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Agenda

La recherche "classique" et ses limites
Modele de ML et usages

La recherche vectorielle ou hybride dans Elasticsearch
OpenAl ChatGPT ou LLM avec Elasticsearch
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Elasticsearch:
You Know, for Search
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m» Flasticsearch
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GET /_analyze

{
"char filter": [ "html strip" ],
"tokenizer": "standard",
"filter": [ "lowercase", "stop", '"snowball" ],
"text": "These are <em>not</em> the droids

you are looking for."

&
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These are <em>not</em> the droids you are looking for.
{ "tokens": [{
"token": "droid",
"start offset": 27, "end offset": 33,
"type'": "<ALPHANUM>", "position": 4
b A
"token": "you",
"start offset": 34, "end offset": 37,
"type": "<ALPHANUM>", "position": 5
oo A
"token": "look",
"start offset": 42, "end offset": 49,
"type": "<ALPHANUM>", "position": 7
11}
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Recherche sémantique
# correspondance littérale
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Elasticsearch:
You Know, for Search
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Elasticsearch:
You Know, for \/Z41¢]; Search
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Qu’est-ce qu’un |/ls 1) ?
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Les embeddings représentent vos données
Exemple : vecteur 1 dimension
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Plusieurs dimensions
pour representer plusieurs aspects
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Dans I'espace des embeddings
les donnees similaires sont regroupees
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Recherche vectorielle

Vector Nearest neighbor Vector
representation representation

-] N\~ [

Documents [ oo ]

Dense vectors
: Transform into Transform into m

embedding embedding

Query

¥ I Results

O -
e enpss s it el
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Choisir son modele d’Embedding

Commencer avec des Développer pour une plus forte
modéles sur étagere pertinence

e Text data: Hugging Face e Appliquer un scoring hybride

e Images: OpenAl's CLIP e Bring Your Own Model :

nécessite de I'expertise + des
données labelisées
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Comment indexer

avec des |15l ?
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Ingestion des donneées avec
embeddings

POST /_doc

{
> "_id":"product-1234",

"product_name":"Summer Dress",
"description":"Our best-selling..",
"Price": 118,

"color":"blue",

“fabric":"cotton",
"desc_embedding":[0.452,0.3242,..],
"img_embedding":[0.0812,0.0,..]

R adead

==| Source data

O PyTorch
A

pgthonw POST /_doc
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Avec Elasti

You asked, we answered: Our best-selling classic
wrap dress now comes in a cotton poplin that's
wear-all-day perfect. Bonus: -

stripes (our favorite)

AT
« 39" from high point of shoulde

DETALS. 3 oy

« Cotton
« Lined. §
« Machine wash.

« Import.

I

Source data

POST /_doc

{8 ML Inference pipelines @ Add inference pipeline

Inference pipelines will be run as processors from the Enterprise Search Ingest
Pipeline

ml-inference-embedding-generation Actions §
® Deployed  pytorch text_embedding
ional lysi Actions  §

® Deployed  pytorch text_classification

Learn more about deploying ML models in Elastic &

"_id":"product-1234",
"product_name":"Summer Dress",
"description":"Qur best-selling..",
"Price": 118,

"color":"blue",

"fabric":"cotton",
"desc_embedding":[0.452,0.3242,..]

A
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Configurer son modele

$ eland_import_hub_model
——url

——hub-model-id BERT-MinilLM-L6
—-task-type text_embedding

--start

................

