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Welcome

• Today’s presenters
• Li Chen

– Associate Professor at HKBU
– Research interests: Recommender Systems, Artificial 

Intelligence, Human Computer Interaction

• Dietmar Jannach
– Professor at University of Klagenfurt
– Research interests: Recommender Systems, 

Software Engineering,  Artificial Intelligence
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Basic Reading

• Jannach, D., Manzoor, A., Cai, W. and Chen, L.: 
"A Survey on Conversational Recommender 
Systems". ACM Computing Surveys, 2021

• Gao, C., Lei, W., He, X., de Rijke, M., Chua, T.: 
"Advances and Challenges in Conversational 
Recommender Systems: A Survey", 
https://arxiv.org/abs/2101.09459
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About you

• In case of questions, feel free to raise your hand 
or write into the chat anytime …
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Agenda

1. Introduction
2. Characterization of Conversational 

Recommender System (CRS)
3. Interaction Modalities
4. Underlying Knowledge and Data
‐‐ Short break ‐‐
5. Computational Tasks
6. Evaluation of CRS
7. Wrap‐up & Discussion
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Towards Deep Conversational 
Recommendation (NeurIPS ‘19)
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Already some history (1979)

E. Rich. User modeling via stereotypes. Cognitive Science, 3(4), 1979
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1997

The FindMe
System: 
“Critiquing”

R. D. Burke, K. J. Hammond, and B. C. Young. The FindMe approach to assisted browsing. IEEE Expert, 12(4):32–40, 1997
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Dynamic form‐based Interactions 
(early 2000s)

D. Jannach. ADVISOR SUITE – A knowledge‐based sales advisory system. In ECAI ’04, pages 720–724, 2004.
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Form‐based Interactions
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Form‐based Interactions
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In the real world in the early 2020s
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And Chill
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And Chill
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And Chill
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And Chill
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Towards Deep Conversational 
Recommendation ‐ Supplemental
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A Grand Challenge

Manzoor, A., Jannach, D.: Conversational Recommendation based on End‐to‐end Learning: How Far Are We? Computers and Human Behavior 
Reports, 2021
Jannach, D., Chen, L.: Conversational Recommendation: A Grand AI Challenge, AI Magazine, forthcoming.
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Growing Research Interest

• Advances in speech‐enabled devices
• Advances in natural language processing
• Advances in machine learning in general

Number of papers on CRS per year found in "A Survey on Conversational Recommender Systems". ACM Computing Surveys, 2021
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Characterization of a CRS

• “A CRS is a software system that supports its 
users in achieving recommendation‐related goals
through a multi‐turn dialogue.”
(Jannach et al., CSUR 2021)

• Characteristics
– Task orientation

• Recommendation, decision support, preference elicitation, 
explanation

– Multi‐turn interaction
• Compare: Q&A systems, Apple’s Siri
• Requires form of state management
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Characterization of a CRS

• Various interaction modalities possible
– Interaction forms: voice input and output, forms and 

buttons, multimedia, gestures, facial expressions, …
– Devices: can be mobile, desktop, a robot, a kiosk, an 

interactive wall, a 3D environment, …

• Relation to Conversational Search
– Some similarities, blurry boundary
– CRS: Often more complex approaches to model user 

(long‐term) preferences and needs
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Conceptual Architecture



25

Conceptual Architecture

• Computational Elements
– Dialogue Management (state tracker)
– User Modeling System
– Recommendation and Reasoning Engine

• May include the generation of explanations or the decision 
about the next conversational move (including intent 
recognition)

– Input and Output Processing
• Speech‐to‐text conversion, voice output, named entity 
recognition, …
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Conceptual Architecture

• Knowledge Elements
– Item Database 

• Catalog of recommendable items, including meta‐data

– Domain & Background Knowledge
• Dialogue Knowledge

– Possible states and transitions, supported intents
• World Knowledge

– e.g., from DBPedia
• Recorded dialogues for learning
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Interaction Modalities
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Single Modality or Combined

• Forms (e.g., buttons, radio‐buttons) and structured 
layouts
– Common for critiquing‐based CRS and web‐based 

interactive advisory systems

• Natural language based interaction
– Task‐oriented dialogue systems and more recent (deep) 

learning‐based approaches
– Spoken‐text‐only approaches are often implemented on 

smart speakers (e.g., Amazon Alexa or Google Home)

• Hybrid approach
– Combining natural language with other modalities
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Example: FindMe

Burke, R., Hammond, K., and Young, B.: The FindMe Approach to Assisted Browsing. IEEE Expert: Intelligent Systems 
and Their Applications 12(4):32‐40, 1997.
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Example: Dynamic Critiquing

McCarthy, K., Reilly, J., McGinty, L., and Smyth, B.: Experiments in Dynamic Critiquing. In Proceedings of the Tenth 
International Conference on Intelligent User Interfaces, 175‐182, New York: ACM Press, 2005.
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Example: Example Critiquing

Pu, P. and Chen, L.: Integrating Tradeoff Support in Product Search Tools for E‐Commerce Sites. In Proceeding of ACM 
Conference on Electronic Commerce (EC’05), pages 269‐278, Vancouver, Canada, June 5‐8, 2005.

