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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.
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Perturbaciones en el input

Figure: Perturbaciones aleatorias y adversariales
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Las perturbaciones son en los parámetros

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

(u, i, j) → (u′, i, j)
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Caso de Máquinas de factorización

Los parámetros son los embeddings. Es decir, dados los usuarios U y
los items I , los conjuntos

P = {pu}u∈U ,Q = {qi}i∈I

Figure: Perturbaciones en MF
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BPR: un método 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 (función de
dos variables).

Itera sobre los parámetros de cualquier modelo de recomendación y
minimiza la función
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Perturbaciones adversariales en MF-BPR

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

Se define la perturbación en cada paso de BPR como:
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Mediante linealizaciones se obtiene la perturbación

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

Donde
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Perturbaciones aleatorias vs adversariales

Figure: Comparación en Pinterest
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Perturbaciones aleatorias vs adversariales

Figure: Comparación en Gowalla
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Seminimiza también lo provocado por la perturbación

Luego de entrenar MF con criterio BPR, se sigue entrenando con esta
nueva función objetivo a minimizar:
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Se optimizan los parámetros paso a paso

Se itera por turnos minimizando en Θ y maximizando en ∆.

Para ∆:

Y se obtiene
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Iteración para Ω

Y se obtiene

12



Métricas

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 están o no los
elementos relevantes.

∙ NDCG: Normalized Discounted Cumulative Gain, es sensible a la
posición.
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Resultados

Figure: Entrenamiento en Yelp
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Resultados

Figure: Entrenamiento en Pinterest y Gowalla 15



Resultados

Figure: Efecto del tamaño del embedding
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Resultados

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

Figure: NDCG: MF-APR vs MF-BPR
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Métodos a comparar

∙ ItemPop: más populares.
∙ MF-BPR. máquina de factorización con criterio BRP.
∙ CDAE: modelo que sirve para generalizar factores latentes.
∙ NeuMF: combina MF con perceptrones multicapa para aprender la
función de interacción.

∙ IRGAN: discrimina si un dato es generado (perturbación) o es del
dataset.
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Resultados

Figure: Comparación con distintos métodos
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Resultados

Figure: Efecto de ε
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Resultados

Figure: Efecto de λ
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Resultados

Figure: Efecto en la norma del embedding
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