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1 Úvod: Revoluce ve zpracováńı přirozeného

jazyka

Tomáš Mikolov patř́ı mezi nejvlivněǰśı postavy v historii umělé inteli-
gence 21. stolet́ı. Jeho algoritmus Word2Vec, publikovaný v roce 2013, fun-
damentálně změnil zp̊usob, jakým poč́ıtače reprezentuj́ı a rozumı́ lidskému
jazyku. S v́ıce než 194 000 citacemi na Google Scholar se řad́ı mezi nejcito-
vaněǰśı vědce v oblasti strojového učeńı a jeho práce položila základy pro
všechny současné velké jazykové modely včetně GPT, BERT a Claude.

1.1 Stav zpracováńı jazyka před rokem 2013

Před Mikolovým pr̊ulomem bylo zpracováńı přirozeného jazyka (NLP)
založeno na statistických metodách, které sémantickou podobnost slov igno-
rovaly. Slova byla reprezentována pomoćı one-hot encoding – každé slovo jako
vektor s jednou jedničkou v potenciálně 100 000-dimenzionálńım prostoru.
Metody jako TF-IDF a Bag-of-Words neumožňovaly modelovat vztahy mezi
slovy typu

”
král”a

”
královna”nebo

”
Pař́ıž”a

”
Francie”.

Geoffrey Hinton již v roce 1986 představil koncept distribuovaných repre-
zentaćı v knize Parallel Distributed Processing, ale praktické využit́ı přǐslo až
o dvě dekády později. Yoshua Bengio v roce 2003 publikoval pr̊ukopnickou
práci A Neural Probabilistic Language Model, která jako prvńı ukázala, že
neuronové śıtě mohou učit hustá slovńı vnořeńı (word embeddings) zachy-
cuj́ıćı sémantiku. Bengi̊uv model však byl výpočetně velmi náročný – obsa-
hoval tři vrstvy včetně komplexńı softmax vrstvy přes celý vokabulář.

Ronan Collobert pak v roce 2008 ukázal v práci Natural Language Proces-
sing (Almost) from Scratch, že předtrénovaná slovńı vnořeńı zlepšuj́ı výkonnost
na downstream úlohách jako rozpoznáváńı pojmenovaných entit nebo syntak-
tická analýza. Přesto však žádný z těchto př́ıstup̊u nebyl dostatečně škálovatelný
pro masivńı nasazeńı v praxi.

2 Životńı dráha českého pr̊ukopńıka AI

Tomáš Mikolov se narodil v roce 1984 v Šumperku. Na Fakultě informačńıch
technologíı VUT v Brně źıskal v roce 2007 titul Ing. s diplomovou praćı
zaměřenou na jazykové modelováńı pro rozpoznáváńı řeči v češtině. Již během
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magisterského studia experimentoval s neuronovými jazykovými modely pro
generováńı textu – tehdy naprostá novinka v oboru.

V letech 2007–2012 pokračoval v doktorském studiu na VUT pod vedeńım
profesora Jana Černockého. Svou disertačńı práci Statistical Language Models
Based on Neural Networks obhájil 2. ř́ıjna 2012. Během doktorátu hostoval
na Johns Hopkins University, Université de Montréal (kde spolupracoval s
Yoshuou Bengiem) a Microsoft Research.

Kĺıčový pr̊ulom přǐsel v obdob́ı 2012–2014, kdy Mikolov pracoval jako Re-
search Scientist v Google Brain. Zde vyvinul své nejslavněǰśı d́ılo – Word2Vec.
V roce 2014 přestoupil do Facebook AI Research (FAIR), kde vedl vývoj
systému fastText. Po šesti letech v Silicon Valley se v roce 2020 vrátil do
České republiky, kde p̊usobil jako Senior Research Scientist v CIIRC ČVUT
Praha. V roce 2025 spoluzaložil startup BottleCap AI zaměřený na efektivńı
velké jazykové modely.

Za svou práci źıskal řadu prestižńıch oceněńı včetně Ceny Neuron (2018)
za

”
největš́ı zlepšeńı v oblasti zpracováńı přirozeného jazyka za posledńı dese-

tilet́ı”, NeurIPS Test of Time Award (2023) za paper o Word2Vec a Stř́ıbrnou
medaili předsedy Senátu ČR (2024).

