize byt shoda méné
piesna. Proto embeddingy pouzivame hybridné: semantika je jen jednou slozkou celkového

skore vedle dalSich signdlii (zanr, popularita, diverzita).

8.2.2 Zpracovani, kontrola a navrat vysledku

Po pfijeti pozadavku zkonstruujeme interni pole textl s prefixy a pfedame je funkci pro davkové
zpracovani. Vektory generujeme v davkach (batch size 128) a nechavame je normalizovat uz
v modelu, poté prevadime na float32 a vracime ve struktufe { "vectors": [...] }. Pokud pole texts
dorazi prazdné, vracime prazdny vysledek (deterministické chovani bez chybovych stavill). Tim
garantujeme, Ze backend vzdy obdrzi potfadové zarovnané, jednotkové Skdlované vektory

ptipravené ke srovnani.

EMB_MODEL = SentenceTransformer("intfloat/multilingual-e5-small")

def embed_texts(texts: List[str]) -> List[List[float]]: 1 usage

batch_size = 128

out = []

for 1 in range(0, len(texts), batch_size):
chunk = texts[i:i+batch_size]
vecs = EMB_MODEL.encode(chunk, normalize_embeddings=True)
out.extend(vecs)

return np.asarray(out, dtype=np.float32).tolist()

Obrazek 16: NLP service - davkové zpracovani vstupnich vét
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9. Recommendation systém

Doporucovaci modul pievadi volné uzivatelské zadani a katalog Spotify do uskutecnitelného
vybéru skladeb: z textu vznikne Intent (NLP), z néj se sestavi dotazy do vyhledavani, nasbirani
kandidati se procisti, ohodnoti a rozumn¢ rozprostfou, az vznikne finalni poradi pro playlist.
Cilem je determinismus a Citelnost — kazdy krok ma jasny vstup a vystup, da se ladit pies
konfiguracni vahy, a pfi chyb€ se umime degradovat (bez semantiky, s mensi sadou dotazi)
namisto padu. Jadrem je orchestrace v RecoService, kterd propojuje API vrstvu s NLP,
QueryBuilderem, klientem Spotify a Rankerem; vysledky se nasledn¢ ulozi (draft) a voliteln¢
promitnou do uzivatelova Gc¢tu na Spotify. Skérovani je hybridni — kombinuje sémantiku (je-li
zapnuta), zanrové stopy, popularitu a meékké limity (jazyk, roky) — a dopliuje je diverzifikace
(MMR, limit na interpreta), aby vybér nebyl jednostranny. Cela konstrukce je transparentni a
reprodukovatelna: od prvniho HTTP pozadavku az po uloZeny playlist je ziejmé, proC se
skladba ocitla pravé na daném misté, a kde pfipadné upravit vahy ¢i limity, aby systém

odpovidal zamyslenému uzivatelskému zazitku.

PromptController RecoService (orchestrator) NipClient QueryBuilder SpotifyClient Ranker PlaylistService
° racommend(prompt, userld)
getintent(prompt)
-] B
Intent (JSON)
« e
buildQueries(intent)
(-3 - - - - 5
queries{]
Joop [strankovani a sbér]
search(q, limit, offset)
[5] >
batch kandidati
agregace + deduplikace
-
alt [semantika zapnuta]
embad([ "query: ...", "passage: ..." * N])
vectors (unit-norm)
< Lic]
scoreAndDiversify(candidates, vectors?, weights, cfg)
[11] >
topN (po MMR + artist-cap)

persistDraft(topN, userld)
playlistld (+ uloZané pofadi)
DTO vysledka (kandidatiplaylist)

-

PromptControlier RacoServica (orchestritor) NipCliant QueryBuilder SpotifyClient Ranker PlaylistService

Obrazek 17: Architektura doporucovaciho systému
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9.1 API vrstva: PromptController

@RestController new *
@RequestMapping (&~ " /api/prompt")
@RequiredArgsConstructor

@S1f47

public class PromptController {

@

private final RecoService recoService;
private final PlaylistService playlistService;

PO

private final SpotifyTokenService tokenService;

@PostMapping @~ new *
public Mono<ResponseEntity<PromptResponse>> generate(@RequestBody PromptRequest promptRequest,
Authentication authentication) {...}

&

@PostMapping (&v"/confirm") new *
() public Mono<ResponseEntity<ConfirmResponse>> confirm(@RequestBody ConfirmRequest req,
Authentication authentication) {...}

/unchecked/ 1usage new *
private static String pickAlbumImage(Map<String, Object> album) {...}

