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Abstract

大型语言模型（LLMs）在无数任务中表现
出色，但在创造力方面却有困难。在本文中，
我们引入了一种新方法，将 LLMs 与结构
化表示和认知启发的操作相结合，以生成
更有创意和多样化的想法。我们的创造力
概念超越了表面的令牌级别变化；相反，
我们 明确地重组已有观点的结构化表示 ，
使我们的算法能够有效地探索更抽象的想
法领域。我们在烹饪领域通过 Dish COVER
，一个模型，来展示我们的方法。与GPT-4o
的结果相比，我们模型的实验显示出更大
的多样性。领域专家的评估显示，我们的
输出结果，主要是连贯且可行的烹饪创作
，在新颖性方面显著超过了 GPT-4o，因此
在创造性生成方面表现更为出色。我们希
望我们的工作能够激发更多关于 AI结构化
创造力的研究。

1 介绍

大型语言模型（LLMs）擅长生成流利的
相干 文本和涉及广泛世界知识的 进行 任
务。然而，它们往往难以生成真正有创
意的想法 (Franceschelli and Musolesi, 2024;
Chakrabarty et al., 2024; Tian et al., 2024b; Zhao
et al., 2024)。
在创造力研究中，创造性的成果秒 是通常
被定义为那些既是新颖的（出乎意料的和原
始）又是有价值的（有用的相关、有意义或有
效）(Mumford, 2003; Boden, 2004)。然而，由
于其依赖于大量现有数据集，LLM（大型语言
模型）固有地遵循学习到的模式，使得它们容
易产生重复或可预测的输出而缺乏真实的新
颖性。讽刺的是，尝试对 LLM进行明确地指
导以“更有创造力地思考”经常，使得它们产
生无效或虚构的解决方案，这可能会误导不知
情的用户 (Wang et al., 2024a; Jiang et al., 2024)
。这些限制使得 LLM的创造性生成成为一个
持续的挑战。

LLMs的温度参数控制随机性的程度，常被
称为创意参数。然而，创意 包含 远不止 仅
仅随机性；最近的一项研究 (Peeperkorn et al.,

2024)发现，尽管更高温度 s 与增加的新颖
性存在弱相关，他们的实际对总体创意的影
响保持 细微且有限。
许多最近的研究表明，将结构化知识（如知
识图谱）与 LLMs 结合可以显著提高其性能
(Pan et al., 2024; Wang et al., 2024b; Feng et al.,
2023; Sun et al., 2023)。特别是，有一系列研究
利用 LLM将文本解析成结构化表示，操纵这
个表示，且（可选地）再次应用 LLM将结果翻
译成自然语言，特别是在推理和推断任务中使
用 (Yang et al., 2023; Besta et al., 2024; Zelikman
et al., 2023; Zhang et al., 2025)。
在这项工作中，我们展示了令人惊讶的是，
融入结构也可以提高大语言模型的创造力和多
样性。我们强调我们所指的创造力和多样性并
不是词汇（标记）层面的；相反，我们希望模
型能在更抽象的层面上，在概念的领域内（或
者可以说是“思想的景观”中）展现创造力。
我们的方法如图 1 所示。与基于解析的方
法 (Tian et al., 2024a; Zhao et al., 2023; Li et al.,
2024)类似，我们首先从文本输入中推导出结
构化表示。接下来，我们操作这些结构化表
示，以达到创意空间中的创意部分。我们从人
类的创意过程汲取灵感，专注于重组——创
造力研究中的一个基本原则，认为新颖的想法
常常通过以意想不到的方式融合现有概念而
出现 (Guilford, 1967; Utterback, 1996; Ahuja and
Morris Lampert, 2001) 。例如，将披萨的制作
方法与阿尔法霍雷斯饼干的风味结合，可能会
产生一种全新的“阿尔法霍雷斯披萨”，而将
沙发与书架结合可能会产生多功能家具。我们
从重新组合的空间中抽样想法，并根据新颖性
和价值对其进行评估 (Finke et al., 1996; Sawyer
and Henriksen, 2024)。
我们在烹饪领域展示了我们的范式，推出了

Dish COVER ，这是一个用于创意生成食谱的
模型。图 2展示了由该模型生成的重组合示例。
除烹饪的直接范畴之外，我们相信这一范式
在扩大创造性和多样化生成到广泛领域方面具
有潜力，从产品设计、叙事构建、科学发现到
艺术创作。总之，我们的贡献是：
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Figure 1: 用于创意食谱生成的 Dish COVER管道（以蓝色阴影标识的为基于 LLM的组件）将两个创意描
述作为输入。每个描述被映射到一组特定的食谱（§ 3.1），这些食谱被解析成树结构表示（§ 3.2）。然后，
这些树使用最小编辑距离算法（§ 3.3）进行组合，进行价值评估，并根据新颖度评分进行排名（§ 3.4）。
最后，得分最高的树被翻译回自然语言食谱（§ 3.5）。

• We introduce a novel paradigm to enhance
LLM creativity by extracting structured rep-
resentations from natural language and ma-
nipulating them (inspired by cognitive pro-
cesses), going beyond mere token-level vari-
ability.

• We demonstrate our approach in the culinary
domain with Dish COVER, a model that re-
combines recipes to generate creative ones.

• We curate a 5K-recipe dataset generated by
Dish COVER, providing a valuable resource
for future work on creative generation. We
make both the code and data publicly avail-
able.1

• Through systematic experiments, we show
that Dish COVER’s generations are signif-
icantly more diverse compared to baseline
SOTA LLM outputs. Most recipes generated
by both models are deemed valuable (appro-
priate and coherent), although the baseline
achieves better scores on an open-ended task.
Most importantly, our outputs significantly
surpass the baseline in terms of novelty, re-
sulting in more creative culinary ideas. These
findings are supported by both automated
metrics and domain expert evaluations.

