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AUTOMATSKI GENERISANJE KULINARSKIH RECEPATA OD DATIH SASTOJAKA

AUTOMATIC GENERATION OF CULINARY RECIPES FROM A GIVEN SET OF
INGREDIENTS

Branislav Andeli¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA | RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Sa porastom popularnosti online
stranica za deljenje recepata, koli¢ina raspolozivih
podataka iz oblasti kulinarstva je veca nego ikad. Ljudi su
u konstantnoj potrazi za nacinom da brzo pronadu i
spreme obrok. U ovom radu predlozen je sistem za
automatsko generisanje recepata za sastojke koje korisnik
ima na raspolaganju, upotrebom sequence to sequence
modela, kao i odabir podskupa sastojaka koji najbolje idu
jedni uz druge. Pokazano je da je moguce generisati
smislene tekstove recepata iz bilo kojeg unetog skupa
sastojaka, ali se dovodi u pitanje njihova upotrebljivost u
praksi. Uvodenjem novih ideja obrade sastojaka, ovaj rad
donosi dobru osnovu za dalja istraZivanja i unapredenja
u ovom polju.

Klju¢ne reéi: generisanje recepata, generisanje prirod-
nog jezika, sequence to sequence modeli

Abstract — With the increasing popularity of online web
pages for recipe sharing, the amount of widely available
culinary data is larger than ever. People are constantly
looking for a way to find a recipe and prepare their daily
meals quickly. This paper presents a system of automatic
recipe generation from the ingredients currently available
to the user, using sequence to sequence models and
extraction of a suitable subset of the given ingredients.
This paper shows that generating a meaningful recipe text
is feasible for any given set of ingredients but questions
the practical use of such recipes. With the introduction of
new ideas for culinary data processing, this paper
represents a solid base for future work in the field.

Keywords: recipe generation, natural language gene-
ration, sequence to sequence models

1. UvOD

U ovom radu opisan je rad na temu generisanja recepata iz
skupa sastojaka. Cilj ovog sistema je da na osnovu
raspolozivih kuhinjskih sastojaka predlozi korisniku recept
za pripremu jela, ¢ime bi doprineo raznovrsnosti ishrane
korisnika. Metodologija primenjena u ovom radu nije
ogranic¢ena na domen recepata, odnosno, mogla bi pronaci
primenu i u drugim oblastima. Osnovi problem podeljen je
na dve celine: izdvajanje podskupa unetog skupa sastojaka
za koje e se generisati recept i generisanje niza instrukcija
za pripremu jela na osnovu datih sastojaka.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada Ciji mentor je
bila dr Jelena Slivka, vanr. prof.

Ideja izdvajanja podskupa sastojaka iz datog skupa jeste
da se izdvoje sastojci koji se ¢esto nalaze u kombinaciji u
postoje¢im receptima. Ovaj problem moguée je reSiti
jednostavnom pretragom recepata, kako bi se pronasao
recept sa sastojcima sadrzanim u datom skupu. Medutim,
ovakav metod uvodi ograni¢enje na recepte iz postojeceg
skupa podataka. 1z tog razloga, u ovom radu posmatrane
su zavisnosti individualnih sastojaka, kao i grupe sli¢nih
recepata, Sto omogucéava pronalazak podskupa sastojaka
koji je jedinstven u okviru dostupnih podataka. Sa
stanovis§ta izdvajanja podskupa podataka, reSenja iz
elemenata. Kako se odredeni sastojci nalaze u vecini
recepata, reSenja zasnovana samo na frekventnosti
pojavljivanja elemenata su od ograni¢ene upotrebe u
domenu ovog problema.

Generisanje instrukcija za pripremu recepta na osnovu
sastojaka je problem Seg2seq (sequence to sequence)
transformacije. Seq2seq predstavlja grupu jezi¢kih modela
za transformaciju niza re¢i u drugi niz reci, §to je u
kontekstu ovog problema niz sastojaka u tekst instrukcija
za pripremu. U ovom radu upotrebljeni su encoder-
decoder LSTM (Long short-term memory) [1] neuronske
mreZe sa i bez attention mehanizma [2], kao i transformer
[3] model, §to su ujedno i state-of-the-art resenja.

Za treniranje i evaluaciju modela upotrebljen je
recipelm+ [4] skup podataka, koji sadrzi oko milion
strukturiranih recepata.

Kako su podaci iz ovog skupa podataka preuzeti iz vise
razli¢itih izvora, sastojci su opisani u razliCitim
formatima. Zbog velike varijacije u nazivima sastojaka,
upotrebljen je word2vec [5] model zajedno sa metrikom
za poredenje nizova karaktera, kako bi se grupisali nazivi
koji predstavljaju isti sastojak, i time smanjio broj
razli¢itih obelezja u podacima.