Obrazek 18: PromptController.java

PromptController je $tihla vstupni brana do doporucovani: pfevezme uzivatelsky prompt,
ovéii kontext volajictho (JWT) a provede zékladni validaci vstupu, ale veskerou doménovou
praci okamzité deleguje do RecoService. Netesi skladani dotazi, skorovani ani diverzifikaci,
stara se o stabilni API kontrakt, serializaci/deserializeci a srozumitelné mapovani chyb na
HTTP kody (400 pro nevalidni vstup, 401/403 pro problém s autentizaci, 5xx pro selhani
downstream sluZeb). Nahledové volani je bezpe¢né opakovatelné (bez trvalého zapisu), finalni
volani vraci identifikatory uloZeného vysledku. V ptipadé¢ degradace (napf. nedostupnost
embeddingli) kontroler nic nepferusuje — orchestrace pod nim automaticky pfepne na
pravidlové skérovani a vrati korektni, byt méné ,,chytry* vysledek. Diky této separaci zlistava
API ptedvidatelné a udrzitelné: kontroler zajistuje Cisty vstup i vystup, zatimco ,,co a proc¢

doporucit* se odehrava v RecoService a navazujicich ttidach.

Vetejné rozhrani tvoii tfi metody se srozumitelné rozd€lenymi rolemi. generate(...) spusti
doporucovani nad dodanym textem a vrati sefazené kandidaty jako nahled, aniz by cokoli
ménilo stav v DB ¢ina Spotify. confirm(...) pfevede vybrany seznam do naseho ,,draft” playlistu
a je-li to pozadovano, tak rovnou vytvoii playlist v uzivatelové uctu na Spotify v¢etné poradi
skladeb. draft(...) poskytne aktualni rozpracovany navrh pro op€tovné zobrazeni nebo nasledné
potvrzeni. DileZita provozni jistota: uvnitt generate i confirm pied startem byznys logiky vzdy

ovetujeme platnost Spotify access-tokenu a v piipad¢ expirace jej automaticky obnovujeme
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pomoci ulozeného refresh tokenu; pro klienta je tim celé volani transparentni a odolné vici

¢asovym limitliim a chybam ,,401* ze strany Spotify.

9.2 Orchestrace: RecoService (hlavni tok)

© @ RecoService

@ & RecoService (NipClient, SpotifyClient, QueryBuilder, Ranker, RecoProperties, PlaylistTrackRepository)

@ & firstArtistidOrName{Map<String, Object>) String
@ a dotClamp01(double[], double[]) double
@ & extractTracksFromSearch(Map<String, Object>) List«Map<String, Object>>
@ & generate(String, long, String, int, String) Mono<RecoResult>
@ & extractTracksFromPlaylisf{Map<String, Object>) ListeMap<String, Object>>
@ & rerankWithEmbedsAndAudio(String, String, IntentDTO, List<Map<String, Object>>, int, Mono<Set<String>>) Mono<RecoResult>
&) & clampO1{double) double
@ & titlePenaltyMultiplie(String, Set<String>) double
@ & filterStrict{List<Map<String, Object>>, IntentDTO, int, int) List<Map<String, Object>>
@ & rerankWithEmbedsAndAudio(String, String, IntentDTO, List<Map<String, Object>>, int, Set<String>) Mono<RecoResult>
™ & containsCyrillic(String) boolean
@ & norm(String) String
@ & simpleSort(double[]) List<Integer>
@ & enrichArtistGenres{String, List<Map<String, Object>>) Mono<Map<String, List<String>>>
(@ & filterRelaxed(List<Map<String, Object>>, IntentDTQ, int, int) List«Map<String, Object>>
@ & buildTrackText(Map<String, Object>) String
@ & languageOk(Map<String, Object>, IntentDTO) boolean
@ & artistldOf(Map<String, Object>) String?
@ & retryOn429() Retry
@ & genreScore(List<String>, IntentDTO) double
@ & collectGenericTitleTokendIntentDTO) Set<String>
@ & mmrOrder(double[], List<double[]>, double, int) List<Integer>
m & yearOk(Map<String, Object>, IntentDTO, int) boolean

Obrazek 19: RecoService. java
RecoService je centralni ,7idici pult“ doporucovani: v jedné tfid€ spojuje praci vSech
pomocnych komponent — klienta NLP, stavitele dotazli na Spotify, sbéract kandidatu,
semantiky a skdrovaci/diverzifikacni logiky — a pfevadi volny text na sefazeny, odiivodnitelny
vybér skladeb. Je to Cista service layer bez znalosti HTTP nebo UI. Dovnitf pfichdzi jen vstupy
potiebné pro doporuceni (text, uzivatel, limity) a ven odchdzi doménovy vysledek, ktery
kontroler pouze serializuje. Zavislosti jsou injektované (NIpClient, QueryBuilder,
SpotifyClient, Ranker, PlaylistService) a vétSina chovani je fizena konfiguraci app.reco. *, aby

bylo mozné systém ladit bez zasahti do kodu.

