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摘要 

本研究試圖探索如何將資訊熵應用於 Nerdle Maxi，Nerdle Maxi 是一款數學益智遊戲，

類似於 Wordle，但要求玩家猜測出一個數學等式。遊戲的核心在於考驗玩家以有限的猜測

次數，通過猜測獲得的回饋，縮小可能等式的範圍，最終猜出答案。此問題涉及對資訊的處

理，讓我們聯想到資訊理論中關於不確定性的研究。根據 Shannon 的資訊理論，資訊熵可

以用來衡量一個系統中不確定性，從而幫助我們找出減少不確定性的最佳策略。參考文獻

後，我們發現有尚無人嘗試的作法，並實作、壓縮了猜測次數，保證我們能在六次內猜重。

再將其與文獻中用在 Wordle 的做法融合後，壓縮平均猜測次數至 3.38 次。 

 

壹、前言 

一、研究動機 

研究各種遊戲策略時，數學推理遊戲 Nerdle Maxi 映入我們眼前，對於 Nerdle 

Maxi ，我們產生了一個疑問：是否可以利用程式設計讓找出遊戲的正確解答的猜測次

數減少？ Nerdle Maxi 要求玩家通過不斷猜測，最終推測出正確的數學等式，而我們發

現隨著排列組合數量的增加，遊戲難度顯著上升。為了探討如何有效減少花費次數，我

們開始研究各種解決此問題的理論與方法，最終發現資訊理論，特別是資訊熵，提供了

一個量化不確定性的工具，能夠幫助我們針對不同的猜測策略進行分析與評估。這促使

我們進一步探討如何應用資訊理論來設計演算法，希望最小化 Nerdle Maxi 的花費猜測

次數。 
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二、研究目的 

（一）使用多種不同的啟發式演算法，觀察其之間的花費猜測次數、資訊熵、計算時間 

（二）比較不同的資訊熵方法，並比較其猜測次數、獲得的熵值 

（三）藉由前面的實驗結果，找出能用最少猜測次數之演算法 

三、文獻回顧 

（一）回顧 Wordle 相關之研究   

由於 Wordle 的遊戲機制與 Nerdle Maxi 非常相近，並且網路上相關資訊、研

究較多，因此我們從 Wordle 相關研究下手。 

Lokshtanov 與  Subercaseaux (2022) 指出是否存在一組猜測策略能在有限次數

內保證解出 Wordle 的問題是 NP-hard，即使詞語長度為 5 也成立。Rosenbaum 

(2022) 進一步指出，尋找一個能保證勝利的策略是 NP-complete，並提供了在最壞

情況下使用 g 次猜測的策略，其計算時間為 N
 O ( g ) ，這些都凸顯了 Wordle 的計

算挑戰性。 

我們發現有許很多研究都是從資訊理論的角度找出最好的猜測，能有效地減少

可能的答案數量，例如：3Blue1Brown [3B1B] (2022) 指出，選擇能最大化資訊熵的

起始詞（如 "SOARE" ）有助於提高解題效率。 
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（二）回顧 Nerdle Maxi 相關之研究  

查找與 Nerdle Maxi 相關的研究時，我們找到了 Nerdle Maxi 的所有可能等

式，並且分析了其每種符號在每個格子出現的機率分布，如下圖。 

表一、每種符號在每個格子出現的機率分布表格 ( r/nerdlegame, 2023 ) 

 

 

 

                             

但是我們未找到有研究實作解決 Nerdle Maxi 問題的演算法，因此我們想嘗試

設計演算法，並實作出來。 

（三） Nerdle Maxi 數學邏輯遊戲介紹 

1. 每個答案為十個字元組成的等式 

2. 所有答案出現機率相等，在遊戲開始前已決定 

3. 玩家總共有六次猜測機會，每次可以猜測一個長度為十個字元的等式 

4. 可用字元： 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 + - * /  = ( )  2   3  

5. 答案一定包含一個「=」 

6. 「=」右邊必須是個數字，不能是其他算式 

7. 算式會依循算則，也就是「先乘除後加減」 

8. 輸入猜測後，每格會變成該數字對應的顏色 

9. 綠色：「字元」和位置都正確 
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10. 紫色：有這個「字元」但位置不對 