2 背景：人类创造力

人类创造力领域已经被广泛研究，识别出推动
创新的众多原则。在设计我们的模型时，我们
依赖以下原则：
Generation & Evaluation. 创造性思维的一个
常见而有效的模型是两阶段过程生成 &评估
，它表明创造力始于发散性思维（自由创意产
生），然后是聚合性思维，在这其中最有前景

1https://github.com/moranmiz/Cooking-Up-Creativity

的想法被选择和完善 (Finke et al., 1996; Sawyer
and Henriksen, 2024)。我们将其作为我们模型
的概念主干，实施一个生成组件来产生广泛的
想法集合，随后是一个评价组件，以识别那些
具有最大创造潜力的想法。

Recombination of Ideas. 我们的工作基于一个
突出的创意生成方法：重组，即从现有创意
中合并元素以创造新颖的概念 (Guilford, 1967;
Koestler, 1964) 。我们的模型有策略地重组现
有种子创意对中的元素，以激发出乎意料的联
系。

Creativity Assessment: Novelty & Value. 在生
成了许多想法之后，挑战在于确定哪些是真
正有创意的。众多研究已经考察了评估人类和
计算系统创造力的复杂性 (Said-Metwaly et al.,
2017; Lamb et al., 2018) 。一个被广泛接受的
创造力定义将其构架为新颖性与价值的交汇点
(Mumford, 2003; Boden, 2004, 2009; Lamb et al.,
2018)。新颖性确保一个想法是令人惊讶或非
传统的，而价值意味着它在其预期的上下文中
是有用的。

自动测量新颖性和价值。 新颖性可以通过
识别一个想法在数据集中有多不常见来评估
(Heinen and Johnson, 2018; Kenett, 2019; Doboli
et al., 2020)。然而，价值评估高度依赖于具体
领域，通常被认为是计算创意的“圣杯”(Boden,
2004; Ritchie, 2007; Jordanous, 2012)。因此，我
们将价值评估视为一个特定领域的任务。
创新通常涉及将现有的想法结合起来以创造
新颖的想法。这个过程通常被称为“概念融合”
或“创造性重组”，它是创新的核心，也是我
们工作的重点。我们现在介绍我们公式的关键
要素 。给定一个可以以结构化格式表达想法
的领域（例如，烹饪食谱、说明手册、计算机
程序），令 I 表示该领域内所有可能想法的理
论集合——包括已存在的和尚未被发现的。I
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Figure 2: 由 Dish COVER 生成的新食谱创意示例。每个示例由一对输入菜肴及其最佳对应的生成食谱创
意组成。生成的食谱以简明摘要的形式呈现，以节省空间。图像使用 OpenAI的 DALL·E生成。

表示整个概念空间，其中包含所有符合该领域
结构和逻辑限制的想法，涵盖所有有效的可能
性。此外，令 I ⊂ I 为在该领域内已记录或已
知的一组想法。

Definition 1 (Recombination Function). 重组函
数 C 以两个结构化的想法 ia, ib ∈ I 作为输
入，并生成一组新的组合 Iab ⊆ I ，使得每个
i ∈ Iab是 ia, ib的不同混合。

“混合”的确切定义取决于表示。例如，当我
们使用最小编辑距离方法从表示 ia 过渡到表
示 ib时，可以将中间步骤视为 ia和 ib的混合，
在转换过程中以不同的比例混合两者的元素。

Definition 2 (Evaluation Function). 重组的结
果是一组潜在的创新 Iab ，可以用评估函数
E : I → R进行评估。可以根据新颖性和实用
性等标准对创新进行评估。

Definition 3 (Retrieval of Ideas from Descrip-
tions). 思想经常以不同的抽象和细微程度来
表达。令m为一个函数，它将想法描述 d匹配
到 I 、m(d) ⊆ I 中相关的已知想法。例如，m
可以将文本描述“lasagna”匹配到所有的烤宽
面条食谱。

因此，正式的优化问题可以表述为：给定两个
概念描述 da, db，找出

argmax
i∈C(ia,ib) | ia∈m(da),ib∈m(db)

E(i)

图 2 展示了在烹饪食谱领域生成的创意示
例，以及用于创造这些创意的描述。例如，将
西兰花沙拉食谱和卷饼食谱结合，生成了一种
以奶酪、西兰花、草莓和开心果填充的玉米饼
食谱。

3 模型

在本节中，我们介绍了 Dish COVER ，我们用
于自动生成创新食谱的模型。1 图 1展示了我
们的方法论。输入由两个种子灵感（想法描述
da , db ）组成 2 。每个想法描述都被映射到一
组特定的食谱（想法的实例，例如不同的千层
面食谱；§ 3.1）。
这些配方首先在大型语言模型的帮助下被翻
译为树状结构表示（图 1的步骤 (I)，§ 3.2）。
为了生成新的创意，我们重新组合这些树，并
通过最小编辑距离算法产生新的候选创意（步
骤 (II)，§ 3.3）。然后，利用新颖性 &价值原
则，我们优化候选创意以评估其价值，并根据
其新颖性分数对其进行排名（步骤 (III)，§ 3.4
）。最后，得分最高的树结构被翻译回自然语
言配方，并使用大型语言模型进行完善（步骤
(IV)，§ 3.5）。接下来我们会提供关于每个步
骤的更多细节。

3.1 采样种子想法（步骤 I）
我们从 Recipe1M+ 数据集中选择了 100 道最
受欢迎的菜肴（例如鸡肉沙拉、奶酪蛋糕），它
们涵盖了不同的类别（例如开胃菜、甜点、主
菜）。在该数据集中，每道菜的平均出现次数
为 2,576.33个食谱。
为了在我们模型的下一个阶段中保持使用

LLM 的财务成本在可控范围内，我们对每道
菜抽取了 30个食谱，总计得到 3000个食谱样
本。为了确保多样性和代表性，我们随机选择
了 15个食谱以捕捉每道菜的典型版本，并再
选择 15个以最大化多样性。多样化的实现可
以依赖于表示方式和领域；在我们的案例中，
我们使用 GMM算法 (Ravi et al., 1994)，该算

2请注意，如果需要，可以使用更多的灵感。
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Figure 3: 树形表示法展示了千层面和巧克力派的
食谱。类似的部分被突出显示，显示了在将一棵树
转换为另一棵树时，最小编辑距离算法更可能保持
的结构相似性。

法基于经过食谱数据微调的 Sentence-BERT模
型生成的食谱嵌入（详见附录 A）。

3.2 文本转树（步骤 II）

烹饪食谱像科学实验、装配手册和游戏说明
一样，都是程序性文本。这些文本通常由一
系列步骤构成，并附有执行这些步骤所需的
对象。表示程序性文本的常见方法是使用树结
构 (Jermsurawong and Habash, 2015; Maeta et al.,
2015)，其中叶子节点对应所需的对象（我们
的情况是配料），而内部节点表示对它们进行
的动作。图 3 显示了以这种树格式表示的简
单千层面和巧克力派的食谱。为了将食谱文本
解析为树结构，我们提示了 GPT-4o，利用其
广泛的世界知识和代码生成能力，加上连贯思
维的方法。详细内容和相应的提示见附录 B &
C。生成 3K个食谱的树状表示的总成本大约
是 $ 40。初步检查显示，生成的树中有 1,347
个（44.9 %）无效，原因包括孤立节点、单个节
点有多条输出边或边方向不正确。为了解决这
个问题，我们实施了一个纠正步骤，我们移除
了有问题的边，并指示模型重新考虑它们。这
将有效性提高到了 95 %（2,850棵树）。然后，
我们使用 50个随机食谱评估了最终的树。为
每个食谱创建了一个黄金标准树，并在节点和
边匹配方面自动比较了预测树和黄金树。对于
节点，我们达到了 0.985的准确率，0.956的召
回率，和 0.969的 F1-分数。对于边，我们获得
了 0.951的准确率，0.909的召回率，和 0.93的
F1-分数。总体而言，这些结果展示了我们的方
法在将程序性文本转化为结构化树表示方面的
有效性，使它们适合进一步的操作和分析。