Metoda generate(...) je vstupni bod cel¢ orchestrace: v reaktivnim toku (Reactor Mono) nejprve
nacte ,,seen” tracky uzivatele, vyzada si z NLP Intent, z n¢j ptes QueryBuilder sestavi dotazy
na skladby 1 playlisty a paraleln¢ je provede vii¢i Spotify se strankovanim (konfigurované
perQuery a offsets), pacingem a retry. Vysledky se sjednoti do jednoho poolu, provede se merge

+ deduplikace podle trackld s pevnymi capy (maxCandidates), poté nasleduje filtrace (nejdiiv
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strict, pfi malém poolu automaticky relax s vys$§im yearSlack). Findlni sada kandidatd miti do
rerankingu (voliteln¢ s /embed), kde se spocita hybridni skore a aplikuji pravidla diverzifikace;

metoda vraci Mono<RecoResult> s top-N vybérem piipravenym pro nahled ¢i ulozeni.

9.2.1 QueryBuilder: z Intentu na dotazy

Nez zatneme dotazy skladat, mame v ruce Intent z NLP: kanonické zanry v seed genres,
volnou slovni zasobu a napovédy v genres freeform a query hints, ptipadné artist hints s
explicitné zminénymi interprety, dale language s piepinatem languages strict a volitelny
vear_range. Tento objekt je uz sanitizovany a validovany, takze QueryBuilder fesi Cisté preklad

vyznamu do podoby vyhledavacich termii pro Spotify Search, nikoli dohady o formatu.

Cil QueryBuilderu je dvoji: postavit malou, ale pokryvajici sadu dotazi na skladby a totéz pro
playlisty, aby se katalog ,oteviel a pfes komunitni obsah. V obou vétvich plati stejna
disciplina: dotazy musi byt kratké, sémanticky nosné a bez Sumu. Zamérn¢ neprosazujeme
jazyk ani rok: languages strict a year range uplatnime az ve filtru a skdrovani, v dotazech by

to ¢asto znamenalo zbyte¢né zizeni zasahu.
Track queries (fromIntentForTracks)

Z seed genres bereme kanonické, strojové kontrolovatelné stitky (,,indie®, ,,indie-pop*), které
davaji dotaziim jasny smér. K nim pfimichdvame kratké, vyhledavani-uzite¢né fraze z
query_hints/genres_freeform (,,melancholic indie®, ,,deep focus®, ,,post-punk / post punk®).
Pokud uZzivatel zminil interprety, artist hints vytvari cilen¢ dotazy na dana jména. Viceslovné

nee

terminy uvozujeme, aby se drzely pohromadé (,,"deep focus"*), a generujeme rozumné varianty
(spojovnik vs. mezera). Tim vznikne 5—15 kompaktnich dotazili, které se navzajem dopliiuji

(zanrovy pohled, naladovy pohled, interpretacni pohled) a minimalizuji redundanci.
Playlist queries (fromIntentForPlaylists)

Stejnou logiku aplikujeme pro typ playlist: z seed genres a query hints skladame dotazy, které
mifi na komunitni seznamy (,,melancholic indie“, ,study ambient®, ,,post-punk classics®).
Smyslem je expanze kandidatii o tracky, které pfimé vyhledavani skladeb nevrati (napt. méné
popularni, ale zanrové presné skladby). Tuto vétev drzime Gmyslné kratkou (napft. top 10

playlistii na dotaz), protoze na ni navazuje rozbaleni playlisti do tracki.

Aby dotazy neprodukovaly trividlni shody, uplatiiujeme dvé jednoduché, ale ucinné zasady z

konfigurace:
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e name-bias.stopwords: z dotazii vyhazujeme bandlni terminy (,focus®, ,study,
Lsleep®, ...), které Casto jen kopiruji slova z promptu a v nazvech skladeb dé¢laji Sum.

e ban-title: do dotazu pridame negativni klauzuli typu NOT track:"focus", pokud je
»focus® kratky motiv z promptu. Tim snizime navrat skladeb, které se sice ,,textove

trefi®, ale obsahov¢ nespliuji zadmér.

Vysledkem jsou dva seznamy: trackQueries a playlistQueries. Dotazy jsou deduplikované,
kratké, konzistentn¢ uvozené a sefazené tak, aby se nejdiiv vyCerpaly Zanrové/naladové

pohledy a teprve poté interpretacni.

9.2.2 Sbér kandidatii: Search Tracks a Search Playlists

Jakmile mame z QueryBuilderu dva seznamy dotazi: jeden cileny na skladby a druhy na
playlisty, spousStime sbér kandidatl ve dvou paralelnich vétvich, ale s totoznymi zadsadami:
kratké dotazy, pevné strankovani, fizené tempo volani a pribézna normalizace dat do

jednotného tvaru.

