USANDO EMBEDDINGS PARA ENCONTRAR
RESPUESTAS EN DOCUMENTOS

lgnacio Despujol Zabala



Transcripciones

hola en este ultimo video del mdédulo seis vamos a ver una solucidn aproximada atn conocido

problema de teoria de grafos el problema del viajante v esta solucidén aproximada la vamos

a llamar una solucidén de peso bajo vamos a enunciar un problema que nos va a permitir

motivarlo supongamos que tenemos aqui varias poblaciones gque hemos elegido unas cuantas de

la provincia de coérdoba y suponemos gque viajan debe partir de aqui hinojosa del dugque y de

visitar varias poblaciones que tenemos aqui cudl es el camino mas corto para visitar todas

las poblaciones preestablecidas y volver al lugar de origen pues

problema clasico de teoria de grafos y se conoce como el problema del viajante o del

viajante de comercio que en inglés esto belén sesma problem v el
viajante visite una las ciudades preestablecidas una Unica vez y
partida recorriendo la minima distancia posible para recorrer la

que determinar el orden gue ha de ir visitando estas ciudades la

bien este problema es un

objetivo es que el
vuelva al punto de
minima distancia habra

modelizacidén que hacemos

del problema es similar a la que hemos visto en otros problemas los vértices se

corresponden con las ciudades o poblaciones y las aristas con las carreteras que las

conectan existe una solucidn de coste computacional una solucidn

exacta al problema pero

el coste computacional es muy elevado a este problema se dice que es un problema np

Troceo

LANGCHAIN
STANZA

Chunks: 1@

CHUNK ID: 96375264-2711-8545-a6a9-3aebllfdfecd-es-1-10
page_content='vamos a ver ahora cuales son los principales

CHUNK ID: 96375264-e711-8545-a6a9-3aebllfdfecd-es-2-18
page_content="de o la banda de comunicaciones tenemos aqui

CHUNK ID: 96375264-e711-8545-a629-3aebllftdfecd-es-3-18
page content="material estos coeficientes son son distintos

CHUNK ID: 96375264-2711-0545-a6a9-3aebllfdfecd-es-4-10
page_content="por ciento podemos ver en primer lugar que es

CHUNK ID: 96375264-e2711-8545-a6a9-3aebllfdfecd-es-5-18
page_content="atomo de silicio rodeado por dos de germanio

completo es decir no hay un algoritmo que coste col polindmico lo resuelva o por lo menos

Prompt

hackathon-pln-es/paraphrase-spanish-distilroberta

hiiamsid/sentence similarity spanish es

;Qué se hace si el costo de ir a un vértice intermedio es
infinito en el algoritmo de Floyd Warshall?
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Variables a considerar

¢ Pasamos a minusculas los textos y el prompt?

¢Como troceamos las transcripciones?

¢Qué modelo sentence-transformer usamos?

¢Hacemos ajuste fino del modelo?écomo?

¢Que funcion de distancia usamos?

¢ Cuantos embeddings tenemos en cuenta y con qué distancia maxima?
¢Seleccionamos el video solo por un embedding o sumamos las distancias?
¢ Aplicamos alguna funcion de correccion al sumar?

¢ Como probamos cada configuracion?

¢Quée base de datos de vectores escogemos?



Separacion en trozos

model.get max seq length()

A @ LangChain
LangChain is a framework for developing applications powered by language models. We believe ’ S t O | I Z O

that the most powerful and differentiated applications will not only call out to a language model

via an api, but will also:

Stanza: A Python NLP Library for Many Human Languages
python |3.61 3.7 3.8 | 39| 3.10

The Stanford NLP Group's official Python NLP library. It contains support for running various accurate natural

1. Be data-aware: connect a language model to other sources of data

2. Be agentic: Allow a language model to interact with its environment

As such, the LangChain framework is designed with the objective in mind to enable those types oﬂ language processing tools on 60+ languages and for accessing the Java Stanford CoreNLP software from Python.

o For detailed information please visit our official website.
applications.

