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1 Uvod: Revoluce ve zpracovani prirozeného
jazyka

Tomés Mikolov patfi mezi nejvlivnéjsi postavy v historii umélé inteli-
gence 21. stoleti. Jeho algoritmus Word2Vec, publikovany v roce 2013, fun-
damentalné zmeénil zpusob, jakym pocitace reprezentuji a rozumi lidskému
jazyku. S vice nez 194000 citacemi na Google Scholar se fadi mezi nejcito-
vaneéjsi védce v oblasti strojového uceni a jeho prace polozila zaklady pro
vSechny soucasné velké jazykové modely véetné GPT, BERT a Claude.

1.1 Stav zpracovani jazyka pied rokem 2013

Pred Mikolovym prulomem bylo zpracovani prirozeného jazyka (NLP)
zalozeno na statistickych metodach, které sémantickou podobnost slov igno-
rovaly. Slova byla reprezentovana pomoci one-hot encoding — kazdé slovo jako
vektor s jednou jednickou v potencialné 100 000-dimenzionalnim prostoru.
Metody jako TF-IDF a Bag-of-Words neumoziiovaly modelovat vztahy mezi
slovy typu ,kral”a ,kralovna”nebo , Pariz”a , Francie”.

Geoffrey Hinton jiz v roce 1986 ptedstavil koncept distribuovanych repre-
zentaci v knize Parallel Distributed Processing, ale praktické vyuziti prislo az
o dvé dekady pozdéji. Yoshua Bengio v roce 2003 publikoval prikopnickou
praci A Neural Probabilistic Language Model, ktera jako prvni ukazala, ze
neuronové sité mohou uéit hustd slovni vnoreni (word embeddings) zachy-
cujici sémantiku. Bengiuv model vSak byl vypocetné velmi naroény — obsa-
hoval tti vrstvy véetné komplexni softmax vrstvy pfes cely vokabular.

Ronan Collobert pak v roce 2008 ukazal v praci Natural Language Proces-
sing (Almost) from Scratch, ze predtrénovana slovni vnoreni zlepsuji vykonnost
na downstream ulohach jako rozpoznavani pojmenovanych entit nebo syntak-
tickd analyza. Presto vSak zadny z téchto pristupu nebyl dostatecné skalovatelny
pro masivni nasazeni v praxi.

2 Zivotni driha ¢eského prukopnika Al

Tomas Mikolov se narodil v roce 1984 v Sumperku. Na Fakulté informaénich
technologii VUT v Brné ziskal v roce 2007 titul Ing. s diplomovou praci
zameérenou na jazykové modelovani pro rozpoznévani feci v ¢estiné. Jiz béhem



magisterského studia experimentoval s neuronovymi jazykovymi modely pro
generovani textu — tehdy naprosta novinka v oboru.

V letech 20072012 pokracoval v doktorském studiu na VUT pod vedenim
profesora Jana Cernockého. Svou disertacni préci Statistical Language Models
Based on Neural Networks obhajil 2. fijna 2012. Béhem doktoratu hostoval
na Johns Hopkins University, Université de Montréal (kde spolupracoval s
Yoshuou Bengiem) a Microsoft Research.

Klicovy prulom ptisel v obdobi 2012-2014, kdy Mikolov pracoval jako Re-
search Scientist v Google Brain. Zde vyvinul své nejslavnéjsi dilo — Word2Vec.
V roce 2014 prestoupil do Facebook Al Research (FAIR), kde vedl vyvoj
systému fastText. Po Sesti letech v Silicon Valley se v roce 2020 vratil do
Ceské republiky, kde pusobil jako Senior Research Scientist v CIIRC CVUT
Praha. V roce 2025 spoluzalozil startup BottleCap Al zaméfeny na efektivni
velké jazykové modely.

Za svou préci ziskal fadu prestiznich ocenéni véetné Ceny Neuron (2018)
za ,,nejvetsi zlepSeni v oblasti zpracovani prirozeného jazyka za posledni dese-
tileti”, NeurIPS Test of Time Award (2023) za paper o Word2Vec a Stiibrnou
medaili pfedsedy Senatu CR (2024).