3 Technické př́ınosy: Od RNNLM kWord2Vec

3.1 Recurrent Neural Network Language Model (2010)

Mikolovým prvńım pr̊ulomem byla práce Recurrent neural network based
language model, publikovaná na konferenci INTERSPEECH 2010. Tato práce
ukázala, že rekurentńı neuronové śıtě dokáž́ı modelovat jazykovou strukturu
podstatně lépe než dosavadńı n-gramové modely. RNNLM toolkit dosáhl 50%
sńıžeńı perplexity oproti state-of-the-art backoff model̊um a 18% sńıžeńı word
error rate na Wall Street Journal datasetu.

Jak sám Mikolov později uvedl:
”
Navzdory tomu, že word2vec je m̊uj

nejcitovaněǰśı paper, nikdy jsem si nemyslel, že je to m̊uj nejvlivněǰśı projekt.
RNNLM byl podle mě přinejmenš́ım stejně revolučńı jako AlexNet.” RNNLM
toolkit byl prvńım nástrojem umožňuj́ıćım praktický trénink neuronových
jazykových model̊u na velkých korpusech.
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3.2 Word2Vec: Demokratizace word embeddings

V lednu 2013 Mikolov publikoval paper Efficient Estimation of Word Re-
presentations in Vector Space (arXiv:1301.3781), který představil algoritmus
Word2Vec. V ř́ıjnu téhož roku následoval druhý paper Distributed Repre-
sentations of Words and Phrases and their Compositionality, publikovaný na
prestižńı konferenci NeurIPS. Tyto dva články patř́ı s v́ıce než 33 000 a 34 000
citacemi k nejcitovaněǰśım praćım v historii strojového učeńı.

Word2Vec představil dvě architektury:

• Continuous Bag-of-Words (CBOW): predikuje ćılové slovo z kon-
textových slov v okoĺı

• Skip-gram: predikuje kontextová slova z ćılového slova

Kĺıčovou inovaćı bylo dramatické zjednodušeńı architektury. Mikolov od-
stranil skrytou vrstvu z Bengiova modelu a nahradil výpočetně náročný
softmax tzv. negative sampling technikou – mı́sto klasifikace přes celý voka-
bulář se model uč́ı binárńı klasifikaci na několika negativńıch vzorćıch. Tento
trik umožnil trénink na miliardách slov během hodin mı́sto týdn̊u.

Word2Vec ukázal fascinuj́ıćı vlastnost – vektory slov zachycuj́ı lingvistické
analogie. Slavný př́ıklad: ⃗král − m⃗už + ⃗žena ≈ ⃗královna. Podobně funguj́ı
vztahy jako

”
Pař́ıž : Francie = Berĺın : Německo”nebo

”
velký : větš́ı = malý

: menš́ı”.
Zaj́ımavost́ı je, že p̊uvodńı Word2Vec paper byl zamı́tnut na konferenci

ICLR 2013. Kód byl open-sourcován až v srpnu 2013 po interńıch diskuśıch
v Google. Tento open-source release zp̊usobil obrovskou vlnu adopce v aka-
demické i pr̊umyslové sféře.

3.3 fastText: Vnořeńı s podstrukturou

V roce 2016–2017 Mikolov spolu s týmem ve Facebook AI Research vy-
vinul fastText, publikovaný v článku Enriching Word Vectors with Subword
Information. fastText rozš́ı̌ril Word2Vec o reprezentaci slov pomoćı charac-
ter n-gramů (úsek̊u 3–6 znak̊u). Tato inovace umožnila generováńı vektor̊u
pro neznámá slova (out-of-vocabulary) a lepš́ı zachyceńı morfologie, což je
kĺıčové pro flektivńı jazyky jako čeština.

fastText také dramaticky zrychlil trénink – model bylo možné natrénovat
na v́ıce než miliardě slov za méně než 10 minut na běžném CPU. Facebook
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AI Research vydal předtrénované modely pro 157 (později 294) jazyk̊u, což
učinilo kvalitńı word embeddings dostupnými pro prakticky jakýkoliv jazyk.

4 Dopad na vývoj moderńıch jazykových mo-

del̊u

4.1 Od statických k kontextualizovaným vnořeńım

Word2Vec představoval statická vnořeńı – každé slovo mělo jedno vekto-
rové vnořeńı bez ohledu na kontext. V roce 2018 přǐsel model ELMo (Embed-
dings from Language Models), který zavedl kontextualizovaná vnořeńı závislá
na okoĺı slova. Přesto však moderńı transformerové modely jako BERT (2019)
a GPT použ́ıvaj́ı word embeddings jako svou prvńı vrstvu – koncepčně jde o
př́ımé pokračováńı Mikolovovy práce.