& A new collection of biomedical and clinical English model packages are now available, offering seamless
There are two main value props the LangChain framework provides: experience for syntactic analysis and named entity recognition (NER) from biomedical literature text and clinical

notes. For more information, check out our Biomedical models documentation page.
1. Components: LangChain provides modular abstractions for the components neccessary to

work with language models. LangChain also has collections of implementations for all these References
abstractions. The components are designed to be easy to use, regardless of whether you are

using the rest of the LangChain framework or not. If you use this library in your research, please kindly cite our ACL2020 Stanza system demo paper:

2. Use-Case Specific Chains: Chains can be thought of as assembling these components in

. . . . . @inproceedings{qiz2e2@stanza, 2
particular ways in order to best accomplish a particular use case. These are intended to be a title={Stanza: A {Python} Natural Language Processing Toolkit for Many Human Languages},
higher level interface through which people can easily get started with a specific use case. author={Qi, Peng and Zhang, Yuhac and Zhang, Yuhui and Bolton, Jason and Manning, Christopher D.},
These chains are also designed to be customizable. booktitle = "Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics: §

year={2020}

https://github.com/stanfordnlp/stanza
https://docs.langchain.com/docs/



Sentence transformers

* Se generan a partir de modelos BERT, anadiendo una capa de concentracion
* Se pueden entrenar de 0, hacer ajustes finos o ajustar los de otro idioma

* Se pueden usar modelos multilingles

¢ Hay 2 en espa nol: paraphrase-spanish-distilroberta, sentence similarity spanish es

* Para hacer ajuste fino hay que crear pares de frases y anotar su similaridad
e Se puede usar gpt4 para crear frases similares a las de las transcripciones

https://www.sbert.net/examples/applications/semantic-search/README.html



Sentence Transformers

 SBERT net

A Sentence-Transformers

v a3

Search docs

Installation

Quickstart

Pretrained Models
Pretrained Cross-Encoders

Publications

Hugging Face @

E
Computing Sentence Embeddings
Semantic Textual Similarity
5 Semantic Search
Background

Symmetric vs. Asymmetric Semantic
Search

AT search time, the query Is embedded INto the same Vector space and the closest embeddings Trom your corpus are tound.
These entries should have a high semantic overlap with the query.
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Symmetric vs. Asymmetric Semantic Search

A critical distinction for your setup is symmetric vs. asymmetric semantic search:

« For symmetric semantic search your query and the entries in your corpus are of about the same length and have the
same amount of content. An example would be searching for similar questions: Your query could for example be “How
to learn Python online?” and you want to find an entry like “How to learn Python on the web?”. For symmetric tasks, you
could potentially flip the query and the entries in your corpus.

« For asymmetric semantic search, you usually have a short query (like a question or some keywords) and you want to
find a longer paragraph answering the query. An example would be a query like “What is Python” and you wand to find
the paragraph “Python is an interpreted, high-level and general-purpose programming language. Python’s design philosophy
... For asymmetric tasks, flipping the query and the entries in your corpus usually does not make sense.

https://www.sbert.net/examples/applications/semantic-search/README.html



Sentence Transformers en espanol

~ | Hugging Face Models Datasets

paraphrase-spanish-distilrobexrta ™ @ like

Sentence Similarity () PyTorch  Sentence Transformers ¥ Transformers hackathon-pln-es/;

Model card Files and versions Community
& Editmod

paraphrase-spanish-distilroberta

This is a sentence-transformers model: It maps sentences & paragraphs to a 768
dimensional dense vector space and can be used for tasks like clustering or

semantic search.

We follow a teacher-student transfer learning approach to train an bertin-

roberta-base-spanish model using parallel EN-ES sentence pairs.

Usage (Sentence-Transformers)

Using this model becomes easy when you have sentence-transformers installed:

pip install -U sentence-transformers

https://huggingface.co/hackathon-pln-es/paraphrase-spanish-distilroberta

G_\) Hugging Face Q. Search models, datasets, users... # Models - Datasets

® hilamsid sentence_similarity_spanish_es D Qlike 22

2P Sentence Similarity () PyTorch  Sentence Transformers /& Transformers € Spanish bert

# Model card *I= Files and versions % Community
£ Edit moc

hiiamsid/sentence_similarity_spanish_es

This is a sentence-transformers model: It maps sentences & paragraphs to a 768|

dimensional dense vector space and can be used for tasks like clustering or

semantic search.