Evalucije odabira podskupa radena je nad parovima
skupova sastojaka i oCekivanog podskupa, oznacenih od
strane autora rada. KoriS¢ene metrike evaluacije su
preciznost i odziv.

U narednim poglavljima dat je pregled postojece relevantne
literature (poglavlje 2), specifikacije metodologije resenja
predstavljenog u ovom radu (poglavlje 3), rezultati
predlozenog reSenja (poglavlje 4) 1 zakljune reci
(poglavlje 5)

2. PRETHODNA RESENJA

U ovom poglavlju dat je pregled postojece litarature
relevantne za dati problem.
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RecipeGPT [6] je sistem za generisanje i evaluaciju rece-
pata zasnovan na GPT-2 [7] pretreniranom transformer
modelu. Treniranje modela odradeno je nad recipelm
skupu podataka kao i u ovom radu. Podaci su preproce-
sirani izbacivanjem brojeva, re¢i koje predstavljaju koli¢inu
i komentara iz recepata, a sastojci su svedeni na imena
sastojka upotrebom parsera za fraze sastojaka'. Takode,
upotrebljen je moduo za filtriranje sastojaka i recepata
kreiran od strane autora, zadrzavajuéi recepta sa barem dva
sastojka. Sli¢na procedura primenjena je i u ovom radu, gde
su umesto parsera za sastojke iskoriS¢eni preprocesirani
sastojci iz skupa podataka, i napravljen je sopstveni moduo
za filtriranje. RecipeGPT [6] je sistem prilagoden da gene-
riSe naslov, sastojke ili instrukcije recepta, zbog Cega se
ulaz u transformer model sastoji iz ta tri navedena dela
razdvojena tokenima za pocetak i kraj, za ¢ime u ovom
radu nije bilo potrebe. Kako bi se povecala raznovrstnost
generisanog testka, u oba rada upotrebljen je k-sampling
algoritam, koji bira re¢ iz skupa veli¢ine k najvise rangi-
ranih reci iz vokabulara. Model je treniran prilagodavanjem
GPT-2 modela za dati problem, dok je za ovaj rad naprav-
ljen zaseban model. Kao i u ovom radu, za evaluaciju
modela upotrebljene su BLEU [8] i ROUGE [9] metrike.

U radu Recipe for Disaster [10] predlozen je sistem za
generisanje tekstova upotrebom LSTM encoder-decoder
modela. Kao i u radu [11] i u ovom radu, u radu [10] je
upotrebljen recipelm skup podataka. Podaci su filtrirani
tako da ne sadrze nijedan sastojak duzi od 10 reci niti tekst
instrukcija duzi od 50 reci, sa ciljem da se ograni¢i voka-
bular i smanji racunarska mo¢ potrebna za obradu skupa
podataka. U ovom radu kod treniranja encoder-decoder
modela ograni¢enja su postavljena na duzinu teksta recepta,
sa maksimalnom duzinom od 100 reéi, i na broj sastojaka u
receptu, gde su odbaceni recepti sa manje od 5 ili vise od
15 sastojaka. Reci iz sastojaka su predstavljene u vidu
vektora dimenzije 50, a u ovom radu u vidu vektora
dimenzije 256. Treniran je encoder-decoder model sa
LSTM neuronskim mrezama i Luong attention [11] meha-
nizmom, dok je u ovom radu upotrebljen isti model sa
Bahdanau attention [12]. Za evaluciju upotrebljene su
perplexity 1 BLEU metrike.

3. SPECIFIKACIJA | IMPLEMENTACIJA

U ovom poglavlju dati su detalji sistema za izdvajanje
podskupa sastojaka i generisanje instrukcija recepta, Sto
ukljucuje skup podataka (3.1), predprocesiranje podataka
(3.2), izdvajanje podskupa sastojaka (3.3) i generisanje
teksta instrukcija (3.4).

3.1. Skup podataka

Za treniranje i evaluaciju podataka korisc¢en je recipelm [4]
skup podataka, koji se sastoji od preko milion recepata
preuzetih sa razliCitih veb stranica. Podaci su organizovani
u slojeve koji sadrze sastojke i instrukcije, slike i obradene
sastojke redom. Kako su recepti dobijeni automatskim
pretrazivanjem razlicitih izvora korisnicki unetih recepata,
podaci su dati u razli¢itim oblicima, $to otezava obradu
podataka. Prvi sloj sadrzi informacije o receptima koje
ukljucuju naslov, listu neobradenih tekstova sastojaka i listu
instrukcija. U drugom sloju nalaze se slike pridruzene
receptima posredsvtom identifikacionog obelezja, dok se u
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treem sloju nalaze obradeni sastojci za svaki recept.
Obradeni sastojci predstavljaju izdvojene nazive sasojka iz
teksta sastojka, koji uobicajeno sadrzi i koli¢inu i mernu
jedinicu.