BERT-MinilLM-L6

v 00
¥, O PyTorch g 22
Y eland Lo oJ
Choisir le modele Charger le modele Gérer | ,
approprié dans le cluster erer les modeles
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Gestion des modeles

o C eSt un dOma|ne qUI eVO|Ue Third party fill-mask models
rap|dement La ﬂex|b|l|té vOous . ge| Third party text classification models
* DY« Bf Third party hamed entity recognition models
perm et de VOUS adapter LA: * D¢, g/ Third party question answering models
fﬂCllement. g: . Dfs * Alll Third party text embedding models
Py Ut|I|Sat|0n des mOdéleS tierS . :i E: EiE: ;e)td Third party zero-shot text classification models
. eDid « Eed "5« BART large mnii
PyTorCh ° . slu eue . DistiIBER?F base model (uncased)
. « Tin e| < DistilBart MNLI
. SU pport de pl US|eU rS types de : tTyhpe * MobileBERT: a Compact Task-Agnostic BERT for Resource-Limited Devices
modéles NLP ot iy
e SqueezeBERT

Liste compléte des modeéles supportés par
Elastic : ela.st/nlp-supported-models

@dadoonet


https://ela.st/nlp-supported-models

Comment chercher

avec des |15l ?
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Requéte Vectorielle

Q, summer clothes| X ! product-catalog/_search

{
"knn": {
"field": "desc_embbeding",
g 5,

"num_candidates": 50,
"query_vector": [0.123, 0.244,...1],

O PyTorch “eittert: {

"term": {

P "department": "women"

python”




Requéte Vectorielle

Q_ summer clothes|

00
00

00

Transformer model

O PyTorch

{

product-catalog/_search

"knn": {

"field": "desc_embbeding",

"k": 5,

"num_candidates": 50,

"query_vector_builder": {

"text_embedding": {

"model_text”: "summer clothes”,
"model_id": <text-embedding-model>

}I

"filter": {
"term": {
"department": "women"

: 10
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Mais comment ¢a fonctionne
en vrai ?
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Hierarchical Navigable Small Worlds (HNSW)

S {
R e 1
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Elasticsearch + Lucene =
des progres rapides

Increase max number of vector dims to 2048 #9525/

AV G @ mayya-sharipova merged 3 commits into elastic:main from mayya-sharipova:vdims_2048 (L) 2 weeks ago

L)) Conversation 9 -0- Commits 3 Fl checks o Files changed 12

1 @ mayya-sharipova commented 3 weeks ago Member

Currently Lucene limits the max number of vector dimensions to 1024.
This commit overrides KnnFloatVectorField and KnnByteVectorField
classes to increase the limit to 2048 for indexed vectors in ES.

©@F®

o @ Increase max number of vector dims to 2048 .- ® 9746994
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“Scaler” la recherche vectorielle
Recherche vectorielle Bonnes pratiques

1. Besoin enorme de mémoire 1. Eviter les recherches pendant

2. Indexation plus lente I'indexation
3. Merge est plus lent 2. Exclure les vecteurs du champ
source

+ Améliorations permanentes dans 3. Réduire le nombre de dimensions

Lucene et Elasticsearch des vecteurs
4. Utiliser des bytes plutét que des

float

ez !
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Reduce Required Memory

1. Stocker des vecteurs de bytes plutét que de float
2. Appliquer la réduction de dimensions,
ex: Principal Component Analysis PCA

2. Reduce of number of dimensions per vector

1. Vector element size reduction (“quantize”)
ez !
N\
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Base de données vectorielles

Stockage efficace de
vecteurs numeriques,
support des opérations
CRUD

Recherche rapide de
vecteurs

Concu pour de la recherche
vectorielle a grande échelle
(scalable)

ez !
“\:E?\y'
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Elasticsearch - bien plus qu’une
base de données vectorielles

Elasticsearch est capable de :

e Créer des vector embeddings (représentations numériques des données)
e Est optimisé pour stocker des vecteurs éparpillés et denses, en volume

Elasticsearch a aussi :

Filtres et agrégations : sur 'ensemble des résultats

Sécurité native au niveau document : utilisé en production par les clients enterprise
Types de données : Geo, full text, support des langues

Outils d’ingestion : connecteurs, API, crawler web et des intégrations tierces
Communité, adoption massive par les enterprises, Track record, Elastic stack...
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Benchmarketing

Professor Zapinsky proved that the squid is more intelligent than
‘ the housecat when posed with puzzles under similar conditions
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Elasticsearch:
You Know, for [3\'/:]{l¢| Search
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Calcul hybride du score de pertinence