Vyhledani skladeb (Search Tracks). Pro kazdy ,track® dotaz volame Spotify Search
opakované s konfigurovanymi offsety (napf. 0/50/100) a limitem perQuery. Volani bé&zi
soubézné (reaktivni Mono/Flux), aby latence ziistala v mezich. Mezi ddvkami drzime rozumné
rozestupy dle requestSpacingMs, ¢imZ sniZzujeme riziko rate-limitu. Kazdou vracenou davku
thned pfevadime pomocnou funkci (v kodu extractTracksFromSearch) na minimalni jednotnou
reprezentaci: trackld, ndzev, umélci, rok/albové info, dostupné Zanry, popularita, ptipadné

BPM/preview. Smyslem je nevozit v paméti zbyte€na pole a pfipravit data pro nasledné

slouceni.

Vyhledani playlistii a jejich rozbaleni (Search Playlists — Tracks). Druhd vétev zacina
analogicky, nad ,,playlist* dotazy ziskame n¢kolik nejrelevantnéjSich playlistt (typicky top 10).
Z jejich ID pak postupné stahujeme polozky (tracks). Pravé tady ptichazi ke slovu provozni
robustnost: mezi dotazy vkladame casové rozestupy (delayElements), na odpovéd’ s 429(rate
limit) aplikujeme retry s hornim stropem a v piipadé pretrvavajiciho limitu nebo jiné chyby
playlist tiSe vynechame (v kodu onErrorResume — prazdny seznam). Jednotlivé polozky
playlisth prevadime funkci extractTracksFromPlaylist do stejného tvaru jako u pfimého hledani
skladeb. Tato vétev tak pfinasi kuratorovanou diverzitu i méné popularni, ale Zanroveé piesné

kusy, které by ¢isté textové vyhledavani skladeb minulo.

Ob¢ vétve pouzivaji stejné zdsady fizeni provozu: respekt k Retry-After, konzervativni
requestSpacingMs, soubéZnost jen tam, kde dava smysl, a ,thin payload* (vytaZeni jen
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pottebnych poli). Z hlediska relevance je diilezitd i zemé (country) v dotazu, aby Spotify vracelo
regionalné odpovidajici vysledky. Vystupem tohoto kroku nejsou hotové doporuceni, ale
surové davky kandidata, které jsou uz ted’ ve sjednoceném tvaru a ptipravené k nasledujicimu
slouceni. Diky tomu mtizeme v dal$im kroku provést merge + deduplikaci napti¢ obéma zdroji
deterministicky (zachovat prvni vyskyt, zbytek zahodit) a zaroven drzet systém pod kontrolou
ptes capy, jakmile velikost poolu dosahne maxCandidates, dal nesbirdme. Tato kombinace
pifimého ,,Search Tracks* a expanze ptes ,,Search Playlists“ je v praxi velmi ucinna: prvni
piinasi ostré zasahy podle dotazu, druha rozsifuje kontext o hudbu vybranou lidmi/kuratory.
Vysledek je bohat$i a méné nachylny k ,,popularitnimu tunelu®, pticemz zlstavad provozné

odolny: selhani jednotlivého playlistu nebo docasny rate-limit nezastavi cely sbér.

9.2.3 Slouceni a deduplikace (Merge + De-dup)

Ob¢ vétve (tracks i playlists) spojime dohromady a z vyslednych seznami vytvoiime
pofadovou mapu podle trackld (typicky LinkedHashMap). Prvni vyskyt kazdého tracku
zachovavame, duplicity zahazujeme — tim stabilizujeme potadi a soucasné eliminujeme
opakovani napfi¢ dotazy i strankami. Slouceni také respektuje kapacitu poolu (maxCandidates):
jakmile mame ,,dost®, do dalsi stranky uz nechodime. Tento krok je kli¢ovy pro latenci i pamét’

— pool roste fizen¢ a deterministicky.

9.2.4 Filtrace
Nez kandidaty poSleme dal, srovndm surovy pool do smysluplného vybéru. Filtrace je
dvoufazova a stabilni (nezméni potadi, jen odebira polozky), aby se chovala pfedvidateln¢ a

nezkreslovala pozdéjsi skorovani.