3.2. Pretprocesiranje podataka

Za razliCite algoritme unutar sistema primenjene su
drugacije metode predprocesiranja podataka. U ovom
delu bice opisan postupak predprocesiranje koji je
univerzalan za ¢itav rad.

Iz teksta sastojaka i recepata izdvojeni su numericki
karakteri i znakovi interpunkcije, i tekst je transformisan
tako da sarzi samo mala slova. Obradeni sastojci iz skupa
podataka su pridruzeni tekstu recepata, gde su izbaceni
svi nevalidni sastojci. Kako se medu rezultujuéim
receptima i dalje nalazi znacajan broj sastojaka koji su
dati u obliku opisa ili komentara, koji se mogu posmatrati
kao outlier-i, zadrzani su samo sastojci koji se pojavljuju
barem dva puta u okviru skupa.

Uo&eno je da se medu sastojcima nalazi znaéajan broj
istih ili veoma sli¢nih sastojaka kojima je dodeljen razlicit
naziv. U pokuSaju da se smanji vokabular sastojaka,
osmiSljen je sistem za pridruzivanje istih, 0dnosno, sli¢nih
sastojaka u grupe, iz kojih je odabran najées$¢i kao
reprezentativan za sve. Da bi se ovo postiglo, treniran je
word2vec [5] model nad recenica dobijenim spajanjem
sastojaka iz pojedinacnih recepata. Prethodno je od svake
liste sastojaka napravljeno deset sa nasumicnim
redosledom sastojaka u nizu, zbog toga §to word2vec
posmatra susedne reci, u ovom slucaju po tri sa obe
strane, a za svrhu ovog eksperimenta redosled sastojaka
nije znacajan. Dobijene vektorske reprezentacije, duzine
300, upotrebljene su kako bi se pomoéu kosinusne
slicnosti (eng. cosine similarity) zakljucila medusobna
sematicka sli¢nost izmedu sastojaka.

Pored prethodnog modela, za posmatranje Ileksicke
sli¢nosti upotrebljena je funkcija? za poredenje sekvenci
karatkera. Kombinovanjem ove dve metrike, za svaki
jedinstveni sastojak pronaden je skup njemu sli¢nih
sastojaka, gde svaki sastojak skupa ispunjava uslove da
im je kosinusna sli¢nost veca od 0.6, a leksicka veca od
0.75. Dobijeni sastojci i skupovi posmatrani su kao graf,
gde su ¢vorovi grafa nazivi sastojaka, a grane sli¢nosti,
tako S$to je za svaki ¢vor b iz skupa sli¢nih ¢vorova ¢vora
a kreirana usmerena grana (a, b). Grane grafa su usmerene
jer funkcija leksiCke slicnosti nije simetri¢na. U ovako
dobijenom grafu, jedno ostrvo grafa predstavlja grupu
naziva koji predstavljaju isti sastojak, uz pretpostavku da
ukoliko dva naziva ispunjavaju uslove sli¢nosti, oni
predstavljaju isti sastojak. 1z svake grupe sastojak koji se
naj¢esée pojavljuje u skupu podataka odabran je kao
reprezentativan, i svi sastojci iz grupe su namapirani na
njega. Navedenim postupkom, vokabular sastojaka
smanjen je sa oko 18 hiljada re¢i na oko 11 hiljada.

3.3. lzdvajanje podskupa sastojaka

Nakon §to je korisnik oznacio koje sastojke poseduje, bira
se smislen podskup tih sastojaka za koris¢enje u receptu.
Dati skup sastojaka transformisan je mapiranjem sastojaka
na njihove reprezentativne iz grupe. Zatim je izdvojen
podskup sastojaka pronalaZzenjem K najblizih recepata po

2 SequenceMatcher.ratio() - https:/docs.python.org/3/library/difflib.html



skupu sastojaka algoritmom K-nearest-neighbors. Konk-
retno, sastojci iz svakog recepta iz skupa podataka i sastojci
koje korisnik unese se predstave kao vektori pomocéu bag-
of-words modela, a zatim se nade K vektora iz skupa
podataka koji su najsli¢niji vektoru korisnikovih sastojaka.
Na kraju, bira se presek izmedu korisnikovih sastojaka i
sastojaka iz najslicnijih recepata. Na taj nacin, biraju se
sastojci koji generalno idu jedni uz druge.