3.3 生成创意（步骤 III）
在本节中，我们使重组函数 C 变得可操作。我
们通过结合最小编辑距离算法将食谱树进行混
合，从而生成新颖的食谱。这种方法的关键思
想是，通过研究两个概念之间的逐步转变，我
们可以发现结合了两个概念特征的中间形式。
在配方生成的情况下，我们采用 Zhang–

Shasha 算法，该算法计算树之间的最小编辑
距离 (Zhang and Shasha, 1989; Bille, 2005)。给
定两个配方树 ia 和 ib ，我们计算它们的最小
编辑距离并记录所有需要的操作以将 ia 转变
为 ib。每个操作序列会产生代表新“合并”想
法的中间树，我们从中随机选择一个作为我们
的新配方。图 4展示了一个示例序列，将简单
的千层面树转化为简单的巧克力派树。一个中
间变体可能是带罗勒的巧克力千层面；另一个
可能是有外壳包裹的巧克力千层面。
最小编辑距离方法的一个关键优势在于其能
够保留配料和烹饪步骤的结构角色。例如，在
图 3中，意大利千层面和巧克力派配方都包含
一个“装饰”动作（用颜色标记）。使用最小编
辑距离可以确保在番茄酱和奶酪旁边插入打发
奶油更有可能，因为将打发奶油放在其他地方
会增加整体编辑成本。实现细节请参见附录 D
。
请注意，在转换过程中的不同点停止可以创
造出独特的菜肴（见图 4）。此外，调整编辑
顺序可以生成全新的中间想法。

3.4 评估想法（第四步）
现在我们通过重新配方来创建了一组候选创
新，我们对每个生成的食谱进行评估。如在第
??节中所述，评估函数 E 应该考虑新颖性和
价值。具体而言，我们选择将价值视为一个约
束条件，而将新颖性视为优化目标；也就是说，
我们希望对所有通过价值门槛（即有意义）的
候选者按新颖性进行排序。在烹饪领域，如果
一个食谱在引入了意想不到的食材或技巧组合
（新颖性）时仍能制作出美味且协调的菜肴（价
值、实用性），则通常被认为是有创意的。在
下文中，我们将这些标准具体化。我们的实现
专注于食谱，但我们相信这一原则可以推广到
其他领域。

3.4.1 值约束
为了评估一个食谱的价值（味道），我们遵循
Varshney et al. (2019)，并检查其配料是否相互
搭配良好。根据这项工作，，如果两种配料共
享较大比例的味道分子，则它们搭配良好；我
们为每对原始配料计算一个搭配评分。如果
这个评分低于这的阈值，我们认为这种搭配
存在问题。我们反复删除低评分搭配数目最多
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Figure 4: 我们基于树的编辑距离方法来生成新菜谱创意的示例，通过将一个简单的千层面树（左）转化
为一个简单的巧克力派树（右）。在每个编辑步骤中都会生成中间的“合并”树，产生新颖的菜肴，如罗
勒巧克力千层面或包裹在派皮中的巧克力千层面。菜谱图像是使用 OpenAI的 DALL·E模型生成的。

的配料，直到不再有进一步的冲突为止（或者，
可以选择完全移除这些候选项）。详情见附录
E。

3.4.2 按照新颖性排序
我们的直觉是，新颖的食谱包含不常同时出现
的成分和动作。因此，我们借鉴 tf-idf (Ramos
et al., 2003)中的逆文档频率（idf）概念，制定了
一种惊讶度的度量。给定包含节点 ET （成分
和动作）的食谱树 T ，让 Ne 表示仓库中包含
元素 e的食谱数量。对于每个元素 e′ ∈ ET \ e
，dfe(e

′)表示同时包含 e, e′的食谱数量。然后
我们定义 3：

idfe(e’) = log
( Ne

dfe(e′)

)
较高的 idfe(e’)评分表明，相对于包含 e的食
谱，e′更为独特。
为了计算 T 中一个元素的新颖性，我们计算
所有 idfe(e’)分数并取前十相加。要计算 T 本
身的新颖性，我们计算前十个元素的新颖性之
和。例如，在图 2中，鸡肉和芒果美食食谱由
于像芒果、新月卷、坚果和西兰花这样的材料
组合，以及例如蒸、焯水和展开这样的动作被
评为新颖。

3.5 树到文本（第 V步）
在识别出排名最高的树后，我们使用 LLM将
它们转换回自然语言食谱。与第 3.2节类似，我

3为了防止由于拼写错误或极其罕见的成分导致分数
膨胀，我们排除在整个数据集中出现极其不频繁的任何
成分。

们采用了思维链方法，指示 GPT-4o将树（以
DOT格式编码）翻译成结构化的食谱，包括标
题、食材列表和逐步指示。然后，我们提示模
型对文本进行润色和修改，以确保连贯性、数
量调整、成分一致性和整体可读性（完整提示
见附录 F）。这种方法处理 1000个食谱树的总
成本约为 $ 42。

4 创意食谱数据集

我们使用我们的模型生成了一个新的食谱数
据集。我们首先识别了 100 道受欢迎的菜肴，
涵盖了不同的类别。对于每道菜，我们采集
了 30 份食谱并将它们转化为树结构。接着，
我们采集了 1,000对菜肴对，确保每对包含来
自不同类别的菜肴。对于每对菜肴 da 和 db ，
m(da) ×m(db)中的每对食谱被用于生成六个
混合树，每对菜肴最多产生 5,600棵树（∼总
计 5.5M）。我们从每组中选择五个最高排名的
树，并将它们转化回自然语言食谱，最终生成
一个包含 5K食谱的数据集。

