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PERTURBACIONES EN SISTEMAS RECOMENDADORES

Lo robusto de un sistema recomendador es qué tanto aguanta
inyecciones de usuarios que apuntan a manipular el modelo mismo.



PERTURBACIONES EN EL INPUT

Figure: Perturbaciones aleatorias y adversariales



LAS PERTURBACIONES SON EN LOS PARAMETROS

El input inicial en general son entidades discretas, por lo que
perturbaciones en ese dato produce un cambio de significado del
dato

(u,1,j) = (U',1,])



CASO DE MAQUINAS DE FACTORIZACION

Los parametros son los embeddings. Es decir, dados los usuarios U y
los items Z, los conjuntos

P={pu}tueu,Q={qi}iez
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Figure: Perturbaciones en MF



BPR: UN METODO L2R DE A PARES

Asume que las interacciones observadas tienen que estar mejor
rankeadas que las no observadas, y maximiza ese margen.

Es decir, para cada usuario, aprende un orden de items (funcion de
dos variables).

Itera sobre los parametros de cualquier modelo de recomendaciony
minimiza la funcion

Lepr(D|O) = E ~In o (§ui () - u; (0)) + AsllOII,
(i, i, j)edd



PERTURBACIONES ADVERSARIALES EN MF-BPR

Primero se entrena el sistema recomendador y luego se le entrena
con perturbaciones.

Se define la perturbacion en cada paso de BPR como:

Agdp = arg max Lppr(D|O + A)
A Al <e



MEDIANTE LINEALIZACIONES SE OBTIENE LA PERTURBACION

En cada paso, es decir, dado 6, se tiene que

r
Agdo = €E—
D

Donde

_ OLppr(DIO + A)

r
oA




PERTURBACIONES ALEATORIAS VS ADVERSARIALES
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Figure: Comparacion en Pinterest



PERTURBACIONES ALEATORIAS VS ADVERSARIALES
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Figure: Comparacion en Gowalla



SE MINIMIZA TAMBIEN LO PROVOCADO POR LA PERTURBACION

Luego de entrenar MF con criterio BPR, se sigue entrenando con esta
nueva funcion objetivo a minimizar:
Lapr(DI6) = Lppr(D|O) + ALBpr(DIO + Aggy),

where A,y, =arg max Lppgr(D|©+A),
AllAll<e



SE OPTIMIZAN LOS PARAMETROS PASO A PASO

Se itera por turnos minimizando en © y maximizando en A.

Para A:

lado (4,1, J)|A) = =210 0 (§ui (O + A) — §u;(© + A)).

Y se obtiene

— aladv((ua Ia.})lﬂ)
oA )

r
Agdy =€—— where T
R Dy [

1



ITERACION PARA Q

1apr((4, 1, /)|©) = — In 0(§4i(©) — 4;(0)) + A0l|O]|*
- Ahlﬂ(gui('@ + Aadv) - !;'uj(@ + Aadv))-

Y se obtiene

07y4ij(©)
00

Olapr((u,1,/)1©) .
590 =-(1- a(yuu(e)))

+ 2100

OGuij (© + Agdo)
00 ’

= A1 =0 (Guij(® + Aggy)))



METRICAS

Los sistemas recomendadores tienen como output una lista de
recomendaciones top — k (K=100)

- HR: hit ratio, una métrica que se basa en el recall, si estan o no los
elementos relevantes.

- NDCG: Normalized Discounted Cumulative Gain, es sensible a la
posicion.



RESULTADOS
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Figure: Entrenamiento en Yelp
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RESULTADOS
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Figure 4: Training curves of MF-BPR and AMF on Pinterest.
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Figure: Entrenamiento en Pinterest y Gowalla 15



RESULTADOS
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Figure: Efecto del tamano del embedding
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RESULTADOS

Ahora, después de entrenar, se ve el efecto de perturbaciones
adversariales en los modelos.

e =0.5 e=1.0 e=2.0
Dataset BPR | APR | BPR APR BPR APR
Yelp -221% | -4.7% | -42.7% | -12.5% | -63.8% | -31.0%

Pinterest | -9.5% | -2.6% | -251% | -7.2% | -55.7% | -23.4%
Gowalla | -26.3% | -2.9% | -53.0% | -13.2% | -78.0% | -29.2%

Figure: NDCG: MF-APR vs MF-BPR



METODOS A COMPARAR

- IltemPop: mas populares.

- MF-BPR. maquina de factorizacion con criterio BRP.

- CDAE: modelo que sirve para generalizar factores latentes.

- NeuMF: combina MF con perceptrones multicapa para aprender la
funcion de interaccion.

- IRGAN: discrimina si un dato es generado (perturbacion) o es del
dataset.



Yelp, HR Yelp, NDCG Pinterest, HR Pinterest, NDCG Gowalla, HR Gowalla, NDCG

K=50 K=100 K=50 K=100 K=50 K=100 K=50 K=100 K=50 K=100 K=50 K=100

ItemPop 0.0405 0.0742 0.0114 0.0169 0.0294 0.0485 0.0085 0.0116 0.1183 0.1560 0.0367 0.0428
MEF-BPR 0.1053 0.1721 0.0312 0.0420 0.2226 0.3403 0.0696 0.0886 0.4061 0.5072 0.1714 0.1878
CDAE [35] 0.1041 0.1733 0.0293 0.0405 0.2254 0.3495 0.0672 0.0873 0.4435 0.5483 0.1837 0.2007
IRGAN [31] 0.1119 0.1765 | 0.0361* | 0.0465" 0.2254 0.3363 0.0724 0.0904 0.4157 0.518 0.1853 0.2019
NeuMF [17] 0.1135 0.1817 0.0335 0.0445 0.2342 0.3526 0.0734 0.0925 0.4558 0.5642 0.1962 0.2138
AMF 0.1176" | 0.1885" | 0.0350 | 0.0465" | 0.2375" | 0.3595" | 0.0741" | 0.0938" | 0.4693" | 0.5763" | 0.2039" | 0.2212"

Figure: Comparacion con distintos métodos
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RESULTADOS
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Figure: Efecto de
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RESULTADOS
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Figure: Efecto de A
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RESULTADOS
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Figure: Efecto en la norma del embedding
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