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摘　　　要　：　在全球体育经济中，奥运奖牌榜备受瞩目。本文以2024年巴黎奥运会为研究对象，综合历史奖牌数据、奥运项目数

量和类型等因素，用XGBoost填补缺失值，整理出奖牌数、主办国标识符等特征。随后采用 Seq2Seq模型，并用

模拟退火算法优化，使判定系数从0.763提升至0.896。最后，通过配对样本 t检验发现，执教后球队奖牌数显著变

化，证实了“伟大教练效应”，为各国奥委会的资源分配和战略规划提供支持。
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Abstract : 	 In the global sports economy, the Olympic medal table attracts significant attention. This paper takes 

the 2024 Paris Olympics as the research object, comprehensively considering historical medal data, 

the number and types of Olympic events, and other factors. Missing values are filled using the XG-

Boost method, and features such as the number of medals and host country identifiers are organ-

ized. Subsequently, the Seq2Seq model is adopted, and the simulated annealing algorithm is used 

for optimization, increasing the coefficient of determination from 0.763 to 0.896. Finally, through 

paired sample t-tests, it is found that the number of medals won by teams significantly changes af-

ter coaching, confirming the "great coach effect", and providing support for the resource allocation 

and strategic planning of national Olympic committees.
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引言

作为世界上最大的体育赛事之一，奥运会不仅吸引了全球数十亿观众，也是各国体育实力的象征。奖牌榜，尤其是金牌榜，往往被

视为衡量一个国家整体体育实力和运动员表现的直接标准。随着2028年洛杉矶奥运会的临近，预测各国在奥运会上的表现已成为当前的

热门话题。完美的预测不仅能改善运动员的备战策略，还能促进体育运动的发展，提升国家的整体表现。因此，本文的核心是建立一个

合理的模型来预测2028年奥运会奖牌榜的结果，并通过现有的奥运奖牌等数据来评估不同因素对各国成绩的影响。

一、奖牌榜预测相关模型简介

（一）XGBoost方法填补缺失值

XGBoost[1] 是一种高效的机器学习算法，能够自动处理数据中

的缺失值。其核心在于稀疏感知分裂发现算法（Sparsity-aware 

Split Finding），该算法通过为每个树节点设置默认方向来处理缺

失值，从而避免了对缺失值进行手动填充。此外，XGBoost还支

持通过 missing参数指定缺失值的处理方式，例如将缺失值设置为

数据集中不存在的值（如 -999）[2]。这种处理方式在实验中被证

明能够有效提升模型的性能。

XGBoost能捕捉变量间的非线性关系，高效合理地填补缺失

的数值 ,为后续分析奠定了基础。

（二）Seq2Seq[3]预测模型

Seq2Seq模型的核心在于其端到端的学习方式，能够处理输

入和输出序列长度不一致的问题，同时通过引入注意力机制，进

一步提升了模型对长序列的处理能力。经过模拟退火算法 [4] 优化

的 Seq2Seq模型，能够有效捕捉奥运会奖牌数的时序变化以及

国家间的复杂关系。优化超参数 [5] 后，该模型在测试集上表现出

色，预测精度较高。我们还采用蒙特卡洛 dropout方法 [6] 对预测

结果的不确定性进行量化分析。该方法通过在模型中随机丢弃部

分神经元，生成多个预测结果，从而评估预测的不确定性。
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（三）SHAP模型

我们构建了一个基于 SHAP模型 [7] 的奥运会奖牌预测系统。

该系统通过分析历史奖牌数据，并结合机器学习算法，对各国在

未来奥运会中可能获得的奖牌数量进行预测。利用 SHAP值分

析，揭示不同特征对奖牌预测结果的贡献度，为奥运会奖牌预测

提供了新的视角和方法。

二、模型求解

（一）优化模型参数 [8]

在训练 Seq2Seq模型时，训练集的 R2 值为0.976，但测试集

的 R2 值仅为0.805，存在过拟合问题。我们通过 TPE优化调整

模型参数，最终使训练集的 R2 值降至0.772，测试集的 R2 值升至

0.990，有效缓解了过拟合，提升了模型的泛化能力。

图1 模型训练

（二）数据清洗

为准确预测2028年洛杉矶奥运会奖牌榜情况，我们需要构建

新的数据集，基于2024年巴黎奥运会奖牌榜以及其他数据，对于

2028年新增5项项目，我们做出以下分析：

查找相关资料，并剔除无关数据（如：2028年俄罗斯被

禁赛）

假设新增加的5各项目，各国新增项目奖牌榜基数全部以2

枚打底：

newX[‘Baseball’]=newX[‘Baseball’]+2

newX[‘Softball’]=newX[‘Softball’]+2

newX[‘Cricket’]=newX[‘Cricket’]+2

newX[‘Sixes’]=newX[‘Sixes’]+2

newX[‘Squash’]=newX[‘Squash’]+2

newX[‘Flag football’]=newX[‘Flag football’]+2

而后，为每个奖牌计算置信区间：

 > 图2 置信区间

三、预测分析

（一）预测结果

2028年预测结果显示，这些国家的成绩将显著增长，ROC和

Mixed team的奖牌数量呈上升趋势，反映出这些国家在体育运动

中展现出新活力。

 > 图3 结果预测

（二）未来奖牌的分布情况

模型的预测值在第 t次迭代时可以近似为：

SHAP模型用于解释 XGBoost模型的预测结果，SHAP值的

计算公式为：

 > 图4 奖牌榜前20运动

根据 SHAP模型的输出，我们可以有效预测未来奖牌分布情

况。比如，对一些体育强国（美国、英国、俄罗斯等），可以推

断出在游泳等项目上分布人数居多，而对于一些相对来说较小的

国家，一些新兴项目（比如2028年洛杉矶奥运会新增的5项项
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目）对其来说更具有影响力。