Usage (Sentence-Transformers)

Using this model becomes easy when you have sentence-transformers installed:

pip install -U sentence-transformers

https://huggingface.co/hilamsid/sentence_similarity _spanish_es



Training Sentence Transformers

N
Transformer

Model

E.g. DeBERTa,
H with a fix length of

/68 dimensions

Text o

Variable length

Contextualized
word
embeddings for
all input tokens

—

s

Pooling
E.g. mean

~

pooling: average

the word
embeddings

generated by the
model to get a fix

\

length vector

/

Ouput

Fix length
embedding of
768 dimensions

https://huggingface.co/blog/how-to-train-sentence-transformers



Fine tuning Sentence Transformers

Datasetstructures to train your SentenceTransformers model

Example datasets(repo id in Hugging Loss functions (imported from

Datasetstructure
Face Hub) sentence_transformers)
. ContrastiveLoss;

F’a].r nf_sentcnces‘ ar}d a label snli SoftmaxLoss;

indicating how similar they are CosineSimilarityLoss

Pair of positive (similar) embedding-data/flickr30k_captions_quintets; MultipleNegativesRankingLoss;

sentences without a label embedding-data/coco_captions_quintets MegaBatchMarginLoss
BatchHardTripletLoss;

Single sentence with an integer | ftrec; BatchAllTripletloss;

label yahoo_answers_topics BatchHardSoftMarginTripletLoss;
BatchSemiHardTripletLoss

Trlplz?t (anchor, positive, sembedding-data/QQP_triplets TripletLoss

negative) sentences

https://huggingface.co/blog/how-to-train-sentence-transformers



El modelo de Openai

To see embeddings in action, check out our code samples
Model Usage

* (Classification

» Topic clustering Ada v2 $0.0001/ 1K tokens

* Search
¢ Recommendations Browse Samples

How to get embeddings

To get an embedding, send your text string to the embeddings API endpoint along with a choice of

embedding model ID (e.g., text-embedding-ada-082 ). The response will contain an embedding, which ° 4 ca racteres por token
you can extract, save, and use. ,
i t e Sobre 0,08€ para los 371 videos del set de prueba
xample requests: , . .
e Sobre 5€ para los 25.000 videos de Polimedia

Example: Getting embeddings python v (g Copy

response = openai.Embedding.create(

input=
model=

)

embeddings = response|

https://platform.openai.com/docs/guides/embeddings/what-are-embeddings?lang=python



Embeddings a considerar

® raw results had

+----+
| |  position
|----4-mmmmm -
| o | 1
| 1| 2
| 2| 3
| 3| 4
| 4 | 5
| 5 | 6
| 6 | 7
|7 | 8
| 8 | 9
| 9 | 10
| 10 | 11
| 11 | 12
| 12 | 13
| 13 | 14
| 14 | 15
| 15 | 16
| 16 | 17
| 17 | 18
| 18 | 19
| 19 | 20
| 20 | 21

a bigger distance than the set threshold, 45 results returned.

———————————— e it e
| videoID |  totalchunks | chunknumber
Fo e - Fomm - e i
| 4cdb1530-8dc8-11e5-b5¢5-79269adc4720 | 7 | 4
| 786647e0-8d2a-11e5-b5¢5-79269adc4720 | 10 | 3
| 78664720-8d2a-11e5-b5c5-79269adc4720 | 10 | 6
| sb986a3e-ba74-8b47-a3109-ad42f77af4899 | g | 2
| 3b14c260-8dc8-11e5-b5c5-79269adc4720 | 9 | 5
| 3b14c260-8dc8-11e5-b5c5-79269adc4720 | 9 | 2
| 7ada8@93-2b03-4346-9427-1233149b1bf7 | 10 | 3
| e76946cf-aa89-394e-b180-133albd9fels | 6 | 3
| 4cdb1530-8dc8-11e5-b5¢5-79269adc4720 | 7 | 3
| eb9d9453-8830-8c40-bB50-f20bbe2dag98 | 9 | 5
| 41506f213-doa6-374f-8a98-5c632656b33e | 13 | 2
| 754309f8-d338-8144-a3358-cOc4c18dc5e6 | 14 | 1
| 8de4621f-130c-3f40-877a-bea215e32116 | 6 | 6
| 3b14c260-8dc8-11e5-b5¢5-79269adc4720 | 9 | 4
| #b9d9453-8830-8c40-bR50-f20bbe2dag98 | 9 | 7
| 754309f8-d338-8144-3358-cOc4c18dcSe6 | 14 | 4
| 786647e0-8d2a-11e5-b5c5-79269adc4720 | 10 | 2
| 7f33b9f3-5537-7544-b8td-80b6133a4649 | 5 | 1
| 827c9fBc-32c9-a442-a515-d3580ac724aa | 10000 | 10000
| f1bd97b7-49db-5c44-a6¢c9-530185dcfecl | 10000 | 10000
| 827co9foc-32c9-a442-3515-d3580ac724aa | 10 | 5
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Seleccion del video