11. 黑色：沒有這個「字元」 

12. 第一個字元不使用零且沒有單獨的零，即使這些可能被接受為有效的猜測。因

此，不會有這樣的答案：0+5+5+5=15，或是像這樣的答案：01+2+1+1=5，

又或是像這樣的答案：5+5+5+0=15 然而，0 可以出現在等號右邊作為答案

（例如，10-5-3-2=0 是被允許的） 

 

 

 

 

 

  圖一、回饋顏色示意圖（第二創作者製作） 

圖二、Nerdle Maxi 遊戲示意圖（第二創作者製作） 

  （四）資訊量的量化 

1. 資訊量公式： 

2. P 為事件發生的機率，ｋ 為常數 

3. 期望獲得的資訊量（即資訊熵） 
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貳、研究設備及器材 

一、硬體設備 

（一）RunPod GPU Cloud: NVIDIA L40S * 4 (48GB VRAM, 62GB RAM, 12 vCPUs) 

（二） Intel® Core™ i5-8400 

（三） Apple M1  

二、軟體 

  （一）文字編輯 Visual Studio Code 1.100 

  （二） C++ Compiler (GNU GCC) 

  （三） NVIDIA CUDA Compiler (Driver NVCC 12.8) 

（四） Python v2024.14.1 

（五）作業系統 Windows 11 （64 位元作業系統，x64 型處理器） 

（六）macOS Ventura Version 13.6.6 (22G630) 

 

 

 

 

 

 

參、研究過程或方法 

一、研究及實驗架構流程圖 
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  （一）研究架構 

 

圖三、研究架構圖（第三創作者製作） 

  （二）實驗流程圖 

 

圖四、實驗流程圖（第三創作者製作） 
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二、找出所有符合遊戲規則之等式 

  只需生成等式左側。因為生成後，只需解析並計算其結果，檢查生成的等式是否符

合 10 個字元的長度限制。左式還需小於或等於 8 個字元，因為至少需要 2 個字元用

於等號和右式。左式是由左而右一格一格生成的，每添加一個字元時，下一個可添加的

字元取決於上一個字元。 

  （一）考慮以下符號集合 

1. 數字集合 N = { 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 } 

2. 運算符集合 O = { −, +, ∗, / } 

3. 次方符號集合 F  = { ² ,  ³ } 

4. 左括號集合  U  = { ( } 

5. 右括號集合 B = { ) } 

（二）根據上一個字元的類型，決定接下來可以接的類型 

1. 如果沒有上一個符號（表達式的開頭），則下一個字元可以是集合 N 、 U 

2. 如果左側字元屬於集合 D，則下一個字元可以是集合 N、O、E 

3. 如果左側字元屬於集合 O ，則下一個字元可以是集合 N、U 

4. 如果左側字元屬於集合 E ，則下一個字元只能是集合 O 

5. 如果左側字元屬於集合 U ，則下一個字元可以是集合 N、U 或負號（-） 

6. 如果左側字元屬於集合 B ，則下一個字元只能是集合 O、E 

使用此方法，在任何步驟中，如果沒有開啟的括號，則表達式始終有效。只需

計算其結果是否為非負整數，且生成的等式是否符合所需長度。 

由於此方法生成的每個表達式都是有效的，可以在生成時即計算表達式的值，

更有效率的選擇下一個可能的符號。例如，當前表達式為「152³」時，下一個運算

子必為乘法或除法，因為其他運算子將使結果無法符合 10 個字元的限制。 
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枚舉所有可能的等式後，我們設計了五種不同的啟發式演算法，將其分別命名