Pu, P. and Chen, L.: Evaluating Critiquing‐based Recommender Agents. In Proceedings of Twenty‐first National Conference 
on Artificial Intelligence (AAAI’06), pages 157‐162, Boston, USA, July 16‐20, 2006.
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Example: Mobile Critiquing

Ricci, F. and Nguyen, Q. N.: Acquiring and Revising Preferences in a Critique‐Based Mobile Recommender System, 
in IEEE Intelligent Systems, vol. 22, no. 3, pp. 22‐29, May‐June 2007.
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Natural Language Interaction

https://www.amazon.co.uk/b?ie=UTF8&node=11368385031https://www.poptin.com/blog/how-to-use-
chatbots-drive-sales-engagement/
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Combined Modalities

Narducci, F., Basile, P., de Gemmis, M., Lops, P., and Semeraro, G.: An investigation on the user interaction modes of 
conversational recommender systems for the music domain. UMUAI ’19, pages 1–34, 2019.
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Application‐specific Modalities

• Visual inputs on geographic map
• Pen gestures
• Handwritten input
• Body postures
• Gestures 
• Facial expressions
• Speech prosody
• Etc. 



37

Embodied Conversational Agents

Foster, M. E., and Oberlander, J.: User preferences can drive facial expressions: Evaluating an embodied conversational
agent in a recommender dialogue system. User Modeling and User‐Adapted Interaction, 20(4):341–381, 2010.
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Virtual 3‐D Space

Contreras, D., Salamo, M., Rodriguez, I., and Puig, A.: Shopping decisions made in a virtual world: Defining a state‐based
model of collaborative and conversational user‐recommender interactions. IEEE Consumer Electronics Magazine, 7(4):
260–35, 2018.
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Application Environment

• Stand‐alone vs. Embedded
– Stand‐alone

•Recommendation is the central functionality of 
the system

•E.g., mobile tourist guides, interactive e‐
commerce advisory systems

– Embedded
•Providing recommendations is only one of many 
functionalities the device is capable of

•E.g., the use of a CRS on voice‐based home 
assistants
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Interaction Initiative

• System‐driven
– E.g., critiquing‐based systems, form‐based 

interactive advisory systems

• User‐driven
– “User‐asks, system‐responds”
– Rarely entirely user‐driven

• Mixed‐initiative 
– Most of existing CRS
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Mixed‐initiative: Music Chatbot

Cai, W., Jin, Y., and Chen, L.: Critiquing for Music Exploration in Conversational Recommender Systems. In: Proceedings 
of 26th International Conference on Intelligent User Interfaces (IUI’21), College Station, TX, USA, April 14–17, 2021.
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Discussion 

• Natural  language interaction vs. form‐based 
inputs
– Pure natural language interfaces in principle provide 

the opportunity to elicit preferences in a more 
natural way.

– Users might be better acquainted and feel more 
comfortable with more traditional interaction 
mechanisms (forms and buttons). 

– A mix of a natural language interface and buttons led 
to the best user experience (Iovine et al., 2020).

A. Iovine, F. Narducci, and G. Semeraro. Conversational recommender systems and natural language: A study through the 
ConveRSE framework. Decision Support Systems, 131:113250–113260, 2020.
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Discussion, cont. 

• New application scenarios
– Interactive wall
– Service robot
– In‐car
– Etc. 

• General challenges 
– Privacy considerations
– Aspects of technology acceptance
– Application‐specific ones (e.g., safety considerations 

in an in‐car setting)
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Types of Knowledge and Data

• Supported user intents
– Users’ particular information needs and intents that 

can occur in conversations
– Pre‐defined or automatic detection (e.g., in NLP‐

based systems)

• User modeling
• Dialogue states
• Background knowledge
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High‐level Overview

A high‐level overview of domain‐independent user 
intents
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Hierarchical Taxonomy of User Intents

Cai, W., and Chen, L.: Predicting User Intents and Satisfaction with Dialogue‐based Conversational Recommendations. 
In Proceedings of 28th Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization (UMAP’20), pages 33–42, July 14‐17, 2020.
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User Modeling

• User profile
– Preference expressions or estimates regarding 

individual items, e.g., ratings, like and dislike 
statements

– Preferences regarding individual item facets, e.g., 
the genre of a movie or the desired functionalities

• Long‐term preference
– Long‐term and supposedly more stable preferences 

(e.g., for non‐smoking rooms in restaurants) from 
multiple sessions



49

Dialogue States: Pre‐defined

Jannach, D., and Kreutler, G.: Rapid development of knowledge‐based conversational recommender applications with
Advisor Suite. Journal of Web Engineering, 6(2):165–192, June 2007.