5 评估

我们现在转向评估 Dish COVER ，通过研究以
下研究问题：Dish COVER生成的配方与 SOTA
LLM（GPT-4o）生成的配方相比如何？
为了回答这个问题，我们将考察两个关键方
面。首先，输出在多样性方面的比较。具体来
说，我们调查是否我们的方法缓解了在大型
语言模型（LLMs）中重复性的著名问题，这
是创造性生成中的一个关键挑战。更重要的
是，我们评估我们的输出在创造性方面如何与
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GPT-4o 的输出相比。创造力要求输出既有价
值（合乎逻辑）又新颖（出乎意料）。我们将我
们的模型输出与 GPT-4o 4 在两个任务上的输
出进行比较：
我们评估了 GPT-4o 和 Dish COVER 在生成
结合特定菜肴对的创意食谱方面的能力。评估
包括随机选择的 10对菜肴。对于每一对菜肴，
我们选择由 GPT-4o生成的 5个食谱，并将其
与由 Dish COVER生成的前 5个食谱进行比较，
从而每个模型总计生成 50个食谱。
为了拓宽我们分析的范围，我们希望评估

GPT-4o和 Dish COVER可以普遍生成的最具创
意的食谱，而不将它们限制在给定的输入对
上。我们从每个模型中各使用了 100 个食谱。
我们指示 GPT-4o 在一次对话会议中生成 100
个不同的创意食谱。对于 Dish COVER ，我们
从我们的 5K食谱数据集中选择了 100个食谱，
该数据集为每个生成的食谱提供了一个新颖
性评分。为了确保菜肴不是来自非常少量的输
入，我们使用模拟退火 (Bertsimas and Tsitsiklis,
1993)来最大化食谱的新颖性，同时对每道菜
的最大出现次数施加约束。
请注意，实验 1是一个更不常见的任务，模
型在训练期间不太可能遇到这种任务。我们通
过定性和自动化分析以及人工注释来评估这两
个实验的输出。

5.1 实验细节

在这里，我们描述了选择 GPT-4o提示参数的
过程以及人工评估设置，这两者在两个实验中
均一致实施。
Prompt and Temperature Selection. 大型语言
模型（LLM）已知对提示语的改写很敏感 (Sclar
et al., 2023; Mizrahi et al., 2024; Voronov et al.,
2024)。为了优化我们的参数，我们首先通过
从三个随机提示生成输出确定了温度值。在测
试了各种设置后，我们选择了 t = 1作为生成
连贯配方的最高温度，因为更高的值会导致输
出混乱。在温度固定的情况下，并遵循Mizrahi
et al. (2024)的方法，一名团队成员每次实验策
划了 100个提示，每个提示生成三个配方。然
后对这 300个生成的配方进行审查，并标记较
为独特的输出。最终，选择了一个最终提示，
因为它能够在所有输出中一致地生成具创意的
配方（见附录 G中的两个实验的选择提示）。
我们使用 Prolific 来招募和管理两个实验的
共 48名参与者。我们根据烹饪频率、调整食
谱的自如程度以及判断创意结果的能力对参与
者进行了初步筛选。参与者按道德补偿标准获

4版本：gpt-4o-2024-08-06（撰写本论文时该模型的最
新稳定版本）。

Figure 5: 表示在原始食谱库中的成分频率（用粉
色表示）和模型生成的食谱中的成分频率。黑色直
方图显示 Dish COVER紧随库的分布。GPT-4o（蓝
色）显示出尖峰，突出了对某些成分的偏向。

得每小时估价 9美元的报酬。要求参与者在多
种价值和新颖性方面对从两个模型中随机抽取
的食谱进行评分（参见附录 H中的问题列表）。
为了减少认知负荷，他们查看了简短的食谱摘
要（也使用 GPT-4o生成），在需要时可以查看
完整食谱。为减少评分噪声，每个食谱由五个
注释者评分，最终评分采用中位数排名。新颖
性和价值分数是其相应问题的平均值，价值分
数还通过对三个相关价值问题设定阈值 4进行
二值化。平均而言，每位参与者对 31.25个食
谱进行了评分（标准差 =33.827）。为确保质量，
我们排除了平均在 45秒内完成阅读食谱并回
答其八个问题的参与者。

5.2 生成菜谱的多样性

多样性在创意生成中起着至关重要的作用，它
反映了新食谱如何广泛和灵活地适应和转换
原始概念。在我们评估的这一部分，我们使用
定性和自动分析来比较 Dish COVER 的输出与
GPT-4o 生成的输出，研究每个模型如何整合
来自不同菜肴的概念及其重复性程度。

食 谱 概 念 的 深 层 与 浅 层 合 并。 中，
Dish COVER 和 GPT-4o 都展示了将不同
菜肴的创意合并的能力，但我们注意到它们
的输出展现了不同类型的整合。Dish COVER

一贯产生更具凝聚力的整合，两个来源菜肴
的食材被编织成一个统一的食谱。相比之下，
GPT-4o倾向于“浅层合并”，通常先分别准备
每道菜，然后再在最后结合。例如，当被要求
创造一个松饼和橙色沙拉的混合品时，GPT-4o
总是提出先烤松饼，准备一份橙色沙拉，然后
将它们一起上桌，把沙拉放在顶部或旁边。相
比之下，Dish COVER 生成食谱，如混合蔬菜
烤，结合两道菜的元素，或含有橙酱的柑橘蛋
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Figure 6: t-SNE 可视化用于菜谱嵌入实验 1。形
状表示菜肴对，颜色表示模型。蓝色簇 ( GPT-4o
) 的相同形状显示紧密和定位集中，而粉红色 (
Dish COVER )则分散，显示出 Dish COVER 的输出
具有更高的多样性。

Figure 7: 对食谱嵌入的 t-SNE可视化，实验 2。灰
色点代表来自通用数据库的 1K 随机食谱。同样，
Dish COVER的输出更加多样化。

糕，以及整合了松饼食材的沙拉。
这种差异也反映在每个食谱的平均成分
数量中：GPT-4o 的食谱中成分的数量几乎
是 Dish COVER 的两倍：在第一次实验中，
Dish COVER 平均使用了 12.3种成分（标准差
=3.71），而GPT-4o为 24.98种（标准差 =5.2）；在
第二次实验中，Dish COVER平均使用了 13.32
种成分（标准差 =4.39），而 GPT-4o为 23.79种
（标准差 =3.25）。作为参考，食谱库中的平均成
分数量较低，为 9.33（标准差 =4.31）。这种不
平衡表明 GPT-4o倾向于生成独立的子菜，每
个子菜都有其自身的成分，然后将它们组合成
一道最终菜肴，而不是将烹饪理念真正融合在
一起。

对 GPT-4o输出结果中的结构和成分的关注。
GPT-4o表现出对某些结构和成分的强烈固执。
当被要求合并两道菜时，它在多次尝试中往往
使用相同的方法。例如，当被要求融合“扁豆
汤”和“果酱”时，GPT-4o反复生成变体，即
在单独准备的果酱旁边提供扁豆汤，通常以相
同的方式装盘（例如，将一团果酱放在汤的中
央）。这种固执在被要求合并每道菜的特定给
定食谱时仍然存在，甚至在被要求合并更广泛
的菜肴类型（例如，一般汤和一般蘸酱）时也
是如此。