為 greedy1、greedy2、entropy1、entropy2、entropy3。  

三、greedy1 演算法 

定義 cal_green(w) 為，設等式 w 為猜測，枚舉所有可能的答案等式，並計算對應

之回饋後，計算回饋中平均有多少格綠色（位置正確且符號或數字正確）。此演算法進

行猜測時，先計算出所有可能答案等式的 cal_green() 值，並使用最大者作為猜測。  

 此方法主要是要模擬人類遊玩的直覺策略，也就是在每次猜測時，盡可能讓更多格

子是正確的，並與其他的方法比對。 

四、greedy2 演算法 

  進一步思考如何最小化花費的猜測次數時，發現應該要模擬所有可能答案，並利用

所得到的回饋模擬縮減可能為答案的集合獲得線索。該演算法會在進行每次猜測時，目

標是選擇可以平均讓答案可能數減少最多的等式，但由於使用平均可能會選中剩餘答案

數標準差非常大之等式，因此最後決定選擇可以最小化剩餘可能答案的最大值

（minimizing the maximum）之猜測 。 

  討論此演算法的過程中，我們認為此方法或許考慮的不夠全面，開始思考該如何量

化猜測的回饋給的線索的價值。 

五、entropy1 演算法 

  探討了其他有關 Wordle 的研究後，我們發現很多研究都是使用資訊熵為核心的演

算法，每次會找出一個可以期望獲得最多資訊量的方法。 

  在每一輪的猜測時，會對於所有目前還可能是答案的等式（對於之前的猜測與回饋

合法），計算此等式期望會獲得多少資訊量，最後以期望會獲得最多資訊量的等式作為

猜測。  
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     具體來說，定義 T、W 為兩個任意符合遊戲規則的字串，r 為回饋字串（由綠、

紅、黑三種顏色組成）集合 legal 為所有符合之前猜測的字串（可能為答案的字串）定

義 f (W,T ) 為把 W 當作猜測，T 作為答案，的回饋字串。定義 count (W,r ) 為將 W 作

為猜測，對於所有 T 屬於 legal，並且 r = f (W,T )，的數量。 

 

  假設將 W 作為猜測問出，系統給的回饋字串為 r，答案可能的範圍，也就是 

legal，就縮減成那些 f (W,T ) = r 的 T，答案可能種類數會從 | legal | 變為  

count (W,r )。因此根據資訊量定義，獲得了式一的資訊量，又因為回饋字串為 r 的機

率為 ，因此可以用期望值公式算出式二，也就是以 W 作為猜測，加總所有情況獲得

的資訊量乘以發生之機率，可以得到 W 的期望資訊量，因此我們會把 P (W ) 最大之

等式作為猜測。                                                                                                                                                

  

式一： 

 

 

式二 ： 

 

換句話說，從分佈圖的角度來看，由於答案由 10 個字元組成，因此回饋種類數有 

310 種。計算這些可能回饋的分佈，如果這種方法將有利於猜測，則該猜測所獲得的每種

回饋的機率應該有平坦的分布 。 

以下有兩張示意圖，代表兩種不一樣的猜測獲得的回饋分佈圖，左到右分別稱作 

A、B 兩圖，橫軸代表不同種類的回饋，縱軸代表對應回饋出現的次數。 
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圖五、回饋分布圖 A（第一創作者製作）   圖六、回饋分布圖 B（第一創作者製作）        

 

  圖 A 中，整體分布的不平坦，有些回饋的出現次數非常多，出現機率較高。當回

饋是出現次數較多的回饋種類時，刪減後的 legal 會較大，也就是刪減的量較少，從而

獲得較少的資訊量。因此圖 A 的猜測獲得的期望資訊量會比圖 B 的猜測差。 

  從上面的例子可以發現，回饋種類數量分布較為平坦的猜測，能獲得更多資訊量。

因此二猜測中，圖 B 的猜測為較好的猜測。 

六、entropy2 演算法  

  網路上大部分的研究都是以期望資訊量最大之猜測會出現在可能答案集合中為前提

（或者加設差距非常小），並沒有實際將所有合法等式都列入猜測考慮，因此我們想要

在實驗後了解此方法實際的表現會如何。 

  在每一輪的猜測時，會對於所有等式，計算此等式期望會獲得多少資訊量，最後以

期望會獲得最多資訊量的等式作為猜測。  

  詳細算法與 entropy1 演算法相同差別在於 legal 集合換成以所有可能等式作計

算，我們堆測這樣做可以在每次猜測時獲得更多資訊。因為原本如果有已經正確的格子

（綠色），用 entropy1 時，下個猜測會繼承上面的綠色，有可能會浪費掉可以得到資訊

的機會。 
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  由於此方法所使用的計算量極大（是 entropy1 的千倍以上），我們將原本程式結合

了 NVIDIA CUDA，藉由平行演算法與 GPU 的運算能力，將原本要跑一年以上的程式

加速至 1 ~ 2 日就可以算完。 

七、entropy3 演算法 

  在 entropy2 實驗過後我們發現此演算法有缺陷，經常在第 3、4 次猜測時，即便

將可能答案範圍縮減到個位數，還是猜不到正確答案，導致平均猜測次數較多。 

  但根據我們的推測，entropy2 可以在 1、2 次猜測將可能答案範圍縮至更小，因此

我們想到融合 entropy1、entropy2 兩種方法，設計出了 entropy3：使用 entropy2 計算前

兩次猜測，從第三次猜測開始，使用 entropy1。 

肆、研究結果 

根據 Nerdle Maxi 的規則，我們生成了總共 2197559 種可能的等式。 

 