50

Dialogue States: NLP‐based Systems

• Mainly two phases in NLP‐based conversational 
preference elicitation systems
– Phase 1: Asking questions 
– Phase 2: Presenting a recommendation list

• Implicit states 
– Based on the implemented intents
– Or encoded in a complex neural model as trained on 

a corpus of recorded human conversations, e.g., in 
the end‐to‐end learning CRS
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Background Knowledge: Item‐related 
Knowledge
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Background Knowledge: Dialogue 
Corpora
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Background Knowledge: Logged 
Interaction Histories
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Background Knowledge: Lexicons and 
World Knowledge
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Discussion 

• Pre‐defined knowledge vs. Learning approaches
– Form‐based interaction

• Typically pre‐defined in terms of possible dialogue states, 
supported user intents, or user profile attributes to acquire

– NLP‐based interaction
• More dynamic in terms of the possible dialogue flow, and 
relying on additional knowledge sources

• Intent engineering
– The set of supported intents determines how rich 

and varied the resulting conversations can be
– Challenge: how to anticipate or learn over time which 

intents the users might have
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Main Computational Tasks

• A conceptual, generic view
– Not all tasks (explicitly) supported in all systems
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Main Tasks: 
Request (examples)

• Slot‐filling
– A common approach to acquire preferences
– Determine next question to ask

• Questions often relate to desired item features/attributes
• Computation may be based, e.g., on set of remaining items 
in critiquing approaches, to reduce interaction time

• Reasoning about dialogue state
– Determine next “conversational move” (e.g., ask 

more, explain, recommend)
• e.g., based on reinforcement learning / bandit approaches
• Or based on explicit rules
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Request: A rule‐based Approach

D. Jannach. ADVISOR SUITE – A knowledge‐based sales advisory system. In ECAI ’04, pages 720–724, 2004.



60

Request: Learning the next move

Tariq Mahmood and Francesco Ricci. 2009. Improving recommender systems with adaptive conversational strategies. 
ACM Conference on Hypertext and Hypermedia (HT '09).
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Main Tasks: 
Recommend
• Various technical approaches possible:

– Collaborative, content‐based, hybrid, and in 
particular: knowledge‐based

– Knowledge‐based:
• Match elicited feature preferences with available items

– Constraint‐based, case‐based, utility‐based
• Often only based on short‐term preferences acquired 
during the usage session 

– Some models combine long‐term and short‐term 
user models
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Main Tasks: Recommend

• Often only one recommendation at a time 
(in contrast to traditional recommenders)
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Main Tasks: 
Explain
• Explanations are 

widely recognized as 
a trust‐building 
feature of 
recommenders
– Little research in 

CRS, though
– Practical systems 

also have their 
limitations
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Explain: Trust‐inspiring interfaces

• Critiquing‐based Recommendation

P. Pu and L. Chen. Trust building with explanation interfaces. In IUI ’06, pages 93–100, 2006.
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Explain: User‐tailored Descriptions

• Varying levels of conciseness

M. Walker, S. Whittaker, A. Stent, P. Maloor, J. Moore, M. Johnston, and G. Vasireddy. Generation and evaluation of
user tailored responses in multimodal dialogue. Cognitive Science, 28(5):811 – 840, 2004
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Explain: Knowledge‐enhanced model

• Using a Knowledge 
Graph to 
recommend 
and explain

S. Moon, P. Shah, A. Kumar, and R. Subba. 
OpenDialKG: Explainable conversational reasoning 
with attention‐based walks over knowledge 
graphs. In ACL ’19, pages 845–854, 2019.
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Main Tasks: 
Respond
• A generic category

– Relevant in user‐driven and mixed‐initiative CRS
– React when user proactively leads the dialogue

• Properly respond to certain actions, e.g., 
– when the user states a preference without being 

asked, or refines the requirements
• e.g., “I like Pulp Fiction, but not Quentin Tarantino”

– when user wants to restart the dialogue 
• e.g., because of a conversational breakdown

– when the user askes for more information
• e.g. “How about Huawei P9?”
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Main Tasks: Respond

• Alternative technical approaches
• 1) Intent‐detection / mapping

– Based on a pre‐defined list of supported user intents 
and an engineered or learned mapping logic

• 2) End‐to‐end learning
– Automatically learn how to respond based on 

training data consisting of recorded dialogues
– Retrieval and generation‐based approaches; often 

using deep learning

A. Manzoor and D. Jannach. Generation‐based vs. Retrieval‐based Conversational Recommendation: A 
User‐Centric Comparison. In RecSys ’21, 2021
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Respond: Deep Learning