Jak poznamenal Sebastian Ruder, expert na NLP:
”
Word2Vec byl ka-

talyzátorem pro ’neural revolution’ v NLP. Ukázal, že jednoduché neuro-
nové architektury trénované na masivńım množstv́ı textu dokáž́ı automaticky
objevovat lingvistickou strukturu. Tento insight nastavil scénu pro vše, co
následovalo.”

4.2 Pr̊umyslové aplikace

Technika embeddingu inspirovaná Word2Vec se rozš́ı̌rila daleko za hranice
NLP:

• Airbnb použ́ıvá embedding listing̊u pro personalizované vyhledáváńı
s nár̊ustem CTR o 21% a 99% konverźı

• Yahoo aplikoval embedding reklam s nár̊ustem CTR o 9%

• Spotify doporučuje skladby pomoćı embedding vektor̊u – v́ıce než 700
milion̊u skladeb měśıčně

• Alibaba použ́ıvá embeddingy pro doporučováńı produkt̊u

• Časopis Nature publikoval v roce 2019 studii o využit́ı embedding̊u
pro analýzu 3,3 milionu vědeckých abstrakt̊u k objevováńı nových ma-
teriál̊u
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Koncepty byly také adaptovány mimo text:

• Gene2Vec: analýza biologických sekvenćı

• Node2Vec: vnořeńı grafových struktur pro sociálńı śıtě

• Image2Vec: reprezentace obrázk̊u pro vyhledáváńı

4.3 Citačńı vliv

Podle Google Scholar má Mikolov celkem přes 194 000 citaćı s h-indexem
49 a i10-indexem 85. Jeho tři nejcitovaněǰśı práce jsou právě papery oWord2Vec
a RNNLM. V roce 2023 obdržel NeurIPS Test of Time Award za paper

”
Dis-

tributed Representations of Words and Phrases”, což je prestižńı oceněńı
udělované praćım s trvalým dopadem po 10 letech od publikace.

5 Závěr: Mı́sto v historii AI

Tomáš Mikolov patř́ı do úzké skupiny vědc̊u, jejichž práce fundamentálně
změnila celý obor. Jeho největš́ım př́ınosem nebyla specifická technika, ale
demonstrace principu: jednoduché neuronové architektury trénované na
masivńım množstv́ı dat dokáž́ı automaticky objevovat komplexńı strukturu
jazyka.

Word2Vec demokratizoval př́ıstup ke kvalitńım slovńım reprezentaćım.
Před rokem 2013 bylo źıskáńı dobrých word embeddings náročné – vyžadovalo
to expertńı znalosti, výpočetńı zdroje a dlouhý čas. Po open-source release
Word2Vec v srpnu 2013 mohl kdokoli stáhnout předtrénovaný model a použ́ıt
ho během minut.

Mikolov také jako jeden z prvńıch ukázal paradigma pretrain-then-finetune,
které je dnes základem všech velkých jazykových model̊u. Myšlenka, že předtrénováńı
na obrovském množstv́ı neoznačených dat vytvoř́ı užitečné reprezentace použitelné
pro specifické úlohy, je dnes kĺıčová pro GPT-4, Claude, BERT a daľśı systémy.

Z historické perspektivy můžeme sledovat jasnou linii: Hinton (1986)
položil teoretické základy distribuovaných reprezentaćı→ Bengio (2003) ukázal,
že neuronové śıtě dokáž́ı učit word embeddings → Collobert (2008) de-
monstroval transfer learning → Mikolov (2013) to udělal praktickým a
škálovatelným.
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Jak sám Mikolov nedávno uvedl:
”
Co když ve skutečnosti nedosažeńı

umělé inteligence je nejvěťśı existenčńı hrozbou pro lidstvo?” Tento filozo-
fický postoj odráž́ı jeho přesvědčeńı o transformačńı śıle AI. Jeho práce na
Word2Vec a neuronových jazykových modelech byla jedńım z kĺıčových krok̊u
na cestě k dnešńım velkým jazykovým model̊um, které zač́ınaj́ı prokazovat
překvapivě obecné schopnosti v porozuměńı a generováńı lidského jazyka.
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