一、 greedy1 演算法 

 

圖七、greedy1 所有答案情況猜測所需次數長條圖（第三作者製作） 
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圖八、greedy1 平均每次猜測獲得資訊熵長條圖（第三作者製作） 

 

 

圖九、greedy1 平均每次猜測完剩餘答案數量長條圖（第三作者製作） 
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二、 greedy2 演算法 

 

圖十、greedy2 所有答案情況猜測所需次數長條圖（第三作者製作） 
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圖十一、greedy2 平均每次猜測獲得資訊熵長條圖（第三作者製作） 

 

圖十二、greedy2 平均每次猜測完剩餘答案數量長條圖（第三作者製作） 

三、 entropy1 演算法 
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圖十三、entropy1 所有答案情況猜測所需次數長條圖（第三作者製作） 

 

圖十四、entropy1 平均每次猜測獲得資訊熵長條圖（第三作者製作） 

 

圖十五、entropy1 平均每次猜測完剩餘答案數量長條圖（第三作者製作） 
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四、 entropy2 演算法 

 

圖十六、entropy2 所有答案情況猜測所需次數長條圖（第三作者製作） 

 

圖十七、entropy2 平均每次猜測獲得資訊熵長條圖（第三作者製作） 
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圖十八、entropy2 平均每次猜測完剩餘答案數量長條圖（第三作者製作） 

五、 entropy3 演算法 

 

圖十九、entropy3 所有答案情況猜測所需次數長條圖（第三作者製作） 
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圖二十、entropy3 平均每次猜測獲得資訊熵長條圖（第三作者製作） 

 

圖二十一、entropy3 平均每次猜測完剩餘答案數量長條圖（第三作者製作） 
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伍、討論 

一、不同方法花費猜測次數之結果比較 

表二、各演算法猜測次數綜合比較（第一創作者製作） 

 greedy1 greedy2 entropy1 entropy2 entropy3 

算數平均 （花費猜測次

數） 

4.20 3.52 3.46 3.56 3.38 

標準差 0.90 0.57 0.56 0.50 0.52 

眾數（花費猜測次數） 4 3 3 4 3 

最差情況（花費猜測次數） 12 9 9 5 8 

依據我們的實驗結果 entropy2、entropy3 各有優缺點，使用哪一種方法應該視要達成的

目標而定。從圖表中可以看出，若以平均次數作為比較基準，entropy3 的表現最優，但如果

以確保能在限制次數內猜中答案，則應該選擇 entropy2 較優。 

 

二、entropy 方法之結果討論 

 

    圖二十二、entropy 系列方法猜測次數分布長條圖（第三創作者製作） 
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  我們以資訊熵為核心的方法有 entropy1、entropy2、entropy3。從平均花費次數來

看，entropy2 其實是三者中最差的，但從花費次數的分布可以看到 entropy2 最多只使

用 5 次便猜中答案，而且 entropy2 縮減可能答案範圍的效果也較好， 在第二次猜測

完畢後，entropy1 剩餘答案可能數量平均為 4.78，而 entropy2 是 3.40（entropy3 在第二

次猜測的演算法與 entropy2 相同）。 

  我們認為 entrop2 的平均花費次數會比 entrop1 多是因為， entropy2 的猜測範圍是全

部可能等式，所以只有在當 legal 集合大小縮減至 1 後，才能在下一次猜測中猜出（直

接猜中答案機率非常小），對比原本的 entropy1，猜測範圍就是 legal 集合，因此在 

legal 集合大小夠小時，就有較高機率猜中答案。因此 entropy2 的結果才會都是在五次

內猜中，但平均花費次數最多。 

   entropy3 是基於 entropy1，融合 entropy2 優點後的改良版本，它符合我們預期地，

平均與最差情況均使用更少次數的猜測，就猜到答案。 

綜上所述，如果目標是能保證解決 Nerdle Maxi 問題，我們建議使用 entropy2 演算

法，而如果目標是能在平均上用最少次數猜中答案，我們建議使用 entropy3 演算法。 

 