Strict faze — pokud Intent obsahuje year range, uplatnime tvrdé Casové sito s toleranci
yearSlack: povolime jen skladby, jejichZ rok vydani lezi v intervalu [from - yearSlack, to +
vearSlack]. Tim drzime zadani ,,v obdobi®, ale nechavame prostor pro okrajové roky (reedice,
pielomy dekad). Jazyk zpracujeme tvrdé pouze tehdy, kdyZ je v Intentu explicitné vyzadan a
mame spolehlivy signal (napf. jednozna¢na shoda podle metadat/zdroji dostupnych v naSem
toku). Ve vSech ostatnich ptipadech jazyk nevytazujeme uz ve filtru, aby nevznikaly faleSné
negativy; jeho vliv uplatni pozdé€ji skérovani jako mékkou slozku. Po aplikaci filtri jesSté
respektujeme kapacitu, dal zpracovdvame maximalné¢ maxCandidates poloZzek a zachovame

ptuvodni potfadi z mergované mapy.

Relax faze — pokud je po striktni fazi kandidati malo (heuristika: méné neZ polovina cilové

velikosti, alespoii pod hranici 10 kust), piepneme do ,,zachranného* modu: rozsitime ¢asové
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okno (zvysime yearSlack, min. na 3 roky) a zmirnime podminky tak, aby vznikl rozumny
zaklad pro dalsi kroky. Cilem neni zménit povahu vybéru, ale zabranit prazdnému vysledku u
uzkych zadéani (napf. velmi specifickd nalada + dekada). Po relaxu opét dodrzime kapacitu a

stabilitu potadi.

Tvrdé sito chrani relevanci (neuteCeme z dekady jen proto, Ze ji katalog reprezentuje
nerovnomérn¢), relax zajiStuje robustnost (i slozity prompt vrati néco pouzitelného). Filtr
védomé nefesi duplicity interpretli ani ,,seen” kusy — to patii do dalSich krokl: diverzita a
penalizace opakll jsou rozhodnuti skorovani, ne bindrni vyfazeni. Vysledkem této faze je
deterministicky, ocesany pool kandidati s garantovanou velikosti a zachovanym potradim,

pfipraveny na dal$i zpracovani.

9.2.5 Reranking a diverzifikace (Ranker)

Utelem rerankingu je prevést ,,0¢istény“ pool kandidati na jednoznaéné potadi. Kazdému
tracku vypocitdme hybridni skore jako vazenou kombinaci n¢kolika normalizovanych slozek a
teprve poté vybér rozprostteme pomoci diverzifikace (MMR) a omezime pfeliti jednoho

interpreta. Vysledek je stabilni, reprodukovatelny a dobte laditelny pies konfiguraci.

reco:
desired-cap: 40
per-query: S8
offsets: [ 0, 50, 100 ]
max-candidates: 1208
artist-cap: 2
year-slack: 1
ban-title-search-exclude: true
ban-title-exact-penalty: 0.55
ban-title-partial-penalty: 0.85
ban-title-partial-title-max-words: 2
weights:
sem: 0.65
genre: 0.28
year: 0.10
pop: B.05
namePenalty: 0.20
name-bias:
stopwords: [ "focus","study","melancholic","melancholy",“relax","chill","sleep", "workout","training","sad","happy",“calm" ]
spotify:
playlistFetchConcurrency: 2
requestSpacingMs: 150
retryDefaultSeconds: 2
retryMaxSeconds: 8
mmr:
enabled: true
lambda: 8.75
pool: 200
personalization:
seenPenalty: 0.85

Obrazek 20: Recommendation properties

Cely proces rerankingu:
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Semanticka slozka. Pokud je zapnuto /embed, vyuzijeme kosinovou podobnost mezi
vektorem dotazu a vektorem paséze kazdého kandidata (vektory jsou unit-norm, takze
jde o skalarni soucin v rozsahu 0—1). Tato hodnota vystihuje ,,jak moc vyznamov¢ sedi‘;
kdyz je embed doCasné¢ nedostupny, semantiku prosté vynechame a zbytek skore
pracuje dal.
Zanrova shoda. Zjistujeme, nakolik kandidat odpovida kanonickym seed-zanrim a
volnym taglim z genres_freeform/query hints. Prakticky jde o kratkou miru prekryvu/
shody (pouze z dostupnych metadat) prevedenou na 0—1. Smysl je prosty: neztratit to,
co uz Intent pfesné pojmenoval.
Casova blizkost. Pokud v Intentu year range, hodnotime vzdalenost roku skladby od
1), za hranou interval plynule klesa, nikoli ,,tvrdé padd“ na nulu. Tim se vyhneme
kiehkosti prahti a zbyte¢nym false negatives.
Popularita a penalizace nazvu. Spotify ,,popularity normalizujeme na 0—1 a ptidame
jako slaby signal pro robustnéjsi potfadi. Naopak u kratkych, generickych termint z
promptu (napf. ,,focus®, ,,study*) penalizujeme kandidaty, jejichZ ndzev se s terminem
presné kryje nebo jej ¢astecné obsahuje. Mira je fizena volbami ban-title-exact-
penalty, ban-title-partial-penalty a ban-title-partial-title-max-words. Ugelem je branit
trividlnim ,,textovym shoddm®, které nemuseji zachycovat intenci. Stejné idea stoji i za
ban-title-search-exclude v QueryBuilderu (NOT track:"...") — tam branime Sumu uz ve
vyhleddvani, tady ho tlumime pii findlnim fazeni.
Personalizace (,,seen*). Aby vysledek neptisobil jako ,,déja vu®, snizujeme skore
uzivatelem nedavno vidénych skladeb koeficientem personalization.seenPenalty. Je to
mékky zésah: oblibeny track miiZe i1 tak zlstat vysoko, jen dostane mensi preferenci.
Celkové skore. Vsechny slozky s¢itdime do vazené sumy podle app.reco.weights.
pocitdme néco ve tvaru:

score = w_sem - SEM + w_genre - GEN + w_year - YEAR + w_pop

- POP — w_namePenalty - PENALTY

A poté aplikujeme multiplikativni sraZku seenPenalty. Vse je Skalovano na [0,1] a
pofadi je deterministické, pii stejnych vstupech a konfiguraci dostaneme stejné
vysledky. (Pozn.: intervalové ,targets typu valence/energy jsou v kontraktu
pfipravené, ale aktudlné je nepouzivame kvili limitim Spotify API. Ponechavame je

pro budouci rozsifeni bez zdsahu do Rankeru.)
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7. Diverzifikace (MMR) a artist-cap. Po vypoctu relevancniho skore aplikujeme
Maximal Marginal Relevance: vybirame postupné polozky, které maximalizuji
kombinaci relevance a odlisnosti od jiz vybranych. Pomér #idi mmr.lambda a velikost
kandidatniho zédsobniku mmr.pool. Diky MMR se seznam ,,nerozpadne* do monotonni
fady podobnych skladeb. Bezprostiedné poté vynutime artist-cap (napi. 2 kusy na
interpreta), aby jeden autor neovladl cely vysledek. Na zavér se vybér ofizne na desired-

cap a vrati se stabilni top-N.

Vysledkem rerankingu je transparentné odiivodnitelné potadi, které spojuje vyznamovou shodu
s explicitni intenci, kuratorskou rozmanitosti a lehkou personalizaci, piesné to, co od moderniho

doporucovace ocekavame.
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10. Frontend

Frontend slouzi jako tenky klient doporucovaciho systému. Jeho tkolem je zprostiedkovat
uzivatelsky vstup (textovy dotaz), ptehledné zobrazit nahled navrzenych skladeb a umoznit
vytvoieni playlistu. Veskera doménova logika, prace s API Spotify, NLP a reranking probihaji
na serverové strané. Frontend je proto koncipovan minimalisticky: diraz je kladen na

srozumitelny UI tok, konzistentni vizualni prezentaci a rychlou odezvu.

Playlist Assistant

listen to your mind and listen what do you prefer.

Obrazek 21: Titulni stranka

10.1 Pouzité technologie a struktura

Aplikace je implementovana v React + TypeScript s bundlerem Vite a stylovanim pomoci
Tailwind CSS. Zvoleny stack umoznuje rychly vyvoj, typovou kontrolu rozhrani vii¢i backendu
ajednoduché nasazeni jako statickou SPA. Zasady navrhu: funk¢éni komponenty a React Hooks,
konzervativni prace se stavem (globalné pouze autentizace a stav ndhledu), zadné piimé

manipulace s DOM a diisledna prace s chybovymi stavy sité.
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F assets/

I components/

- HomePage/

| L HomePage.tsx
 pages/

\ F AnimatedPage.tsx
\ }— HeaderUser.tsx

\ F HistoryModal.tsx

\ }— LandingPage.tsx

\ F Notifications.tsx

\ }-— PromptPanel.tsx

\ - TrackPreviewList.tsx
L ui/

)— utton.tsx

I dialog.tsx

(-

input.tsx

L vite-env.d.ts

Zobrazena struktura reflektuje ,tenky charakter klienta: adresai components sdruzuje UI
prvky podle tirovné znovupouzitelnosti, hooks obsahuji stavové/efektové abstrakce a kotfenové
soubory (App.tsx, main.tsx) tesi bootstrap a kompozici aplikace. Assets slouzi pro statickd data
(ikony, obrazky), index.css pro zakladni globalni styly a vite-env.d.ts dopliuje typové definice

pro Vite/TypeScript. Adresar /ib je vyhrazen pro sdilené pomocné funkce a drobné utilitky.