类似地，GPT-4o 反复使用相同的（不常见
的）配料。例如，其 56 %的食谱包含烟熏辣椒
粉（而在库中仅为 0.375 %），47 %使用了薄荷，
41 %使用了枫糖浆，29 %使用了石榴糖蜜。图
5显示了 GPT-4o和 Dish COVER食谱中配料的
频率与库基准的对比。虽然 Dish COVER 的分
布与原始数据非常接近，但 GPT-4o对某些低
频配料有很强的偏向。

通过树距离量化多样性。 我们在将生成的
食谱转换为层次树结构后，计算了它们之
间的平均归一化树编辑距离 (Rico-Juan and
Micó, 2003) 。在两项实验中，GPT-4o 的输出
比 Dish COVER 的树距离明显更低，表明相似
度更高。在第一个实验中，我们分别计算了
每对菜肴的平均编辑距离，发现 Dish COVER

的平均树距离为 132.14，而 GPT-4o的为 89.35
（p-value=3.6e-05，配对 t检验）。在第二个实验
中，在所有输出中，Dish COVER再次表现出更
大的多样性，平均树距离为 140.25，而 GPT-4o
的为 129.55（p-value<1e-50，双样本 t检验）。

我们还使用一个专门为烹饪食谱微调的
Sentence-BERT 模型分析了生成食谱的嵌入
（见附录 A ）。图 6 展示了第一次实验的 t-

SNE 可视化，其中每种形状代表一个菜肴对，
颜色表示模型（Dish COVER 为粉色，GPT-4o
为蓝色）。GPT-4o的食谱在每对中形成了紧密
的簇，而 Dish COVER 的食谱则更加分散。在
实验 2中也出现了类似的模式（图 7）。构建
后，Dish COVER 的嵌入分布广泛。然而，有
趣的是，GPT-4o 的嵌入倾向于紧密聚集。图
8通过所有食谱嵌入的余弦相似性热图强化了
这些发现。在第一次实验中，Dish COVER 的
输出平均相似性为 0.387（标准差 =0.120），而
GPT-4o的更高，为 0.659（标准差 =0.121）。这
种模式在第二次实验中得以保持（Dish COVER

: 0.402，标准差 =0.110；GPT-4o : 0.731，标准
差 =0.078）。
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Figure 8: 四个热图展示了每个模型在两个实验中
食谱嵌入的成对余弦相似性。GPT-4o的热图（右）
显示了更多的高相似性区域，表明 Dish COVER 的
多样性更高。

5.3 人工注释

虽然多样性至关重要，食谱生成的真正创造力
也取决于价值和新颖性。为了评估这些方面，
我们基于烹饪专家在人工评估中的注释进行了
研究。
就价值而言，这两种模型产生的输出大部分
被认为是有价值的。在第一个实验中，80%的
Dish COVER 的配方被归类为有价值，其平均
价值评分为 4.320，比较而言，GPT-4o为 82%
（4.326）。在第二个实验中，85%的Dish COVER

的输出被归类为有价值（4.36），而 GPT-4o为
98%（4.51）。这很合理，因为我们注意到第二
个实验（开放式提示）更类似于 GPT-4o在训
练过程中遇到的数据，并且它也倾向于输出相
对相似的配方。
为了新颖性，我们只考虑被评为有价值的

食谱；这反映了厨师浏览推荐食谱清单的一
个用例：快速判断其合理性，仅深入研究那
些有潜力的。在两个实验中，Dish COVER 在
这方面显著优于 GPT-4o 。在第一个实验中，
Dish COVER的平均新颖性得分为 3.53，而GPT-
4o 的为 3.146（p-value=0.0009）。在第二个实
验中，Dish COVER的平均新颖性得分为 3.612，
而 GPT-4o的为 3.141（p-value=9.2E-08）。
进一步检验第二个实验的有价值结果，

Dish COVER 在新颖性评分的顶四分位中占主
导地位，占最高评分食谱的 75.55 %，而 GPT-
4o在较低的两个四分位中占优势，占较少新颖
性结果的 71.74 %。此外，在 37个新颖性评分
为 4 或更高的有价值食谱中，Dish COVER 贡
献了 32个，只有五个来自 GPT-4o。图 2展示
了该高新颖性集合中的五个 Dish COVER食谱。
这些结果强烈表明，虽然两个模型大多生成有

价值的食谱（GPT-4o 在开放式情况下更是如
此），但 Dish COVER在生成真正创造性的食谱
方面具有明显优势。

6 相关工作

我们的方法基于最近的解析方法，这些方法
指导 LLMs将自然语言映射到结构化形式，提
高了 LLM 在诸如短语结构解析 (Tian et al.,
2024a) 和信息抽取 (Zhao et al., 2023; Li et al.,
2024)等任务中的表现。类似于将 LLMs与知
识图谱 (KGs) 集成以改善推理和论证 (Wang
et al., 2024b; Feng et al., 2023; Jiang et al., 2023;
Sun et al., 2023) 的研究，我们将领域特定的
知识纳入结构化表示中，以提供给 LLMs 更
清晰、富含上下文的信号。我们的工作也与
将文本解析为结构化知识、操作这些表示并
（可选地）将其转化为自然语言以增强 LLM能
力 (Yang et al., 2023; Besta et al., 2024; Zelikman
et al., 2023; Zhang et al., 2025)的模型一致。我
们惊讶地发现类似的技术可以提高创造力和多
样性。

我们专注于提高 LLM 输出多样性的工作，
补充了通过人类反馈 (Chung et al., 2023)、上
下文学习 (Zhang et al., 2024) 或基于知识图谱
的干预 (Liu et al., 2021; Hwang et al., 2023; Liu
et al., 2022)来促进生成变化的努力。此外，我
们的工作与旨在培养 LLM创造性的更广泛研
究方向一致。一项相关的研究利用幻觉产生新
想法 (Jiang et al., 2024; Yuan and Färber, 2025)。
另一项则汲取人类创造力研究的见解，结合诸
如约束 (Lu et al., 2024) 、联想思维 (Mehrotra
et al., 2024) 、角色扮演 (Chen et al., 2024) 和
头脑风暴 (Summers-Stay et al., 2023; Chang and
Li, 2025; Rana and Cheok, 2025)等技术。同样
地，我们专注于重组。

除了改进 LLMs之外，研究人员还探索了将
它们用作作家 (Mirowski et al., 2023; Yuan et al.,
2022; Chakrabarty et al., 2023; Wan et al., 2024)
、视觉艺术家 (Ko et al., 2023)甚至幽默作家的
创意辅助工具。然而，尽管这些工具可以提升
用户的创造力感受，它们的多样性有限可能会
使不同个人产生的想法趋于同质化 (Anderson
et al., 2024)。