Video 3bl4c260-8dc8-11e5-b5c5-79269adc4720

Link: https://media.upv.es/#/portal/video/3bl14c260-8dc8-11e5-b5c5-7926%9adc4720
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Probar las configuraciones

|genera 10 preguntas de respuesta corta y sus respuestas sobre el texto que se adjunta a continuacion, devuelve el resultado en formato csv, con los campos pregunta, respuesta. Las preguntas deben
incluir todo el contexto necesario para entenderlas sin tener acceso al texto. El texto es "

pregunta respuesta video

¢Cual es el objetivo en el problema del viajante? Que el viajan0b9d9453-8830-8c40-b050-f20bbe2da998
¢Como se modeliza el problema del viajante? Los vértices <0b9d9453-8830-8c40-b050-f20bbe2da998
éPor que es un problema NP completo el problema del viajante? Porque no h:0b9d9453-8830-8c40-b050-f20bbe2da998
¢Como se calcula el costo computacional del problema del viajante? El costo com 0b9d9453-8830-8c40-b050-f20bbe2da998
¢Queé es un ciclo hamiltoniano de peso bajo? Un ciclo que 0b9d9453-8830-8c40-b050-f20bbe2da998
¢Que condiciones son necesarias para aplicar el algoritmo del problema del viajante? Necesitamos 0b9d9453-8830-8c40-b050-f20bbe2da998
é¢Como se aplica el algoritmo del viajante para encontrar un ciclo de peso bajo? Se elige un vé0b9d9453-8830-8c40-b050-f20bbe2da998
¢Cual es el enfoque principal del algoritmo de Floyd Warshall? "Encontrar e 0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ah2709b5dafh
¢Como se representan los caminos que no existen en el algoritmo de Floyd Warshall? "Se represer 0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ab2709b5dafh
éQueé tipo de problemas no puede resolver el algoritmo de Floyd Warshall? "No puede r 0b9f0878-0c02-6646-ad5a-abh2709b5dafh

¢Como se consideran los costes negativos en el contexto del algoritmo de Floyd Warshall' "Los costes r0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ab2709b5dafb
¢Queé tipo de informacion se puede dar con una matriz en el algoritmo de Floyd Warshall' "La matriz p/0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ab2709b5dafb
¢Cual es la idea central en la que se basa el algoritmo de Floyd? "La idea es e 0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ah2709b5dafh
¢Queé sucede si se encuentra un camino mas corto al pasar por un vértice intermedio en € "Si se encue 0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ab2709b5dafb
¢Queé sucede si el camino mas corto pasa por el vértice de origen o de destino en el algori "Estos casos 0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ab2709b5dafb
¢Que se hace si el costo de ir a un vértice intermedio es infinito en el algoritmo de Floyd ‘u_l "Este caso n 0b9f0878-0c02-6646-ad5a-ab2709b5dafh
¢Queé causa la atenuacion en muchas de las fibras opticas instaladas actualmente? La atenuacio 0c5e963b-6a1f-fe48-9¢c8e-510714d77998

¢Donde se encuentra la resonancia de absorcion del enlace h o radical h? La resonanci:0c5e963b-6alf-fe48-9c8e-510714d 77998
¢Queé ocurre cuando existen procesos no lineales en el mecanismo de absorcion de la fibr Los procesos 0c5e963b-6alf-fe48-9c8e-510714d77998
¢De que depende la altura de los picos de absorcion en una fibra optica? La altura de 10c5e963b-6alf-fe48-9c8e-510714d 77998