V radmci components je vyclenéna slozka HomePagel/ pro vstupni obrazovku aplikace
(kompozitni kontejner). Podadresai components/pages/ obsahuje hlavni obrazovky a ,,vétsi‘
casti Ul toku: LandingPage (Uvod a pfihlaSeni), AnimatedPage (ptechody/animace),
PromptPanel (zadani dotazu), TrackPreviewList (nahled kandidatd), HistoryModal (historie
generaci), HeaderUser (uzivatelsky stav) a Notifications (globalni oznameni). Adresar
components/ui/ shromazd’uje atomicke, Cisté prezentacni prvky (button, dialog, input), které se
znovu pouzivaji napfi¢ obrazovkami. V hooks/useAuth.ts je centralizovana prace s
autentizaCnim stavem (pfihlaSeni/odhlaSeni, expirace), aby zlistala doménova logika mimo
komponenty. Tato organizace minimalizuje vazby mezi ¢astmi Ul, usnadiiuje orientaci v koédu

a podporuje rychlé iterace bez zdsahti do serverové logiky.

10.2 Autentizace a bezpec¢nost

Ptihlaseni probiha ptes backend (OAuth?2 PKCE vuci Spotity), aby se zadné Spotify tokeny
neobjevily v prohlizeci. Frontend komunikuje vyhradné s vlastnim backendem pies HTTPS a
pouziva pouze kratkodoby aplika¢ni JWT pro autorizaci volani. Jsou oSetfeny b&zné stavy:

vyprSeni JWT (automatické odhlaSeni s oznamenim), 401/403 (zobrazeni vyzvy k opétovnému
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ptihlaSenti), 429 (rate limit — doporuceni opakovat akci pozdé¢ji). CORS je nastaven restriktivng,

tajné klice se v klientovi nenachézeji.

10.3 Uzivatelské toky

Prihlaseni: Uzivatel stiskne ,,Continue with Spotify*, frontend vyvola /api/auth/login (redirect
na poskytovatele, PKCE). Po uspésné autorizaci je uzivatel vracen na callback obrazovku, kde
backend smérem k frontendu doruci kratkodoby aplikaéni JWT. Frontend stabilizuje stav
(zobrazi jméno/avatara, zptistupni chranéné akce) a oSetii hrani¢ni situace: zamitnuti souhlasu,

vyprseni relace, 401/403, nabidka opétovného prihlaseni.

Zadani dotazu (Prompt): Na vstupni strance je textové pole s lehkou validaci (min. délka,
zakaz prazdného vstupu, indikace chyb). Tlacitko ,,Generate* je aktivni jen pro validni vstup;
po odeslani pozadavku na backend se zobrazi loader/skeleton. Chyby sité ¢i validace se hlési
nendsilng (notifikace nad formuldfem), uzivateli zistava piivodni vstup pro rychlou tpravu. V

pripadé opakovaného odeslani se pouziva jednoduchy ,,debounce® a blokace dvojkliku.

Your Al Music
Companion

playlist

american pop music from 90th with sad mood

Obrazek 22: Hlavni stranka

Nahled kandidati (Preview): Po zpracovani dotazu frontend zobrazi piehled doporucenych
skladeb. U kazdé polozky je vidét obalka alba, ndzev a interpret. Soucasti je tlacitko ,,Open®,
kterym lze skladbu oteviit ve Spotify a poslechnout si ji samostatné (otevieni v spotify). Pokud
uzivateli aktualni navrh nevyhovuje, mize zopakovat generovani), nebo upravit/doplnit prompt

a spustit generovani znovu pro ziskani odlisného vysledku.
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Your Al Music
Companio

d, activity style and let Al create

ylist
american pop music from 90th with sad mood

melancholic 90s pop

Under the Bridge

Freed From Desire - prod. Molela, PhilJay
Bitter Sweet Symphony - Remastered 2016
Push The Feelit\‘g On - Mk D'u‘h Revisited Edit
Everybody (Backstree‘l"s‘ﬂack) - Radio Edit

Gangsta's Paradise

Truly Madly Deeply

Obrazek 23: Seznam kandidatu

Vytvoreni playlistu: Po potvrzeni vybéru dojde k volani endpointu pro vytvoieni playlistu. Po

uspéchu Ul ukaZze potvrzeni jako zelena pop-up zprava.