最近的研究已经探索了在烹饪领域中使用大
规模语言模型，包括在菜谱生成方面的一些早
期尝试。在大规模语言模型出现之前，计算菜
谱生成主要关注提出新的食材组合，常常忽视
完整的烹饪指令生成。
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7 讨论与结论

我们引入了一种新颖的范式，通过在创意层面
而非词元层面的结构化重组来增强大型语言模
型中的创意生成。
Implications for AI Creativity and Structured
Knowledge. 我们工作的一个核心见解是，结
构化表示提供了一种在更高抽象层次上引入有
意义变化的机制。增强 LLM创造力的尝试通
常集中在增加标记的随机性（例如，通过温度），
这不足以产生创造力 (Peeperkorn et al., 2024)。
我们专注于重组，这是创造力研究中一个成熟
的原则。通过在计算上实现这一原则，我们证
明结合结构化知识使模型能够更有效地在思想
空间中导航，从而产生新颖且有价值的输出。
我们的方法的另一个有前景的应用是在结构
化采样和基于搜索的生成任务中。LLMs中的
采样方法通常依赖于在令牌层面上操作的随机
技术（例如，核采样或最优 k采样）来引入变
异性。相比之下，我们通过在抽象表示上进行
采样而不是直接在原始令牌上进行采样来实现
多样化。我们引入了一种控制但灵活地导航创
意思维空间的方法。这种采样方法可以增强需
要平衡新颖性和连贯性的多种应用。
除了烹饪，我们的框架可以推广到任何领
域，在这些领域中，结构化知识可以指导创造
性的重组，例如产品设计、科学发现或叙事建
构。树结构的表示自然适用于许多这些领域，
我们的方法也可以扩展到其他结构，如序列、
通用图或其他形式结构。除了想法的生成，我
们的框架还可以支持合成数据的模拟和扩充，
解决数据稀缺的问题——这是训练低资源领域
的 AI模型的持续瓶颈。在这种情况下，新颖
性评分确保了多样化的输出，而领域特定的约
束有助于保持数据的有效性。
最终，我们的方法代表了向不仅生成文本而
是真正参与创造性综合的 AI系统迈出的重要
一步。我们希望激发在结构化创造力和 AI方
面的进一步研究，强调结构化重组在增强人类
创造力和扩展 AI辅助创新的前沿上的潜力。
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A 微调后的 Sentence-BERT模型

我们最初使用标准句子级的 Sentence-BERT
（SBERT）模型进行的实验表明，该模型倾向于
将重视文本指令的食谱分组，而忽略了食材。
因此，它无法区分广泛的类别（例如，沙拉与
汤），并且在细粒度的区分上也存在困难（例
如，胡萝卜蛋糕与芝士蛋糕）。
为了更好地处理食谱相似性，我们对

Sentence-BERT模型 5 进行了微调。我们的微
调数据集由 3 万个食谱对及其新的相似度评
分组成，这些评分平等地权衡了原始 Sentence-
BERT评分和通过Mizrahi and Shahaf (2021)计
算的两个食谱配料表的基于 Ruzicka 的相似
性。数据集被分为三个相等的子集：(1) 1万个
食谱对，每对代表同一道菜的实例，(2) 1万个
来自同一类别（例如，胡萝卜蛋糕和奶酪蛋糕）
但不同菜肴的食谱对，(3) 1万个来自完全不同
类别（例如，甜点和沙拉）的食谱对。
为了保持原始模型的能力并避免过拟合，我
们对其进行了一个 epoch的微调，保留了 5 %
的对用于验证，实现了 92-95 %的验证准确率。
遵循 Sentence-BERT微调指南，我们采用了 10
%个预热步骤，使用余弦相似损失作为损失函
数，并将最大序列长度设置为 512个标记。
这种微调过程使我们能够获得更准确的食谱
嵌入，既考虑了文本指令也考虑了配料重叠。
图 9显示了 40个食谱在微调前后的余弦相似
度热图：10个与胡萝卜蛋糕高度相似的食谱，
10 个甜点松露的食谱，10 个饺子的食谱，以
及 10个披萨（主菜）食谱。如图所示，原始的
Sentence-BERT模型在所有菜肴对中表现出较
高的相似性分数，包括胡萝卜蛋糕和披萨食谱
之间意外的高相似性。相反，经过微调的模型
在同类菜肴间保持高相似性得分，同时在同类
别菜肴间和跨类别之间提高了区分度。

B 文本到树解析器的详细信息

在第一个子任务中，我们指示模型解析配料。
对于每一行配料，模型提取了 (1)配料名称，(2)
配料是对菜肴的结构核心有贡献（例如千层面
的千层面片）还是对味道有贡献（例如柠檬派
中的柠檬），以及 (3)配料的简化基本形式（例
如“罗勒”“香草”，“核桃”“坚果”）。为了评
估准确性，我们随机抽取了 200行配料，然后
由我们中的一人检查解析的信息是否与真实情
况匹配。我们获得了配料名称解析的 95%%准
确率，结构与味道参考的 97.5%%准确率，以
及配料基本形式转换的 96%%准确率。这些结
果表明，GPT-4o在解析配料方面表现可靠。

5all-distilroberta-v1。

Figure 9: 40 个食谱在微调前后的余弦相似度热
图：（A）微调前的 Sentence-BERT，（B）微调后
的 Sentence-BERT。原始的 Sentence-BERT模型在
所有菜肴对中显示出一致的高相似性，而经过微调
的模型在同类菜肴中保持高相似性，并改善了类别
间的区分。

简化说明。 接下来，我们要求模型在不丢失
重要内容的情况下简化食谱说明中的每一个句
子。具体来说，我们指示它去掉关于数量、尺
寸和描述性元素的细节，确保每个简化后的
句子正好包含一个动作（放在开头），并将模
糊的指令转化为主动形式（例如，“bring to a
boil”“boil”）。例如，将指令“Sprinkle salt over
the basil and mozzarella and return to the broiler
for 1 to 2 minutes, until the cheese is melted and
bubbling.”简化为“Sprinkle salt over basil, moz-
zarella. Broil until cheese melts”。我们在 50个
采样的食谱上测试了这个阶段，产生了 451个
指令句子。其中一名研究者审查了这些句子，
发现 423 个（93.79 %）被正确简化。常见的
错误包括使用信息不足的动词，遗漏动词或成
分，或意外地把两个动作合并成一个句子。
最后，我们利用 GPT-4o的编码能力生成了