Jedan izazov u ovom pristupu bio je pronaci najbolje K.
Uzimanjem veéeg K posmatra se veci broj slicnih
recepata, i uzima se veéi podskup korisnikovih sastojaka i
obrnuto. Kako bi se odredilo koje K najbolje reSava
problem, oznacen je deo skupa podataka tako Sto su se
uzimali nasumicni recepti i njihovi sastojci, a zatim im se
dodao Sum u vidu sastojaka koji se obi¢no ne nalaze u
sliénim receptima. Zatim se pokretao algoritam za
razli¢ito K i merile su se performanse. Za merenje
performansi poredeni su skupovi algoritamski izabranih
sastojaka i oznaceni sastojci 1 racunala se F-mera.
Najbolji rezultat postignut je sa K=25.

3.4. Generisanje teksta instrukcija

Poslednji zadatak programa je generisanje teksta recepta.
Kao ulaz u ovaj deo dolazi skup sastojaka u obliku teksta,
a kao izlaz ocekuje se generisani tekst recepta. U tu svrhu
isprobano je nekoliko reSenja, a najbolje su se pokazali:
» Encoder-decoder [13] model sa attention [12]
mehanizmom
 Transformer [3] neuronska mreZa.

3.4.1. Encoder-decoder model sa attention
mehanizmom

Iz skupa podataka su, radi smanjenja dimenzija ulaza i
izlaza mreZe, izbacCeni svi recepti sa vise od 15 sastojaka i
sa vise od 100 reci u instrukcijama. Osim toga su izbaceni
svi recepti koji imaju manje od 5 sastojaka, jer je to premali
broj ulaza za mrezu. Sto se tice pretprocesiranja ulaza, svi
sastojci se prvo predstave sa malim slovima, a zatim se
tokenizuju. Tokenizacija je proces u kom se za svaki
sastojak iz skupa podataka dodeli jedinstven broj, a zatim
se svaka lista sastojaka predstavi kao vektor brojeva. Na
kraju se radi dopuna tih vektora nulama (padding), kako bi
svaki bio iste duzine. Sto se ti¢e teksta recepata, koji u
ovom sluCaju predstavlja ciljne labele, radi se isto
pretprocesiranje kao i kod ulaza. Osim toga, na pocetak i
kraj svakog se dodaju takozvani start i end tokeni, koji
predstavljaju pocetak i kraj recepta. Pocetni token se dodaje
da bi decoder imao ulaz pre nego Sto generiSe prvu rec, a
krajnji token da bi se znalo kad je generisani tekst zavrSen,
jer se uvek generise isti broj tokena.

Encoder mreza se sastoji iz dva sloja. Prvi je embedding
sloj, koji pretvara ulazne re¢i (identifikacione brojeve
reci) u vektore, a drugi je rekurentni sloj, u ovom slucaju
GRU. Kao izlaz encoder sloja vracaju se izlazi iz svakog
koraka rekurentnog sloja, kao i poslednje skriveno stanje.

Decoder mreza se sastoji iz embedding sloja, koja
pretvara prethodno generisane re¢i u vektore, attention
sloja, koji za odredeni korak racuna koji deo ulaza je
relevantan za generisanje sledece reéi, rekurentnog sloja
(GRU) i na kraju potpuno povezanog sloja, koji ima
¢vorova koliko je duzina vokabulara tekstova recepata, i
on sluzi da bi se dodelile verovatnoce svakoj re¢i da budu
izabrane kao naredna generisana rec.

Kod ovakve mreze procesi treniranja i upotrebe se
delimi¢no razlikuju. Kad se mreza trenira, dekoder nikad
ne uzima u obzir re¢i koje je on prethodno generisao, vec
re¢i iz ciljnog teksta, kako bi se olaksalo treniranje. Taj
proces se naziva teacher forcing. Kasnije kad se mreza
koristi, dekoderu se na ulaz daju rec¢i koje je prethodno
sam generisao.

3.4.2. Transformer neuronska mreza

Velika prednost kori§¢enja transformer modela u odnosu
na modele sa rekurentnim mreZama je $to ne postoji deo
koji mora da se izvrSava sekvencijalno. Samim tim,
trening moze da se paralelizuje 1 da se izvrSava mnogo
brze. Stoga, mogu da se kreiraju mreze sa mnogo veéim
brojem parametara, koje ¢e postizati bolje rezultate.