三、不同種類算法的時間複雜度分析與實際運行時間 

下表為令 G 為平均第一次猜測的剩餘答案數量，N 為合法等式種類數，L 為等式

長度，比較不同演算法的時間複雜度、實際執行時間以及硬體。其中 entropy2、entropy3

兩種演算法執行時間由 RunPod 估算，不代表實際執行時間。 

表三、 不同演算法的時間複雜度、實際執行時間、硬體比較（第一創作者製作） 

 greedy1 greedy2 entropy1 entropy2 entropy3 

時間複雜度 O(NGL) O(NG(GL)) O(NG(GL)) O(NN(GL)) O(NN(GL)) 

運行硬體 30 CPU thread 30 CPU thread 30 CPU thread 

 

RunPod GPU 

L40S*4 

RunPod GPU 

L40S*4 

實際運行時

間 (小時) 

1.06 3.58 10.83 約 55.03 約 28.96 
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陸、結論 

一、研究成果 

      本研究利用 CUDA，以顯卡加速，實作出了尚未有人嘗試的猜測方式 ( entropy2 )，

 保證玩家一定能在遊戲限制次數（六次）內猜出正確答案。 

  經過不同的演算法比較後，發現 entropy2 演算法的優點與缺點，並將新的方法融

合原本的演算法（entropy1），最終模擬所有可能答案後，新演算法（entropy3）平均只需

花費 3.38 次猜測即可猜出答案。 

二、未來展望 

（一） 答案出現機率不同的 Nerdle Maxi  

當等式的出現機率不相等時，總熵無法用我們原本的運算方法。這種情況下，

需考慮不等機率下的熵分解公式。 

1. 假設整體等式集合 W 每個猜測 A 為答案的機率為 P (A)  

2. 可能為答案的集合為 W+ 且其出現的總率為  

3. 不可能為答案的集合為 W- 且其出現的總率為  

4. 可能為答案的集合的熵 = 

5. 不可能為答案的集合的熵 = 

6. 總熵 H (W) 可表示為：

 

（二）事件數量大小過大問題 

討論事件數量時，我們發現當 Nerdle Maxi 格子總數過大時，可能等式的數量

會上升到難以在有限時間內計算完畢，導致我們的演算法無法正常運行。下圖是以 

5~12 作為可用的字元數生成等式來估算可能等式數量成長的趨勢。 
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        圖二十三、等式長度與可能答案種類數關係圖與回歸線（第二作者製作）     

    漸進線方程式為 𝑦 ≈ 0.0055 × 7.3566𝑥 ，其中 x、y 分別為等式長度、合法等式種類數 

 

我們查到在這種情況下，可使用另一種運用資訊熵的方法： Bayesian 

Optimization ( Donald R. Jones Matthias, Schonlau, & William J. Welch 1998 ) 

 

此方法會利用到以下三種概念： 

1. Black-Box Function( Franz Breisig, 1924 )：指的是一種你只能以「輸入→黑

Black-Box Function→輸出」的方式來使用、但無法直接取得其內部結構或解

析式的函數。 

2. Surrogate Model ：進行反算以降低運算時間。Surrogate Model 建立使用模式

的方法為先訓練、再驗證、最後代理真實模型。大部份使用 Gaussian 

Process, GP 作為 Surrogate Model。 

 

3. MES Acquisition Function：Acquisition Function 根據目前 Surrogate Model 對不

同 的預測均值及不確定度來評分每一個候選點，決定下一輪最值得的輸
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入。才能用最少的試算次數獲得最多資訊或最快提升目標值。其中，The 

max value entropy search (MES)是一種基於資訊理論的選擇策略，其核心目的

是去選擇那些目前對結果影響最大、但還不確定的決策，而最小化我們對最

優結果的選擇。也就是說，MES Acquisition Function 會挑選其計算方法下資

訊熵最大的決策。 

 

Bayesian Optimization 能在有限次的函數評估下（可能價格昂貴或實驗時間需

要極長或儘可能少的查詢次數內找到最大值），藉由 Surrogate Model ＋Acquisition 

Function 重覆計算與更新，找到 Black-Box Function 中最能影響結果的變因： 

「初始隨機探索 → Surrogate Model & MES Acquisition Function → Black-Box 

Function（實際實驗）→ 更新 Surrogate Model 」。 

 