Generacion de embeddings

cO & Copia de Chroma Database for embeddings. Database creation HACKATON.ipynb B Comentarioc &% Compartir £ %
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucién Herramientas Ayuda Se han guardado todos los cambios
‘= Archivos 0O X + Codigo  + Texto v Dr?:oh; SRR I
Q G B @ - Generacién de los embeddings
(x} - [ 1 import numpy
» @ sample_data #import os
import glob
O from pathlib import Path
import time
#import chromadb
#from chromadb.utils import embedding functions
from sentence transformers import SentenceTransformer
from l@g\g%ﬂmﬁm}&gw import RecursiveCharacterTextSplitter
from langchain.vectorstores import Chroma
import cProfile
import pandas as pd
# Cargamos los datos de los videos para obtener luego titulo, descripcidn y etiquetas
dfdatosvideos = pd.read csv(subtitles path+"/metadata.csv™)
text_splitter = RecursiveCharacterTextSplitter(chunk size=chunk_s, chunk overlap=0)
#@title **Generacion de los embeddings**
def file batch processing():
< n_src=1
= model = SentenceTransformer(emb_model) #A Chroma se le puede pasar el texto y calcula el
print('NUM. DOCS: ', len(filelist)) # el texto, co
> - o . for file in filelist:
Disco mm 83.34 GB de espacio disponible — e -

https://colab.research.google.com/drive/1ykgaPyqqP68pUrZPvdQNj7rSgQnh1XKE?usp=sharing
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{x}

Archivo Editar

+ Cadigo

& Chroma Database for embeddings. Video search.ipynb 7«

Prueba de embeddings

print

Ver Insertar

1/20 ~ v X

Bl Comentario  a& Compartir %

Entorno de ejecucidon Herramientas Ayuda Se han guaiuewe wuvo nwo vansvs

+ Texto

~ 3) Interaccién con los embeddings

#@{run: "auto"}

import os

from IPython.display import HTML, IFrame

#import cProfile

import time

import chromadb

from chromadb.utils import embedding_functions

from égg&ggggrgaigéiggmggg import SentenceTransformer
import pandasvas pd

from tabulate import tabulate

#profiler = cProfile.Profile()

#tprofiler.enable()

start = time.time()

f#f@markdown *Carpeta con los subtitulos con el fichero metadata.csv*®

subtitles path = "/content/drive/MyDrive/POLIMEDIA/SUBTITULOS" #@param {type: "si
#@markdown *Almacenaje de los embeddings®

embeddings path = "/content/drive/MyDrive/POLIMEDIA/CHROMA EMBEDDINGS HACKATON" i
#@markdown *Datos de la performance:*

cprofile path = "/content/drive/MyDrive/POLIMEDIA/PROFILER" #@param {type: "strii
#@markdown *Modelo sentence transformer para embeddings: MUY IMPORTANTE QUE SEA |
emb_model = "hackathon-pln-es/paraphrase-spanish-distilroberta” #gparam ["hackat}

chroma client = chromadb.PersistentClient(path = embeddines path)

RAM |
v

Disco —_

TN o BB E

Carpeta con los subtitulos con el fichero metadata.csv

subtitles_path: " /content/drive/MyDrive/POLIMEDIA/SUBTITULOS

Almacenaje de los embeddings

embeddings_path: " /content/drive/MyDrive/POLIMEDIA/CHROMA_EMBEDDINGS

Datos de la performance;

cprofile_path: ' /content/drive/MyDrive/POLIMEDIA/PROFILER

Modelo sentence transformer para embeddings: MUY IMPORTANTE QUE SEA EL MISMO
QUE EL DE LA BASE DE DATOS

emb_model: hackathon-pln-es/paraphrase-spanish-distilroberta h

El nombre de la coleccion se carga automaticamente (se puede cambiar en caso de
problemas):

ratriavad rnllartinn nama: rhrama rliant liet ~nllactinneNINT namea

https://colab.research.google.com/drive/1VPbi9-UcBy2lwxSvwZXOVSZVIwOhDdCe?usp=sharing



Bases de datos de embeddings

* Pinecone (de pago)

* Milvus (tiene version para instalar)

* Weviate (tiene version para instalar)
* \/espa (tiene version para instalar)

* Quadrant (tiene version para instalar)
* ChromaDB (vale para pruebas)

* FAISS con SQL
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