Score baseé sur les Score de similarité
vectorielle

termes

[ Combinaison }

&
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GET product-catalog/_search

{
"query": {
"match": {
"description": ({
"query": "summer clothes",
"boost": 0.9
}
}
},
"knn": {

"field": "desc_embbeding",

"query vector": [0.123, 0.244,...7,
"k": 5,

"num candidates": 50,

"boost": 0.1,

"filter": {
"term": {
"department": "women"
}
}
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GET product-catalog/_search

{
"query": {
"match": {
"description": {
"query": "summer clothes",
"boost": 0.9
}
}
},
"knn": [ {
"field": "image-vector",
"query vector": [54, 10, -2],
"k": 5,

"num candidates": 50,
"boost": 0.1

"field": "title-vector",
"query vector": [1, 20, -52, 23, 10],
"k": 10,
"num candidates": 10,
"boost": 0.5
1,

"size": 10 }
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ELSER: Elastic Learned Sparse
E n CO d E R @ Machine Learning Inference Pipelines

Inference pipelines will be run as processors from the Enterprise Search Ingest
Pipeline

text _expansion |
I _New  Improve your results with ELSER X
® N Ot B M 2 5 or ELSER (Elastic Learned Sparse EncodeR) is our new trained

machine learning model designed to efficiently use context in
(d en Se) ve Cto I natural language queries. This model delivers better results than
BM25 without further training on your data.
e sparse vector
I i ke B M 2 5 &7 Deploy Learn more (2
® Sto red aS @ Add Inference Pipeline

~& Inverted index

Learn more about deploying Machine Learning models in Elastic 7
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ELSER - pertinence sur
étagere, multi domaines

e Permet d'implémenter la recherche sémantique sans avoir a

entrainer votre propre modele
e (Geénéraliste : plein de domaines sans entrainement
e Excellente pertinence, sur étagere

results

KNG perage TS Necopus NG HowotoA  FiGA  Arguana

l Search  pata sets (BEIR benchmark) M

Climate-

Touche-
2020 FEVER

DBPedia IDOCS  FEVER
models SCIDO SciFact

Search quality worse | Search quality better
than benchmark (BM25) than benchmark (BM25)
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https://relevance-workbench.staging.demo.elastic.co/

POST /_ingest/pipeline/ simulate

{"pipeline": {"processors": |
{"inference": {"model id"
1}y
"docs": |

{" source":{"text field"
for."}},

{" source":{"text field"
your father."}},

{" source":{"text field":

:".elser model 1"}}

:'These are not the droids you are looking

:'Obi-Wan never told you what happened to

'No.

I am your father"}}

@dadoonet



These are not the droids you are looking for.

"ml " : {

"inference": {

"predicted value": ({
"lucas": 0.50047517,
"ship": 0.29860738,
"dragon": 0.5300422,
"quest": 0.5974301,
"dr": 2.1055143,
"space": 0.49377063,
"robot": 0.40398192,

@dadoonet



Combinaison de score

Score basé sur les Score de similarité Extension du
termes vectorielle score ELSER

$ ¢

[ Combinaison J

Combinaison linéaire
Boosting manuel

Reciprocal Rank Fusion (RRF) ‘
Mélange de plusieurs
méthodes de ranking

@dadoonet



Reciprocal Rank Fusion
(RRF)

/
RRFscore(d € D) = ),

T€R

D - set of docs

ﬂanking Algorithm 1

K - typically set to 60 by default

Doc

Score /

r(d)

1
k+r(d)

R - set of rankings as permutation on 1..|D|

\

/

/1

b7

Ranking Algorithm 2 \
Doc | Score / r(d) Doc

A
C 1,3/1 1

| c

A 39 2

B
F /732 3

F
G / 192 4

D
H / 183 5/

Z N
S8
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GET product-catalog/_search
{