綜上所述，即便在 Nerdle Maxi 的格子數量過大的情況下，透過 Bayesian 

Optimization 與 MES Acquisition Function，依然能夠透過有限次猜測，每次選擇資訊

熵最大的猜測，藉由回饋調整 Surrogate Model，最終猜到正確答案。 
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【評語】052508  

1. 本作品旨在探討如何將資訊熵（Information Entropy）應

用於數學益智遊戲 Nerdle Maxi。研究聚焦於利用資訊熵衡

量每次猜測所帶來的資訊量，以優化猜題策略並提升解題效

率。作品嘗試使用不同 greedy 及 entropy 方式幫助降低

所需猜測次數， 

2. 本作品是資訊熵理論的實作延伸，展現運算效能管理、演算

法比較設計與資料統計分析能力，體現學術嚴謹與創意思維

並重。 
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摘要

壹、前言

一、研究動機

貳、研究過程或方法

確定主題

Nerdle-Maxi 文獻參考

資訊理論

方法學習

WORDLE
SOLVER

學習別人如何用資訊
理論

解決 wordle  問題

INFORMATION
THEORY

學習資訊理論
在生活中的應用

實驗設計

實驗驗結果分析
繪製各類數據的圖表進行比較分析
比較各種演算法的結果，觀察是否能再更精進

    定義             為，設等式    為猜測，枚舉所有可能
的答案等式，並計算對應之回饋後，計算回饋中平均有多少格
綠色（位置正確且符號或數字正確）。定義   為所有可能中
             最大者。此演算法進行猜測時，先計算出所有可
能答案等式的             ，並使用   作為猜測。
    此方法主要是要模擬人類遊玩的直覺策略，也就是在每次
猜測時，盡可能讓更多格子是正確的，並與其他的方法比對。

    該演算法會在進行每次猜測時，目標是選擇可以平均讓答
案可能數減少最多的等式，但由於使用平均可能會選中剩餘答
案數標準差非常大之等式，因此最後決定選擇可以最小化剩餘
可能答案的最大值（minimizing the maximum）之猜測，
也就是下式中的   。
   

   下式   、  分別代表等式  、  的第  個字元，legal
代表目前可能為答案的等式的集合。

   我們將符號分成以下幾種集合，並設定集合之間是否可以
接續之關聯，即可確認下一個可添加的字元有哪些。
1.數字集合 
2.運算符集合 
3.次方符號集合 
4.左括號集合 
5.右括號集合 

   首先，定義   、   為兩個任意符合遊戲規則的字串，
為回饋字串（由綠、紅、黑三種顏色組成）集合 legal 為所
有符合之前猜測的字串（可能為答案的字串）定義
為把   當作猜測，  作為答案，的回饋字串。
  定義            為將   作為猜測，對於所有   屬於
legal，並且   =        ，的數量。   代表所有包含所有
回饋的集合。

式二

本研究試圖探索如何以最少猜測次數解決 Nerdle Maxi 問題。此問題涉及對資訊的處理，讓我們聯想

到資訊理論中關於不確定性的研究。參考文獻後，我們發現有尚無人嘗試的作法，並實作、壓縮了猜測

次數，保證我們能在六次內猜中。再將其與文獻中用在 Wordle 的做法融合後，壓縮平均猜測次數至

3.38 次。

對於 Nerdle Maxi，我們想說是否可以利用演算法縮減猜

測次數? Nerdle Maxi 要求玩家通過不斷猜測，最終猜出

正確的數學等式，為了探討如何有效減少猜測次數，我們

開始研究各種方法，最終發現資訊理論中量化不確定性的

工具，能幫助我們針對不同的猜測進行分析與評估，進一

步探討如何應用資訊理論來設計演算法，希望能夠最小化

Nerdle Maxi 的花費猜測次數。

1.使用多種不同的啟發式演算法，觀察其之間的花費猜測次

數、資訊熵、計算時間

2.比較不同的資訊熵方法，並比較其猜測次數、獲得的熵值

3.藉由前面的實驗結果，找出能用最少猜測次數之演算法

二、研究目的：

用較直觀的策略盡可能減少所需
的猜測次數

每次直接計算每種猜測會得到的
期望資訊量，取最高者作為猜測。

GREEDY ENTROPY

一、找出所有合法等式
    需生成等式左側，生成後只需解析並計算其結果，檢查
生成的等式是否符合 10 個字元的長度限制。左式還需小於
或等於 8 個字元，因為至少需要 2 個字元用於等號和右
式。左式是由左而右一格一格生成的，每添加一個字元時，
下一個可添加的字元取決於上一個字元。