DOT中的有向树表示，DOT是一种图形描述
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语言。我们为模型提供了一个单例示例，其中
包含简化的食谱文本（菜名、一小部分配料清
单和简化的说明），以及相应的 DOT代码，并
附有注释，以指导模型构建树形表示。为了优
化输出，我们实施了一个校正步骤，自动去除
有问题的边，并指导模型重新考虑这些边。

C 文本到树解析器提示

本节包括我们用来提示 GPT-4o将食谱文本解
析为树形表示的提示。所有在此展示的提示的
系统消息是：“你是一个烹饪食谱解析器”。

解析原料提示： 给定一个食谱标题、编号和
成分，对于每种成分，确定：（1）缩写：最简
明的描述。（2）参考类型：确定该成分是用于
菜肴的结构（“structure”）还是口味（“taste”）。
同时影响两者的成分标记为“taste”。（3）核
心成分：布尔值，表明该成分是否对菜肴的身
份至关重要（例如，巧克力蛋糕中的巧克力为
True）。（4）抽象：将成分简化为其基本形式
（例如，将“basil”简化为“herb”，“walnuts”
简化为“nut”，“eggs”简化为“egg”）。请仅以
以下 JSON格式返回结果：{“recipe_id”：[(缩
写, 参考类型, 核心成分, 抽象), ...], ... } 。输
入：recipe_title, recipe_id, ingr_list, recipe_title,
recipe_id, ingr_list, ... 输出：

简化指令提示： 针对以下烹饪说明，请尽可
能简化和缩短。去除数量、大小和描述。确保每
个动词开启一个新句子，并且一个句子不包含
两个动词。将允许性或含糊的指令转换为主动
形式（例如，“let cool”转换为“cool”，“alternate
layers”转换为“layer”）。以 JSON 格式返回
输出，键为“recipe_id”，值为简化后的完整文
本。输入：{ recipe_id: <指令文本 >, ... } 输出：

将配方转换为树形提示： 标题：... 成分：...
说明：... 代码：... #代码结束（1次示例）
标 题：<dish_name> 成 分：<ingrendi-
ent_abbreviation_list>说明：[i1] <1st_direction>
[i2]<2nd_direction> ... 代码：

树校正提示： 你将获得一个菜谱的标题、成
分和制作步骤，以及表示该菜谱树结构的部分
Dot代码。该 Dot代码缺少一些边。此外，你
将收到这些连接缺失的节点名称。对于每个提
供的节点名称，从该节点到使用它的动作节点
（如果它是一个成分）或处理其结果的动作节
点（如果它是一个动作）添加恰好一条边。请
只返回这些特定边的 Dot代码，包括必要的注
释，并排除任何额外的文本。标题：<dish_name>
成分：<ingredient_abbreviation_list>步骤：[i1]
<1st_direction> [i2] <2nd_direction> ... 部分

Dot 代码：<dot_code> 缺少边的节点名称：
<node_names>输出：

D 树编辑距离实现

在这个附录中，我们描述了计算配方树之间
最小编辑距离的方法。正如在 3.3 节中提到
的，我们采用了 Zhang–Shasha算法 (Zhang and
Shasha, 1989)，该算法扩展了著名的字符串编
辑距离方法到有序标记树。具体来说，标记树
是指每个节点从一个固定有限字母表中分配一
个符号，有序树是指每组兄弟节点具有定义的
从左到右的顺序。虽然对于无序树计算树编辑
距离是 NP-hard，甚至是MAX SNP-hard (Arora
et al., 1992) ，但 Zhang–Shasha 算法为有序情
况提供了多项式时间解决方案。为了使我们的
标记配方树与这种方法兼容，我们通过根据其
标签按字典顺序排序来对兄弟节点施加顺序。
我们进一步调整编辑成本以鼓励在食谱之间
匹配类似的节点。具体来说，我们允许一个节
点被另一个节点替换，但仅当两个节点共享相
同类型时（即，都是成分节点或者都是操作节
点）。此外，如果两个节点具有相同的标签，则
替换之间的成本为零；如果标签共享相同的抽
象含义，则为一个固定的小成本。例如，两种
均被分类为“草药”的成分可以以低廉的成本
替换对方，而“草药”和“液体”成分则成本较
高。同样，两个被分类在“加热应用”下的操
作节点更可能相互替换，而一个被分类在“加
热应用”下的操作节点与另一个被分类在“调
味增强”下的操作节点则不如前者容易替换。
为了判断两个配料节点是否共享相同的抽
象，我们使用从解析配料得到的配料抽象（见
附录 B）。为了判断两个动作节点是否共享相
同的抽象（例如，“烘焙”和“微波”的“加热
应用”），我们收集了食谱中最常见的 250个动
作动词，并创建了一个层次结构，将这些动词
分组为加热应用、准备、定位、味道增强等类
别。
形式上，设 T1和 T2为两个由成分和动作节
点构成的配方树。我们允许插入、删除和更新
的操作。插入或删除的成本设置为 100，而更
新的成本取决于两个节点是否具有相同的类型
和相同的标签或抽象。如果它们具有相同的类
型和相同的标签，成本为 0；如果它们具有相
同的类型但仅有相同的抽象，成本为 5；否则，
成本为∞，表示不可行的替代。该成本方案
鼓励编辑距离算法更倾向于替换类似的部分而
不是进行插入和删除，从而实现更具语义意义
的转换。
如在第 3.3节中所述，在转化过程中停止于
不同的步骤可以创造出独特的菜肴（见图 4
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）。此外，打乱编辑顺序可以生成全新的中间想
法。为了产生更连贯的结果，我们对打乱后的
操作施加部分顺序。我们优先插入和更新目标
食谱中的关键风味成分（例如，在柠檬派中的
“柠檬”），使它们在转化中更早出现。同时，我
们推迟删除或更新来源食谱中的结构成分（例
如，在千层面中的“千层面皮”），以保留其核
心结构。我们在解析阶段确定哪些成分对风味
及哪些对结构有贡献（见附录 B）。这一方法
有助于保持两个菜肴的基本特征，整合目标菜
肴中不同的风味成分，同时保留来源菜肴的结
构完整性。值得注意的是，反向转化（菜肴 B
菜肴 A）会导致不同的编辑序列，产生截然不
同的新食谱。
为了确保这些菜肴确实是重新组合的，我们
舍弃任何缺少至少一个原始菜肴中的必要成分
的食谱（如果存在这样的成分）。我们将一种
成分定义为在某道菜的食谱中频繁出现但不是
所有食谱中普遍常见的成分（例如，意大利宽
面条在意大利千层面中的应用）。此外，我们
移除与起始食谱太相似的想法。为了确保组合
后的树保留跨菜肴的灵感源，我们要求其元素
（节点和边）至少有 30 %来自每个原始食谱。