3 Technické prinosy: Od RNNLM k Word2Vec

3.1 Recurrent Neural Network Language Model (2010)

Mikolovym prvnim prulomem byla prace Recurrent neural network based
language model, publikované na konferenci INTERSPEECH 2010. Tato prace
ukézala, ze rekurentni neuronové sité dokazi modelovat jazykovou strukturu
podstatné lépe nez dosavadni n-gramové modely. RNNLM toolkit dosahl 50%
snizeni perplexity oproti state-of-the-art backoff modelum a 18% snizeni word
error rate na Wall Street Journal datasetu.

Jak sam Mikolov pozdéji uvedl: ,Navzdory tomu, Ze word2vec je miy
nejcitovanéjsi paper, nikdy jsem si nemyslel, Ze je to muyj nejvlivnéjsi projekt.
RNNLM byl podle mé prinejmensim stejné revolucni jako AlexNet.” RNNLM
toolkit byl prvnim néastrojem umoznujicim prakticky trénink neuronovych
jazykovych modelu na velkych korpusech.



3.2 Word2Vec: Demokratizace word embeddings

V lednu 2013 Mikolov publikoval paper Efficient Estimation of Word Re-
presentations in Vector Space (arXiv:1301.3781), ktery predstavil algoritmus
Word2Vec. V fijnu téhoz roku néasledoval druhy paper Distributed Repre-
sentations of Words and Phrases and their Compositionality, publikovany na
prestizni konferenci NeurIPS. Tyto dva clanky patii s vice nez 33 000 a 34 000
citacemi k nejcitovanéjsim pracim v historii strojového uceni.

Word2Vec predstavil dvé architektury:

e Continuous Bag-of-Words (CBOW): predikuje cilové slovo z kon-
textovych slov v okoli

e Skip-gram: predikuje kontextova slova z cilového slova

Klicovou inovaci bylo dramatické zjednoduseni architektury. Mikolov od-
stranil skrytou vrstvu z Bengiova modelu a nahradil vypocetné narocny
softmax tzv. negative sampling technikou — misto klasifikace pres cely voka-
bulai se model uc¢i binarni klasifikaci na nékolika negativnich vzorcich. Tento
trik umoznil trénink na miliarddch slov béhem hodin misto tydnu.

Word2Vec ukézal fascinujici Vlastnost vektory slov zachycuji lingvistické
analogie. Slavny ptiklad: kral — muz + fena ~ kralovna. Podobné funguji
vztahy jako ,,Paiiz : Francie = Berlin : Némecko”nebo , velky : vétsi = maly
: mensi”.

Zajimavosti je, ze puvodni Word2Vec paper byl zamitnut na konferenci
ICLR 2013. Koéd byl open-sourcovan az v srpnu 2013 po internich diskusich
v Google. Tento open-source release zpusobil obrovskou vinu adopce v aka-
demické i prumyslové sféte.

3.3 fastText: Vnoreni s podstrukturou

V roce 2016-2017 Mikolov spolu s tymem ve Facebook Al Research vy-
vinul fastText, publikovany v ¢lanku Enriching Word Vectors with Subword
Information. fastText rozsitil Word2Vec o reprezentaci slov pomoci charac-
ter n-gramu (useku 3-6 znaku). Tato inovace umoznila generovani vektoru
pro neznaméd slova (out-of-vocabulary) a lepsi zachyceni morfologie, coz je
klicové pro flektivni jazyky jako ¢estina.

fastText také dramaticky zrychlil trénink — model bylo mozné natrénovat
na vice nez miliardé slov za méné nez 10 minut na bézném CPU. Facebook



AT Research vydal predtrénované modely pro 157 (pozdéji 294) jazyku, coz
ucinilo kvalitni word embeddings dostupnymi pro prakticky jakykoliv jazyk.

4 Dopad na vyvoj modernich jazykovych mo-
delu

4.1 Od statickych k kontextualizovanym vnorenim

Word2Vec predstavoval staticka vnoreni — kazdé slovo mélo jedno vekto-
rové vnoreni bez ohledu na kontext. V roce 2018 ptisel model ELMo (Embed-
dings from Language Models), ktery zavedl kontextualizovana vnotreni zavisla
na okoli slova. Presto v8ak moderni transformerové modely jako BERT (2019)
a GPT pouzivaji word embeddings jako svou prvni vrstvu — koncepéné jde o
piimé pokracovani Mikolovovy préce.