二、Greedy1 演算法 

三、Greedy2 演算法 

定義

式一

式三

定義

定義

    上面兩張圖分別代表某兩等式甲、乙作為猜測對應回饋與
回饋出現次數示意圖，其中以甲等式做為猜測，獲得的回饋
中，數量最多的種類Ｃ有 8 個，而以乙作為猜測，回饋中數量
最多的種類 A 有 5 個，因此演算法會選擇乙等式作為猜測。

Guess：甲

Guess：乙



參、研究結果

二、Greedy 系列剩餘答案數量折線圖 三、 entropy 系列剩餘答案數量折線圖 

    資訊理論將資訊量量化，具體來說，得
到 k bit 的資訊量，就是將可能結果縮小
公式為 

而資訊量的期望值就是資訊熵

式四

式五

定義

    在每一輪的猜測時，會對於所有目前還可能是答案的等式（對
於之前的猜測與回饋合法），計算每個等式的資訊熵。
    假設將   作為猜測問出，系統給的回饋字串為  ，可能答案的
範圍，也就是 legal，就縮減成那些       =   的  ，可能答案種
類數會從 |legal| 變為           。
     因此根據資訊量定義，獲得了式四的資訊量，又回饋字串為
的機率為                ，因此可用期望值公式算出式五，也就
是以   作為猜測，加總所有情況獲得的資訊量乘以發生之機率，可
以得到   的資訊熵（　　　）。計算所有 legal 中等式的　　
後，取最大之等式（ 　）作為猜測。

    由於此方法所使用的計算量極大（是 entropy1 的千倍以
上），我們將原本程式結合了 NVIDIA CUDA，藉由平行演算法
與 GPU 的運算能力，將原本要跑一年以上的程式加速至1 ~ 2
日就可以算完。

(二)、將資訊理論應用於 Nerdle-Maxi

五、entropy2 演算法 

六、entropy3 演算法 

    詳細算法與 entropy1 演算法差別在於 legal 集合換成以所
有可能等式作計算，我們堆測這樣做可以在每次猜測時獲得更多
資訊。因為原本如果有已經正確的格子（綠色），用 entropy1
時，下個猜測會繼承上面的綠色，無法獲得資訊。

    我們推測，entropy2 可以在 1、2 次猜測將可能答案範圍
縮至更小，entropy1 則是在後續猜測上表現更好，因此我們想到
融合 entropy1、entropy2 兩種方法，設計出了 entropy3，讓
entropy2 計算前兩次猜測，從第三次猜測開始，使用
entropy1。 

一、各演算法花費猜測次數長條圖 

(一)、將資訊量量化

四、entropy1 演算法 

將各種答案情況下獲得的資訊量乘以事件發生機率後加總得到此猜測的
資訊熵為 2.15 bit。

A B

T H

T
獲得 2 bit 的資訊

    網路上大部分的研究都是以期望資訊量最大之猜測會出現在
可能答案集合中為前提（或者加設差距非常小），並沒有實際將
所有合法等式都列入猜測考慮，因此我們想要在實驗後了解此方
法實際的表現會如何。



肆、討論

伍、結論

陸、參考文獻資料

二、未來展望
   (一) 答案出現機率不同的 Nerdle Maxi

   

  greedy1 greedy2 entropy1 entropy2 entropy3 

算數平均 （花費猜測次數）  4.20  3.52  3.46  3.56  3.38 

標準差  0.90  0.57  0.56  0.50  0.52 

眾數（花費猜測次數）  4  3  3  4  3 

最差情況（花費猜測次數）  12  9  9  5  8 

  greedy1  greedy2  entropy1  entropy2  entropy3 

時間複雜度  O(NGL)  O(NG(GL))  O(NG(GL))  O(NN(GL))  O(NN(GL)) 

