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研究和游戏都需要参与者做出一系列的选择。主动学习是一个从机器学习中借来的用于算法选择的过程，它已被越来越多地用

于加速材料研究。虽然这个过程对机器学习领域以外的研究人员来说可能显得不透明，但在游戏中研究主动学习为展示这个过

程和它的优点提供了一种易懂的方式。在这里，我们通过游戏Wordle的视角来考察主动学习，以解释主动学习过程，并描述在

使用主动学习进行材料研究时出现的研究问题类型。 
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无论是计算性研究还是实验性研究，一个共同的挑战是决定下

一步要做什么实验。虽然许多这样的选择是研究人员在仪器前

临时做出的，但有一个群体，其根源可以追溯到几个世纪前，

研究如何最佳地选择实验1.广泛使用的策略包括一次一个因素（

OFAT）的优化和在可用的参数空间内均匀地选择实验（例如，

基于网格的搜索）。与在进行实验活动前选择所有实验的策略

相比，主动学习是机器学习的一个分支，在这个分支中，实验

是利用从所有先前的实验中获得的知识按顺序选择的。2,3.令人

鼓舞的是，最近的研究报告指出，主动学习比一开始就确定一

组实验的实验设计和由人类直觉指导的实验都要好。4,5.事实上

，近年来主动学习在材料研究中的例子层出不穷6–11.一个特别显

示出这种趋势的领域是自主实验，在这个领域中，机器人系统

被用来进行主动学习所选择的实验12.这样的系统已经出现在广

泛的领域，包括机械学13,14生物学15,16化学17,18纳米技术19和显微

镜学20,21.鉴于这些自主实验的进展以及主动学习的优势，人们

越来越清楚地看到，在广泛的研究领域中应用主动学习的概念

有巨大的机会。 
尽管在研究中采用主动学习有很多好处。 

在学习如何实施主动学习以及向远离机器学习或数据驱动科学

领域的研究人员宣传主动学习的优势方面，仍然存在着一些障

碍。有趣的是，由Josh Wardle制作的文字游戏Wordle的引入和

迅速普及为克服这两个挑战提供了一个迷人的平台。在Wordle

中，玩家有六次猜测机会来识别一个特定的五个字母的单词。

每次猜测之后，都会提供反馈，说明每个字母是否出现在目标

单词中，以及该字母是否在正确的位置。这个游戏之所以受欢

迎，部分原因在于它每天只能玩一次，这进一步提高了每次猜

测的风险。一目了然，这个游戏与实验选择有一些极其突出的

联系，在 

订阅DeepL Pro以翻译大型文件。 

欲了解更多信息，请访问www.DeepL.com/pro。 
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研究活动。首先，Wordle玩家可以猜出任何五个字母的

单词，这意味着有一个很大但有限的参数空间，是提前

知道的。这在研究活动中通常是真实的，因为可以转动

的旋钮是已知的，即使它们的重要性还没有确定。其次

，可用的实验预算是有限的，Wordle中的程序员只有6个

，而研究中的时间和其他资源的自然限制也是有限的。

最后，Wordle的目标是识别目标词，这反映了在某些参

数空间中找到最大或最小属性的目标，这也是许多研究

中的一项常见任务。尽管有这些相似之处，Wordle的目

标和研究的目标往往有意义的不同。例如，研究人员可

能不知道他们什么时候找到了最佳实验，研究活动的目

标通常是学习某些属性的行为，而不是简单地找到其极

值，而且在一个参数空间中可能有多个最佳实验。撇开

这些注意事项不谈，优化的任务是非常普遍的，也是任

何更复杂的研究目标中明显的第一步。 

鉴于Wordle和研究活动之间的相似性。 

我们希望通过研究Wordle中的主动学习，人们可以深入了解主

动学习，并有动力更普遍地采用它。从主动学习的贝叶斯优化

形式化中得到启发，我们可以列出一个选择和解释猜测的迭代

循环（图1A）。第一项任务是确定一个包含我们对系统知识的

代理模型。作为其中的一部分，我们必须确定参数空间，对于

Wordle来说，这相当于识别所有有效的五个字母的单词，我们

识别了12478个。为了说明为什么玩Wordle需要主动学习，给定

一个这么大的参数空间，从可用的单词中均匀地随机选择猜测

，意味着玩家只能赢得0.05%的时间。在材料研究活动中，确定

参数空间类似于确定所有可用的材料以及可以调整的实验或计

算参数的有效范围。一旦我们确定了参数空间，我们就需要为

我们对这个空间的信念建立一个代理模型。在Wordle中，这可

以是对一个给定的词是否可能正确的信念，它最初对所有可用

的词是统一的。这个代用模型是以查询表的形式实现的，其中

每个词都被分配一个 
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图1 使用主动学习玩Wordle。一张图显示了主动学习在Wordle游戏中的解剖情况。一个代用模型描述了目前对系统的信念。在第一轮游戏

中（N=0），所有的词都被认为是获胜词的候选词。接下来，一个决策政策被用来量化每个词的相对价值。随后，猜测价值最高的词，并

使用响应来更新代用模型。这个过程一直持续到找到正确的词或玩家输掉为止。B 对所有单词的三种决策政策的排名顺序评估。决策政策

包括 "消除"，其中每个词的价值由猜中后可能被消除的词的数量来估计，"知识"，其中每个词的价值由猜中该词可能产生的独特结果的数量

来决定，以及 "字母"，其中每个词的价值是基于其字母在词的目录中的丰富程度。C 在不同策略指导下玩Wordle的不同结果的概率。颜色

表示找到正确答案所需的猜测次数，红色表示需要猜测7次或更多。策略是 "困难 "的，因为它们要求从那些没有被排除的词中选择，或者

是  "正常  "的，因为所有的词都可以被选择。 '随机 '表示单词被均匀地随机选择。用来产生这些结果的代码可以在https://github. 

