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Software Heritage

Archivio universale del codice con mirror in
costruzione in ENEA.

Contiene tutto il software esistente, organizzato
nella struttura di un grafo diretto aciclico (DAG).

Obiettivi:

e Costruzione di dataset a partire dall'archivio
(API, architettura di copia di SH).

e Analisi di dataset gia costruiti dal team di
SH.
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Embedding

Dataset di tipo testo: bisogna trasformarlo in un
vettore n-dimensionale, senza perdere informazioni, in
modo tale da poter lavorare con algoritmi di ML.

Esistono diversi tipi di embedding che permettono la
rappresentazione di parole e frasi in un vettore
numerico.

Il nostro primo approccio € basato su BERT:
Bidirectional Encoder Representation from
Transformers.
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Transformers

Transformers: necessita di evitare il vanishing gradient e
di aumentare la velocita di training.

e Struttura encoder-decoder.
L'input viene passato parallelamente.

e |l Positional Encoding (deterministico o learnable)
permette di comprendere lordine dei dati di input.

e |l meccanismo della Self-Attention permette di
collegare tra di loro dati lontani.
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Self-Attention

Il meccanismo di Self-Attention permette di produrre un vettore di
rappresentazione che tiene conto del rapporto che hanno le parole tra loro,

attraverso prodotti tra matrici che vengono continuamente trainate dal

sistema.
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BERT
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e Struttura: Transformer encoder.

e Input e preprocessing: due sequenze di token modificate in modo da
avere un [CLS] iniziale e un [SEP] alla fine di ogni sequenza.
Token embedding: rappresentazione vettoriale di ogni singolo token.
Sequence embedding: distinzione tra le diverse sequenze.
Positional embedding: identifica la posizione dei token e viene trainato.



BERT

Strategie di training per perfezionare la 45" - i o \
comprensione del contesto dei token ERER.. ENER. ED
e Masked LM: vengono mascherati il 15% BERT
dei token per migliorare la predizione a =] [ElEE]- ]
partire dal contesto. —o—0C o—Oo— O
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volte, per insegnare alla rete a K Uniabeled Sentence A and B Pair /

comprendere le relazioni tra due singole
frasi.




lista di vettori

Dataset Licenze

Dataset: 8 milioni di file di testo che contengono
licenze (6800 labellati).

Goal: classificazione dei file e riconoscimento delle
loro caratteristiche attraverso tecniche di
unsupervised learning.

The MIT License (MIT)

Primo step: vettorizzazione dei file di testo tramite
BERT. L'embedding avviene frase per frase. La lista di
vettori viene resa un vettore unico.




Dataset Licenze

Vogliamo applicare algoritmi di clustering
per identificare i file che hanno
caratteristiche comuni. Bisogna definire
una giusta “distanza” che permetta di
definire una relazione tra dati simili tra di
loro.

cosine similarity = S¢ (4, B) := cos(f) = Wf”ﬁ ) E

Distribuzione della norma dei vettori licenza



Grafo degli autori
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Grafo degli autori

Cosa possiamo fare con questa
tipologia di dataset?

Analisi storica e sociale del grafo
degli autori per capire la sua
evoluzione nel tempo, attraverso
strumenti di persistenza
omologica e di teoria dei grafi.
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Grafo degli autori

Evoluzione temporale dei 15 top committer del repository di Theano
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Prossimi step

Classificazione di Licenze

e Definire una distanza tra licenze nello spazio di embedding.

e Provare ad applicare la PCA per avere una rappresentazione pilu compressa
delle licenze.

e Arrivare alla clusterizzazione completa e migliorare lembedding di Bert.

Grafo degli autori

e Valutare non solo il numero di commit ma anche la loro importanza in termini
di spazio disco.

e Analizzare grafi pil complessi che interessano pil repository insieme.

e Usare GNN per clusterizzare le repository in base alla vicinanza tra gli autori.