運行硬體 
30 CPU

thread 

30 CPU

thread 

30 CPU

thread  

RunPod GPU

L40S*4 

RunPod GPU

L40S*4 

實際運行時間 (小時)  1.06  3.58  10.83  約55.03  約28.96 

平均單筆測資運行時間（秒） 0.0017 0.0058 0.0177 0.0901 0.0474

1. 假設整體等式集合 W 每個猜測 A 為答案的機率為 P (A) 
2. 可能為答案的集合為 W+ 且其出現的總率為 
3. 不可能為答案的集合為 W- 且其出現的總率為 
4. 可能為答案的集合的熵 =
5. 不可能為答案的集合的熵 =
6. 總熵 H (W) 可表示為：

一、不同方法花費猜測次數之結果比較 

    當等式的出現機率不相等時，總熵無法用我們原本的運
算方法。這種情況下，需考慮不等機率下的熵分解公式。

二、entropy 方法之結果討論 

三、不同種類算法的時間複雜度分析與實際運行時間 

 [1] 3B1B. (2022, February 6). Solving Wordle Using Information Theory. YouTube. https://www.youtube.com/watch?v=v68zYyaEmEA
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    從平均花費次數來看，entropy2 其實是三者中最差的，但從花費次數的分布可以看到 entropy2 最多只使用 5 次便猜
中答案，而且 entropy2 縮減可能答案範圍的效果也較好，在第二次猜測完畢後，entropy1 剩餘答案可能數量平均為 4.78，
而 entropy2 是3.40（entropy3 在第二次猜測的演算法與 entropy2 相同）。 
    綜上所述，如果目標是能保證解決 Nerdle Maxi 問題，我們建議使用 entropy2 演算法，而如果目標是能在平均上用最
少次數猜中答案，我們建議使用 entropy3 演算法。 

   G 為平均第一次猜測的剩餘答案數量， N 為合法等式種類數， L 為等式長度

（二）事件數量大小過大問題

    討論事件數量時，我們發現當 Nerdle Maxi 格子總數
過大時，可能等式的數量會上升到難以在有限時間內計算
完畢，導致我們的演算法無法正常運行。下圖是以 5~12
作為可用的字元數生成等式長度來估算可能等式數量成長
的趨勢

「初始隨機探索 → Surrogate Model & MES
Acquisition Function → Black-Box Function（實際
實驗）→ 更新 Surrogate Model 」。

一、研究成果
   本研究利用 CUDA，以顯卡加速，實作出了尚未有人嘗試
的猜測方式（entropy2），保證玩家一定能在遊戲限制次數
（六次）內猜出正確答案。
   經過不同的演算法比較後，發現 entropy2 演算法的優點
與缺點，並將新的方法融合原本的演算法（entropy1），最終
模擬所有可能答案後，新演算法（entropy3）平均只需花費
3.38 次猜測即可猜出答案。

    我們查到在這種情況下，可使用另一種運用資訊熵的方
法： Bayesian Optimization ( Donald R. Jones Matthias,
Schonlau, & William J. Welch 1998 )
 
此方法會利用到以下三種概念：

Black-Box Function( Franz Breisig, 1921 )：指的是一
種你只能以「輸入→Black-Box Function→輸出」的方式
來使用、但無法直接取得其內部結構或解析式的函數。

Surrogate Model ：進行反算以降低運算時間。Surrogate
Model 建立使用模式的方法為先訓練、再驗證、最後代理
Black-Box Function。大部份使用 Gaussian Process,
GP 作為 Surrogate Model。

MES Acquisition Function：Acquisition Function 根
據目前 Surrogate Model 對不同 的預測均值及不確定度
來評分每一個候選點，決定下一輪最值得的輸入。才能用
最少的試算次數獲得最多資訊或最快提升目標值。其中，
The max value entropy search (MES)是一種基於資訊
理論的選擇策略，其核心目的是去選擇那些目前對結果影
響最大、但還不確定的決策，而最小化我們對最優結果的
選擇。也就是說，MES Acquisition Function 選擇能最
大化「資訊熵」的猜測。

Bayesian Optimization 能在有限次的函數評估下（可能
價格昂貴或實驗時間需要極長或儘可能少的查詢次數內找
到最大值），藉由 Surrogate Model ＋ Acquisition
Function 重覆計算與更新，找到 Black-Box Function中
最能影響結果的變因：

 
    綜上所述，即便是在 Nerdle Maxi 的格子數量過大的情
況下，透過 Bayesian Optimization 與 MES Acquisition
Function，依然能夠透過有限次猜測，每次選擇資訊熵最大的
猜測，藉由回饋調整 Surrogate Model，最終猜到正確答案。
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