com/kabrownlab/wordle找到。 
 

它是正确单词的概率。如果一个给定的词被排除了，那么它的

概率就被设置为0，空间的其他部分被重新规范化。更加复杂和

通用的代用模型，如高斯过程回归，可以利用参数空间中彼此

接近的点应该有类似的行为这一理念来构建，但一个简单的查

询表足以说明这一过程。在任何一种情况下，这个代理模型都

会随着实验的进行而更新，在Wordle中，这相当于排除了与先

前猜测的反应不一致的词。为了显示反复纳入这种知识的价值

，如果玩家从这个不断缩小的可能性中随机选择单词，他们将

在85%的时间里赢得Wordle。这一惊人的结果变化说明了利用

所有可用的知识选择每个实验的价值。 

从仍在争论中的词语中随机猜测 

利用以前猜测结果的信息，但不利用参数空间本身所体现的信

息。主动学习的一个主要目标是确定一个给定猜测的预期值。

在材料研究活动中，这可能与材料特性有关，比如它的塞贝克

系数或断裂韧性。在Wordle中，一个给定单词的价值与它对识

别正确单词的帮助程度有关。鉴于此，有许多不同的方法来评

价一个潜在的猜测（图1B）。三个例子包括：（1）根据单词

中字母的常见程度给每个单词打分；（2）优先考虑让玩家排除

最多的单词；或者（3）针对导致最多可能结果的单词，从而获

得最独特的信息。每个选择都代表了一种决策政策，它根据代

用模型的当前状态为参数空间中的任何给定点分配一个值。在

这里，我们发现，根据它们消除了多少可能的词语或提供了多

少信息来选择词语，在90%以上的情况下都能取得胜利，比从

现有的词语中随机选择要好5%。然而，根据字母的共性进行选

择实际上比从潜在的赢家中随机选择表现得更差，突出了明智

地选择决策政策的重要性。正如这个例子所显示的，选择不同

的决策政策所带来的好处和风险，对学习的速度有很大的影响

，也是看待材料研究的一个迷人的视角。 

主动学习的部分价值在于，它为算法打开了一扇大门，使其

能够根据数据内部的关系做出选择，而这些关系对于人类用户

来说可能是很难直观感受到的。从概念上讲，这相当于选择那

些本身不可能导致高性能的实验，但能提高未来成功的机会。

为了在Wordle中应用这个概念，考虑在两个词中选择一个作为

潜在的猜测：词1有一定的概率成为一个获胜的词，但如果它不

是目标词，将提供很少的可操作信息。相比之下，单词2已经被

排除在获胜单词之外，但这个单词的反应平均来说会通过提供

可操作的信息（如排除其他单词）而大大增加玩家的成功机会

。后一种方法，即在那些已经被排除的单词中选择有最多可能

结果的单词，在99.7%的时间里产生了显著的成功。这个有趣的

结果可以被概念化为来自探索和利用之间的二分法，即承认如

果你的预算是已知的，当然在Wordle中是已知的，在专注于预

期成功的区域之前，花早期的猜测探索参数空间是有益的。在

主动学习中，有一些决策政策自然地平衡了探索和开发，如预

期改进政策，它选择了参数空间中被判断为最有可能增加的点

，在最大化的情况下，是最大的当前值。 

虽然分析Wordle的顺序选择猜测的算法过程提供了对材料开

发过程的洞察力，但它也提出了纯算法的主动学习的一个关键

缺陷。所讨论的算法假设所有的词最初都有相同的正确机会，

这就忽略了游戏创造者在选择目标词时对深奥的词的偏见。人

们可以设想有两种方法来尝试利用这一信息。首先，我们可以

设想将关于单词流行度的信息作为主动学习循环中的先验知识

。例如，这可能相当于将每个词的初始概率与它在文献中的使

用频率成正比。同样值得强调的是，通过只考虑五字母单词的

组合是英语单词，已经引入了先验知识。其次，这也可以通过

人在回路（HITL）的主动学习来动态解决，在这种情况下，人

与机器的合作关系被利用来进一步加速 
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学习过程。一般来说，HITL需要找到一种富有成效的方式 ，以

结合伙伴关系中每个成员的最佳属性。这已被有效地用于超越

算法或 ，包括放射学和机器人领域的人类。22和机器人技术23.

在本例中，HITL可能需要使用算法来识别 ，并允许人类从这些

词中进行选择，作为考虑每个词的相对流行度的一种方式 。这

一领域的进展在材料研究中特别有趣，研究人员的洞察力可能 

，难以量化，但可以通过这样的合作关系进行有效的利用。 

无论是在游戏还是在材料研究中，选择的形式化迫使人们确

定并考虑系统中存在的目标 和重要信息。由于许多材料研究仍

然依赖于相对简单的启发式实验选择 ，我们希望这篇评论以及

它所反映的在材料研究中引入主动学习的广泛努力 ，能够激发

新研究人员的好奇心，让他们更深入地研究如何选择实验 。这

种兴趣可以通过各种 编程语言的易于实现的主动学习包和高质

量的教程文章得到补充。24,25.沿着这些思路，用于生成本工作

中 提 出 的 结 果 的 代 码  ， 发 布 在

https://github.com/kabrownlab/wordle。也许最重要的是，主动

学习的融入提升了研究事业中的对话和思考。例如，在 Wordle

中，玩家不是思考选择哪个单词，而是思考什么决定了一个单

词的价值。这种以选择和重新确定决策政策和代理模型为中心

的话语水平，对材料界来说是一个令人兴奋的前景。 

 
数据可用性 

用于产生本文中数据的代码可以在https://github.com/ kabrownlab/wordle上找到。 
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