"sub_searches": [

{
"query”: { BM25f
"match": {...}
}

by +

{

"query": {
"text expansion": {...} ELSER
}
} +
1,
"knn": { “ e } ’ Vector\
"rank": {
"rrf": {
"window_size": 50, l
"rank constant": 20
}
} Recherche Hybride avec RRF

@dadoonet



Gratuit vs Payant (platinum)

kKNN with HNSW Inference in

1. Fournissez vos propres Elasticsearch
embeddings

2. Attention a la mémoire
requise pour faire tenir les
vecteurs en RAM (off-heap)

1. Génération des embeddings
(comme les transformers
HuggingFace)

2. ELSER

ez !
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Humming Search

|||I|||I|l||||ll||l|l
R il

Matched music
ummin: g audio

|I|Ia|||||||||||||||| Aol )

audio file

.
JSON
I

knn results

https://qithub.com/dadoonet/music-search/
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https://github.com/dadoonet/music-search/

ChatGPT :
Elastic et les LLM
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https://github.com/Mooler0410/LLMsPracticalGuide
https://github.com/Mooler0410/LLMsPracticalGuide
https://github.com/Mooler0410/LLMsPracticalGuide

LLMs : opportunités et limitations

Q Je souhaite avoir une

recette pour le déjeuner du
dimanche midi

Réalise des taches et

génére du nouveau
contenu

Résultats de recherche

Données publiques o
d'entrainement *  Context generique

% Hallucinations — confiance
affirmée, informations
o erronées

2:,:0‘ D 3 k )




Elastic fournit une technologie complémentaire

\
O, Je souhaite avoir une question d'origine |
recette pour le déjeuner du Ve I
dimanche midi r I
| fenétre contextuelle
\ ________ '
question en temps que requéte ( Des réponses plus N

pertinentes prenant en
compte les spécificités du
domaine

Résultats de recherche

Des résultats plus
puissants avec la
plateforme Elastic

Personnalisation

utilisateur
\_ J




https://www.elastic.co/ ElasticDocs GPT
blog/chatgpt-elasticsearch-

openai-meets-private-data [@ ]

N\ 8 f
Python

2y S N N

------ + | Elasticsearch OpenAl

Web crawler

this can be replaced . .
Documentation I Chat Completion API
by your own data source!
Text
Vectors

Embedding Model
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https://www.elastic.co/blog/chatgpt-elasticsearch-openai-meets-private-data
https://www.elastic.co/blog/chatgpt-elasticsearch-openai-meets-private-data
https://www.elastic.co/blog/chatgpt-elasticsearch-openai-meets-private-data

Conclusion
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La recherche lexicale
enrichie en sémantique

Support des modéles tiers de ML ELSER
Dens:: )\(/tector][ Der;rs':aa\;ictor Modele
' :’\ : | : . I sémantique sur
O & % embeddings embeddings étagére pour le

contenu texte

Hugging Face

—
[ Recherche -

Lexicale @
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Composants de
recherche

BM25F

Vector Database

Facets / Filtering

E S R ETM Elasticsearch
Relevance Engine”

Intégration et
Gestion de modeéles

Modeéles de
transformation custom

Intégration OpenAl

Elastic Learned
Sparse EncodeR

Recherche Hybride

RRF

Facettes

Combinaison
linéaire

@dadoonet



Les ingrédients o, MR
hécessaires R
pour la

recherche IA...

Usage des

LLMs et de
modeles ML
publiques /
propriétaires

&
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Ingestion, Recherche
oo s O n t I e s Sécurité niveau Vectorielle
document pour permettant

fonctionnalitées o T
gue nous livrons
avec ESRE

Flexibilité des

Modeéles pour
rester a jour :
nouveaux
modeles tiers et

LLM

/v\*’,f ﬂ
%»«/.
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CFP Meetup ElasticFR % elastic

Envie de participer en tant qu'orateur/oratrice et/ou d’héberger
notre prochain meetup Elastic France ?

Pour participer, scannez le code,
ou allez sur ela.st/cfp-elasticfr

ez !
&
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http://ela.st/cfp-elasticfr
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