E 识别冲突成分

我们去除在味道上可能冲突的成分。具体来
说，我们寻找在食谱库中很少同时出现的成分
对，认为它们的配对是不常见的，并尝试确定
这是否可能是一个创造性的成功或失败。
为此，我们依赖两个外部数据集。首先，我
们使用 flavorDB (Garg et al., 2018)，它为包括
水果、蔬菜和鱼在内的广泛原材料目录化味觉
分子。受到此数据集拥有者关于若两种原料共
享大比例味觉分子则适合搭配的主张的启发，
我们定义了一个基于 Jaccard的原料搭配评分。
由于 flavorDB 不涵盖加工成分（例如，由面
粉、水和鸡蛋组成的千层面片），我们还使用
FoodData Central (Fukagawa et al., 2022)来推断
它们的原料成分。我们定义两种复合成分之间
的搭配评分为其组成原材料对之间最低得分。
在实验之后，我们选择 0.3作为值的门槛。若
得分低于 0.3，我们则认为这种搭配有问题。

F 从树到文本的提示

本节包括我们用来提示 GPT-4o将结构化树表
示转换回自然语言的提示。这里呈现的所有提
示的系统消息是：“您是烹饪专家”。

将树翻译为原始食谱提示： 给定以下 DOT
代码，它通过定义成分节点、动作节点及其互
连来图形化地表示食谱，将结构转换为自然语
言食谱。DOT 代码将每种成分映射到特定动

作，并概述这些动作的顺序以展示烹饪过程。
DOT代码：“‘<recipe_idea_dot_code>”’请将此
结构化表示转换为自然语言中的详细烹饪食
谱。要求：（1）输出应仅包括标题、配料及其
数量和顺序指示。（2）避免任何解释性评论或
修饰。输出：

查找问题并修正食谱提示： 步骤 I：查看下
面提供的用自然语言撰写的食谱。识别并列出
其中任何潜在问题，不包括与不常见配料组合
相关的顾虑。请仅提供潜在问题列表，无需修
改食谱。食谱：“‘<GENERATED RECIPE>”’

步骤 II：请编辑食谱以解决识别的问题。确
保食谱仍然是一个单一的统一组件。仅输出修
正后的食谱版本。输出：

总结食谱提示： 请用几句话总结以下菜谱：
(1) 以超简洁的方式对菜品进行描述，仅关注
其最终结果。(2)然后，对菜谱进行总结，包括
其主要成分、操作和所有使用的材料。使用描
述性语气来写这一部分，避免使用祈使句。菜
谱: “‘<full_recipe>”’

回顾成分提示： 给定一个创意食谱的描述。创
意食谱描述：“‘<creative_recipe_description>”’
你的任务是保留食谱中的创意成分，同时建
议去除或替换可能对菜肴口味产生负面影响
的成分。你应当：（1）识别出为菜肴的创意
做出贡献的独特和不寻常的成分。（2）系统
性地比较菜肴中的所有成分对，识别由于口味
冲突而明显、严重冲突的成分。要仔细检查，
确保包括所有可能的成分对，有严重冲突的
都要包括。（3）基于识别出的严重冲突，提
出去除和替换成分的建议，以避免冲突，同时
保留菜肴的创意性。只返回以下 JSON输出格
式：{ “dish_ingredients”: <字符串列表：菜肴
中完整的成分列表 >, “creative_ingrs”: < 字符
串列表：为菜肴创造性做出贡献的成分列表 >,
“flavor_clashes”: <字符串对列表：冲突的成分
>, “removals”: <字符串列表：需要去除的成分
列表 >, “substitutions”: <字符串对列表：需替
换的成分 -（ingr1, ingr2）表示"用 ingr2替换
ingr1"> }

提高可读性提示： 给定以下食谱：(1)去掉以
下成分：<bad_ingredients>。(2)进行以下原料
替换：<required_substitutions>。(3)将成分和步
骤分成不同的部分以提高可读性（例如，“混
合干料”，“组装”等）。你可以更改行的顺序，
但保持内容不变。“‘<full_recipe>”’
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G 实验选择的提示

在本节中，我们展示了用于指导 GPT-4o生成
两个实验的配方的提示。

实验 1提示： 你是一家融合餐厅的厨师，该
餐厅擅长创造经典菜肴的美妙和意想不到的组
合。你今天的任务是设计一个创新的食谱，将
{ dish1 }的复杂层次与 { dish2 }的丰富奢华相
融合。开发一个全面的食谱，包括：(1)一个体
现这种融合菜肴精髓的独特名称。(2) 详细的
食材清单。(3)分步的烹饪和组装说明，突出创
新的烹饪技巧或不寻常的食材互动。鼓励大胆
试验风味和质感，创造出既令人惊讶又令人满
意的菜肴。

以下提示：设计另一个不同的创新食谱，将 {
dish1 } 的复杂层次与 { dish2 } 的丰富奢华相
融合。

实验 2提示： 你能创造出最富有创造性和突
破常规的食谱是什么？

以下提示：创造一个新鲜、独特的食谱，需与
之前的食谱不同，但要匹配它们的创造性水
平。

H 人类实验问卷

1. 这些食谱中的指示合理吗？一个不太合理
的食谱通常包含技术问题。这些问题可能
是小问题（例如，搅拌已经混匀的沙拉）
或是大问题（比如没有将生鸡肉煮熟）。{
评分标准（1-5）：1：直接丢掉食谱，需
要太多改动，2：需要更改大部分食谱，3：
需要大量更改，4：几乎完美，只需一些小
改动，5：完全合理，可以按原样烹饪 }

2. 这个配方中的成分组合是否合理？{标度：
与 }相同

3. 这个食谱与您见过或使用过的其他食谱
有多相似？{评分 (1-5): 1: 和许多食谱非
常相似, 2: 相似但不太常见, 3: 有些类似
于其他食谱, 4: 与大多数食谱完全不同, 5:
非常不同，极为不寻常 }

4. 与典型的食谱相比，这个食谱中说明的组
合方式有多新颖？{量表：相同 }

5. 在这个食谱中，配料的组合与典型食谱相
比有多新颖？{尺度: 相同}

6. 假设一名厨师遵循这个食谱，那么人们会
愿意品尝它吗？{标度 (1-5)：1：绝不会，
2：只有必要时才会，3：只有真的很饿时

才会，4：他们可能会尝试，5：是的，绝
对会 }

7. 假设一位厨师在进行了所需的修改后按照
这个食谱操作，人们会想尝尝吗？{量尺
度：相同 }

8. 整体而言，您觉得这个食谱有多原创？（在
做出的必要修改之后）{ 评分（1-5）：1：
完全没有原创性，2：略有原创性，3：有
些原创性，4：相当有原创性，5：极具原
创性和创造性 }
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