Historie: Piehled nedavnych dotazii/generaci. Moznost ndvratu k predchozimu néhledu.
Uzivatel se mize vratit k pfedchozimu ndhledu, podivat se na pisnicky a zménit/doplnit prompt

a vygenerovat to znovu.

czech rap
melanchalic indie
chill ,3.1 s.ludy

dark drive beats
melancrfo.\ il-. L

905 american pop

sad russian

Obrazek 24: Historie dotazu

Vizuélni styl je inspirovan modernim minimalismem a estetikou Spotify: srozumitelné

kontrasty, Citelné pismo, stfidma barevnost a konzistentni stavy ovladacich prvka. UI je

66



responzivni (mobil/tablet/desktop), vyuziva skeletony/indikatory nacitani a ,,empty states” s

navodem k dalsi akei.
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ZAVER

Tato prace ukdzala, ze propojeni NLP a hudebnich sluzeb mtize byt praktickym nastrojem pro
tvorbu playlistti z voln€¢ formulovaného textu. Cilem bylo navrhnout a implementovat feSent,
které rozumi uzivatelskym popistim, pfevede je do srozumitelnych parametra a z dostupného
katalogu poskladad poslouchatelny a personalizovany seznam skladeb. Vznikla modularni
webova aplikace s jasné oddélenou vrstvou pro porozuméni textu, pro vyhledani kandidata a

pro jejich fazeni. Na uzivatelské strané nabizi jednoduché rozhrani ,,napis, co chce$ — dostanes

hudbu®.

Hlavni pfinosy lze shrnout ndsledovné. Zaprvé, byla navrzena architektura s ¢istym kontraktem
mezi ¢astmi systému: NLP vrstva vraci pevné definovany JSON a vétny embedding, coz
zjednoduSuje validaci 1 budouci rozsifovani. Zadruhé, byla sestavena retrieval-a-ranking
pipeline, kterd kombinuje symbolické filtry (parametry, dostupnost, verze) se sémantickou
podobnosti a naslednou upravou poradi pro plynulost. Vysledek nepiisobi monotonné diky
jemné diverzifikaci. Zatieti, prace stanovila zdklad vyhodnoceni — metriky relevance
(nDCG@k), rozmanitosti (ILD/coverage) a jednoduchy ukazatel plynulosti (primérny skok
tempa/energie) — a z nich odvodila praktickd doporuceni pro ladéni vah a pravidel. Soucasné
byly nastinény principy personalizace: prace s dostupnymi signaly (napt. ulozené skladby c¢i
interakce), jemné posuny vah v fazeni a limity na opakovani interpretd, aby se vysledek piiblizil
vkusu konkrétniho uZivatele bez ztraty tématu. V neposledni fad¢ je vystup systémove ,,Cisty*:
diisledna normalizace a kontrola struktury udrzuji chovani predvidatelné i u vicejazy¢nych ¢i
vagnich popist.

vvvvvv

volba konkrétniho modelu —jasna struktura a validace omezuji chyby a zrychluji integraci. Dale
plati, Ze ,,dobie se posloucha* neni tentyz cil jako ,,je to nejblizsi k dotazu*: k dosazeni pocitove
spravného vysledku je tieba kombinovat nékolik pohledd (shoda se zadmérem, plynulost,
stiidmost opakovani) a vyhnout se ptehnané diverzifikaci, ktera by rozbila téma. Personalizace
pfitom funguje jako jemné doladéni nad touto kostrou — posouva potadi podle uZivatelovych

preferenci, ale hlid4 soudrznost a nepretézuje playlist jednim interpretem nebo jednim stylem.

Mozné sméry dalsi prace jsou ziejmé. Za prvé, hlubsi personalizace (implicitni preference,
uceni-to-rank z interakci, parové preference uzivatelll). Za druhé, doplnéni audio-rysu
(tempo/energie z audia, tonalni kli¢, segmentace), které mohou vylepsit plynulost a pfechody.

Za tieti, robustn¢j$i NLP (bohatS$i pokryti vicejazyCnosti a kdédovych smési, piisnéjsi
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gramaticky fizené¢ dekoddovani). Za Ctvrté, provozni optimalizace — kvantizace a distilace

vvvvvv

uzivatelské testovani (A/B) a sbér zpétné vazby s vysvétlitelnosti ,,pro¢ tato skladba* piimo v

UL

Z praktického hlediska prace naplnila vytyCeny cil: ukazuje, ze z ptfirozené¢ho uzivatelského
popisu Ize spolehlivé vytvorit tematicky vérny, poslechové soudrzny a osobnim preferencim
prizpisobeny playlist. Zaroven nabizi pevny zaklad pro dal§i experimenty, jak v oblasti
doporucovacich metod, tak v uzivatelském zazitku. Modularita nadvrhu dava prostoru rastu
jasna pravidla: vyménit model, ptidat signdl nebo zménit kritéria hodnoceni lze bez prepsani
celého systému. V tomto smyslu je vysledna aplikace nejen demonstraci funkéniho piistupu,

ale 1 platformou pro pokracujici vyzkum a zlepSovéani.
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PRILOHA A: Zdrojovy kéd aplikace

Archiv MusicRecommendationSystem.zip obsahuje zdrojovy kod celé aplikace.
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