Jak poznamenal Sebastian Ruder, expert na NLP: | Word2Vec byl ka-
talyzdtorem pro "neural revolution’” v NLP. Ukdzal, Ze jednoduché neuro-
nové architektury trénované na masivnim mnozstvi textu dokdzi automaticky
objevovat linguistickou strukturu. Tento insight nastavil scénu pro vse, co
nasledovalo.”

4.2 Prumyslové aplikace

Technika embeddingu inspirovana Word2Vec se rozsitila daleko za hranice
NLP:

e Airbnb pouziva embedding listingu pro personalizované vyhledavani
s narustem CTR o 21% a 99% konverzi

e Yahoo aplikoval embedding reklam s narustem CTR o 9%

e Spotify doporucuje skladby pomoci embedding vektoru — vice nez 700
miliont skladeb meési¢né

e Alibaba pouzivd embeddingy pro doporucovani produktu

e Casopis Nature publikoval v roce 2019 studii o vyuzit{ embeddingi
pro analyzu 3,3 milionu védeckych abstrakti k objevovani novych ma-
terialu



Koncepty byly také adaptovany mimo text:
e Gene2Vec: analyza biologickych sekvenci
e Node2Vec: vnoreni grafovych struktur pro socidlni sité

e Image2Vec: reprezentace obrazku pro vyhledavani

4.3 Citacni vliv

Podle Google Scholar ma Mikolov celkem pies 194 000 citaci s h-indexem
49 a i10-indexem 85. Jeho tTi nejcitovanéjsi prace jsou prave papery o Word2Vec
a RNNLM. V roce 2023 obdrzel NeurIPS Test of Time Award za paper ,,Dis-
tributed Representations of Words and Phrases”, coz je prestizni ocenéni
udélované pracim s trvalym dopadem po 10 letech od publikace.

5 Zaveér: Misto v historii Al

Tomés Mikolov patii do uzké skupiny védcu, jejichz prace fundamentalné
zménila cely obor. Jeho nejvétsim prinosem nebyla specifickd technika, ale
demonstrace principu: jednoduché neuronové architektury trénované na
masivnim mnozstvi dat dokazi automaticky objevovat komplexni strukturu
jazyka.

Word2Vec demokratizoval piistup ke kvalitnim slovnim reprezentacim.
Pred rokem 2013 bylo ziskani dobrych word embeddings naroéné — vyzadovalo
to expertni znalosti, vypocetni zdroje a dlouhy cas. Po open-source release
Word2Vec v srpnu 2013 mohl kdokoli stdhnout predtrénovany model a pouzit
ho béhem minut.

Mikolov také jako jeden z prvnich ukazal paradigma pretrain-then-finetune,
které je dnes zédkladem vsech velkych jazykovych modelu. Myslenka, ze predtrénovani
na obrovském mnozstvi neoznacenych dat vytvori uzitecné reprezentace pouzitelné
pro specifické 1lohy, je dnes klicova pro GPT-4, Claude, BERT a dalsi systémy.

Z historické perspektivy muzeme sledovat jasnou linii: Hinton (1986)
polozil teoretické zéklady distribuovanych reprezentaci — Bengio (2003) ukézal,
ze neuronové sité dokazi ucit word embeddings — Collobert (2008) de-
monstroval transfer learning — Mikolov (2013) to udélal praktickym a
Sskalovatelnym.



Jak sam Mikolov nedavno uvedl: ,Co kdyZ ve skutecnosti nedosaZeni
umelé inteligence je nejuétsi existencéni hrozbou pro lidstvo?” Tento filozo-
ficky postoj odrazi jeho presvédéeni o transformacni sile Al. Jeho préce na
Word2Vec a neuronovych jazykovych modelech byla jednim z klicovych kroku
na cesté k dnesnim velkym jazykovym modelum, které zacinaji prokazovat
prekvapivé obecné schopnosti v porozuméni a generovani lidského jazyka.
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