R. Li, S. E. Kahou, H. Schulz, V. Michalski, L. Charlin, and C. Pal. Towards deep conversational recommendations. In
NIPS ’18, pages 9725–9735, 2018.
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Respond: Deep Learning

Q. Chen, J. Lin, Y. Zhang, M. Ding, Y. Cen, H. Yang, and J. Tang. Towards knowledge‐based recommender dialog
system. In EMNLP‐IJCNLP ’19, pages 1803–1813, 2019.
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Respond: Retrieval‐based Methods

• Language‐generation‐based techniques
– Dominate the research landscape
– Have the potential to creatively respond to user 

utterances

• Retrieval‐based approaches
– Idea is to retrieve (and adapt) existing utterances 

from a given corpus, given a current query
– Potential plus: Retrieved sentences are semantically 

and logically correct
– Not much research done
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Respond: Retrieval‐based Methods

• Recent user study
– Comparing DeepCRS, KBRD, and simple retrieval‐

based system

• Let users (crowdworkers) assess different 
system responses

A. Manzoor and D. Jannach. Generation‐based vs. Retrieval‐based Conversational Recommendation: A 
User‐Centric Comparison. In RecSys ’21, 2021
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User Study
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Evaluation 

• General evaluation paradigms recommenders
– Experimental research with users

• Live (A/B) test of a deployed system
• Controlled user studies with treatment and control groups

– Research without users / simulations
• “Offline” experiments regarding prediction or classification 
accuracy (e.g., for recommendations, entity recognition , 
etc.)

– Non‐experimental research
• Quasi‐experiments
• Observational research
• Qualitative research
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Evaluation Dimensions

• Effectiveness of Task Support
• To what extent does the system help users find something new 
or make good decisions?

• Efficiency of Task Support
• To what extent does the system help users make decisions 
faster (without compromising their choice satisfaction etc.)?

• Quality of the Conversation and Dialogue, Usability
• For example, is the conversation natural? Does the system 
respond quickly and fluently?

• Effectiveness of Subtask
• For example, how accurate is the entity recognition module?
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Overview of Evaluation Dimensions 
and Methods
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Effectiveness of Task Support

• Objective Measures
– Offline: Accuracy measures (RMSE, MAE, Precision, 

Recall, NDCG, MRR), proportion of simulated users 
accepting a recommendation

– With users: Task success, adoption of 
recommendations, if users changed their mind 
afterwards

• Subjective Measures
– Often based on the ResQue model, e.g., perceived 

accuracy, attractiveness, novelty, diversity, context 
compatibility, …

Pearl Pu, Li Chen, and Rong Hu. 2011. A user‐centric evaluation framework for recommender systems. In ACM 
conference on Recommender Systems (RecSys '11).
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Effectiveness: 
Beyond Recommendation Quality

Pu, P., Chen, L. & Hu, R. Evaluating recommender systems from the user’s perspective: survey of the state of the art. 
User Model User‐Adap Inter 22, 317–355 (2012)
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Efficiency of Task Support

• Objective Measures
– Number of interaction cycles (dialogue turns)

• Often used in simulations and user studies, but not so 
frequently in language‐based interaction approaches

– Task completion time (time to make a decision)
• Assumption is that shorter interactions are desirable; but 
may not always be the case

• Subjective Measures
– Perceived effort, cognitive effort

• Often as part of usability assessments
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Quality of the Conversation

• .. and more usability
• Objective Measures

– Linguistics: BLEU and NIST scores, perplexity, fluency 

• Subjective Measures
– Ease‐of‐use, task‐ease, perceived level of user 

control, perceived transparency, adaptation of the 
system, expected behavior (intuitiveness), 
entertainment, mutual attentiveness, positivity, 
fluency, engagingness, overall dialogue quality, 
generation performance, …
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Effectiveness of Subtask

• Objective Measures
– Regret/reward for RL‐based selection of next action
– Number of applied critiques (of those generated and 

proposed)
– Entity and intent recognition accuracy

• Subjective Measures
– Interpretation performance
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Evaluation: Discussion

• Wide range of methods applied
• No standards exist, often only offline

– Survey of papers

– Correspondence of offline metrics with user 
perceptions sometimes unclear (see BLEU)
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5. Computational Tasks
6. Evaluation of CRS
7. Wrap‐up & Discussion
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Future Directions, examples

• Modalities
– Not entirely clear which modality is the best in a context
– Understanding non‐verbal communication acts

• Mixed‐method Evaluation, Exploratory Research
– Need better understanding of what users expect and 

how recommendation dialogues should be structured

• Explanations
– Not much explored yet, but might be expected

• Business Value of CRS
– Almost no studies



86

Thanks for the attention

• Time for questions
• Contact

– dietmar.jannach@aau.at
– lichen@comp.hkbu.edu.hk