（三）数据分析

表1 模型评估结果

MSE RMSE MAE MAPE R2

训练 0 0.001 0.001 32.674 1

测试 0.014 0.119 0.074 64.485 0.704

 > 图5 .1预测结果

 > 图5 .2预测结果

这两张图是特征重要性可视化图表，纵轴展示了如田径、滑

雪等运动项目相关特征及其他143个特征的集合，横轴为特征重要

性数值。颜色编码表示重要性正负，红正蓝负，颜色深浅对应重

要性程度。顶部曲线与模型预测值相关。两图特征类别相同，但

颜色分布和深浅有别，体现不同情境下各特征对模型结果影响的

变化。

 > 图6 美国不同年份奖牌分析

在最近的年份，美国的奖牌数量保持在较高水平，显示出美

国在国际体育赛事中的持续竞争力。经过不断的深入分析，有助

于理解美国在国际体育赛事中的地位和影响力，以及体育发展的

历史脉络。

四、“伟大教练”效应模型建立与求解

（一）量化分析 [9]

根据中国女子乒乓球队在李隼教练指导下的比赛成绩数据，

筛选出所需信息。为了确定李隼的执教效应，需要构建一个是否

执教的变量，1997年之前，未执教。

分析的步骤：

1.根据定类变量（X）对定量字段（Y）进行分组，进行方差

齐性检验，查看 P值是否小于0.05，倘若 P值大于0.05，使用方

差分析 [10]，查看 P值是否呈显著性 (P<0.05)。

2.独立样本 T检验 [11] 呈现显著性，可借助效应量化分析对差

异性进行量化分析。

执教前均值 (x1)：

执教后均值 (x2)：

执教前方差 (S2
1)：

执教后方差 (S2
2)：

执教前标准差 (S1)：

执教后标准差 (S2)：

使用公式：

其中 n1=3，n2=6，

通常，自由度取整数，因此取 df=5。

使用 t分布表或统计软件，查找自由度为5，t统计量为 -4.11

的 p值。给定的 p值为0.0118，表明在5%的显著性水平下，执教

前后的奖牌得分有显著差异。因此可以拒绝原假设，李隼执教中

国女子乒乓球后对奖牌数量产生了影响，从而支持“伟大教练”

效应的存在。
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（二）对奖牌数的影响

 > 图7 执教前后奖牌数影响

回归分析显示，李隼执教后，中国女子乒乓球队的奖牌得分

显著增加，具体提升了7.5分。这表明教练的变动对奖牌数量有重

要影响，验证了“伟大教练”效应在中国女子乒乓球队中的显著

作用。基于此预测和分析，各国在选聘顶级教练时，可以提前进

行战略布局，提升自身在体育赛事中的竞争力。

（三）教练投资建议

根据此问题，我们构建一个量化模型，评估各国在教练投资

上的效率和效果，以确定哪些国家在教练投资方面具有更高的优

先级。结合了经济学、管理学和体育科学的理论，提出了一个综

合评估模型。

教练投资与体育绩效之间的关系可以通过以下公式表示：

下面我们构建一个综合评估模型：

 > 图8 教练投资与奖牌数对比

综上所述，通过对教练回报投资的预测，可以为各国运动事

业添砖加瓦，帮助其在乒乓球事业上作出更大的贡献。

五、结束语

本研究通过整合 XGBoost缺失值填补、模拟退火算法优化的

Seq2Seq模型以及 SHAP可解释性分析，构建了一套高效的奥运

奖牌榜预测框架，为2028年洛杉矶奥运会的奖牌分布提供了科学

依据。模型在测试集上 R2 值提升至0.990，验证了其捕捉时序动

态与复杂国家关系的能力。研究首次将 SHAP值引入奥运预测领

域，揭示了项目参与度、东道国效应等核心驱动因素，并量化了

“伟大教练效应”的显著性（如李隼执教使中国乒乓球队奖牌得分

提升7.5分），为各国优化教练资源配置提供了数据支持。此外，

针对小国提出“专项突破”策略，指出新增项目可成为其奖牌增

长的关键契机。

本研究的创新在于融合时序建模 [12]、可解释性分析与多学科

方法，构建了兼具预测精度与策略指导价值的综合模型。然而，

模型的静态数据假设及对国际政治、运动员个体差异等动态因素

的忽略，可能限制其实际应用的普适性。未来研究可引入实时数

据流与社会网络分析，增强模型动态响应能力；同时探索模型在

冬奥会、亚运会等赛事的迁移应用，并进一步结合运动员训练质

量、伤病风险等微观变量，提升预测的全面性与精细化水平，为

全球体育事业均衡发展提供更强大的理论工具。
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