U ovom radu, kori$¢ena je pretrenirana BERT [14] mreza
uz dodatno treniranje za problem generisanja recepata.
Sva implementacija se oslanja na biblioteku
simpletransformers ® , koja uz trening modela radi
potrebno pretprocesiranje podataka.

4. REZULTATI

U ovom poglavlju dati su rezultati evaluacija koris¢enih
metoda, kao i diskusija o moguc¢im poboljSanjima
priloZenog sistema.

4.1. Evaluacija algoritma za izdvajanje podskupa
sastojaka

Za evaluaciju algoritma za izdvajanje podskupa sastojaka
oznacen je mali skup podataka od 10 primera. Svaki od
primera se sastoji od sastojaka koji se koriste u nekom
receptu, uz nekoliko dodatnih sastojaka koji predstavljaju
Sum. Za izbor dodatnih sastojaka uzeti su sastojci koji se
ne pojavljuju u receptima sliénim izabranom receptu.

Evaluacija je vrSena poredenjem podskupa sastojaka koji
je izabrao algoritam sa podskupom koji je oznacen.
Koris¢ena je F-mera kao dobar odnos izmedu preciznosti i
odziva. Jedini hiper-parametar u algoritmu je K za K-
nearest-neighbors. Stoga je mereno kako menjanje K
utie na izmerenu F-meru. Rezultati su dati u tabeli 1. Na
osnovu ovih merenja, zaklju¢eno je da K=25 daje najbolje
rezultate.

Tabela 1. Zavisnost F-mere od K.

K 10 | 15 | 20 | 25 | 30| 35| 40 | 45

F-
mera

0.87 |1 088 | 089 (09109 |09 08909

4.2. Evaluacija algoritma za generisanje teksta

Za evaluaciju metoda za generisanje teksta koriSéene su
mere evaluacije ROUGE i BLEU sa N=1 i N=2
vrednostima za posmatranje n-gram-a. Obe su zastupljene
u zadacima za maSinsko prevodenje ili generalno
prevodenje jedne sekvence teksta u drugu.

Rezultati BLEU mere i ROUGE F-mere za encoder-

decoder model su dati u tabeli 2. Rezultati BLEU mere i
ROUGE F-mere za transformer model su dati u tabeli 3.

% https://simpletransformers.ai/



Tabela 2. BLEU i ROUGE metrike za enkoder-dekoder
model za razlicite N-grame

N BLEU ROGUE
0.00 0.07
2 0.00 0.001

Tabela 3. BLEU i ROUGE metrike za transformer model
za razlicite N-grame

N BLEU ROGUE
1 0.30 0.33
2 0.09 0.10

Moze se zakljuciti da transformer model daleko bolje
radi. Osim toga, vidi se da se modeli bolje snalaze sa 1-
gram-ima nego sa 2-gram-ima, odnosno, da bolje
predvidaju pojedinaéne reci koje bi trebalo da se nadu u
dokumentu nego parove re¢i. To je i smisleno jer je sam
zadatak generisanja pojedinacnih reci laksi.

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu opisano je nekoliko pristupa problemu
generisanja recepata iz korisni¢ki unetih sastojaka.
Ovakav sistem doprineo bi raznovrsnosti ljudske ishrane,
posebno u situacajama u kojima je pristup razli¢itim
namirnicama ograni¢en. Takode, tokom ovog rada
razmatrane su razli¢ite metode obrade i generisanje teksta,
polja u kojima je postignut znacajan napredak tokom
skorasnjih godina.
Problem je razdvojen na dva glavna dela, odabir
podskupa sastojaka i generisanje teksta recepta. Pored
toga, analiza i procesiranje samih podataka igralo je
znacajnu ulogu u razvoju predloZenog resenja. Stecen je
uvid u prirodu skupa podataka recepata i isprobano je
nekoliko novih metoda njihove obrade, od kojih je
najznacajnije pronalazenje razliCitth naziva za iste
sastojke i njihovo spajanje. Za odabir sastojaka
upotrebljen je KNN algoritam sa pronalazenjem preseka
'''' dok su za generisanje teksta
razradena dva seg2seq modela: encoder-decored sa
attention mehanizmom i transformer.

Sistem se pokazao sposoban da odabere odgovarajuée
sastojke 1 generiSe u velikoj meri smislen tekst recepta.
Rezultati predlozenog transformer modela uporedivi su sa
trenutno najuspes$nijim modelima za generisanje teksta po
posmatranim metrikama, sa nesto slabijim razultatima.
Uzimaju¢i u obzir raspoloziv hardver i vreme treniranja
modela, pristup iz ovog rada pokazuje potencijal da
dostigne rezultate koje postizu state-of-the-art reSenja u
ovom polju.
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