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摘  要 

本文旨在通过深入分析1901年至2023年间所有诺贝尔化学奖获得者及其研究成果的数据，应用多种机

器学习算法，构建预测模型，以优化未来诺贝尔化学奖得主的预测准确性。研究过程中，我们不仅收集

了正面样本(诺贝尔化学奖得主)的数据，还构建了负样本数据集(沃尔夫化学奖获得者但未获诺贝尔化学

奖者)。通过跨学科奖项的比较分析、机器学习模型的开发与应用，以及可视化展示，预测了未来可能的

诺贝尔化学奖得主：Shankar Balasubramanian、Roberto Car、Vladimir P. Torchilin。本研究为理解

诺贝尔化学奖的评选机制、获奖者的学术背景提供了新的视角。 
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Abstract 
This paper aims to build a prediction model to optimize the prediction accuracy of future Nobel 
Prize winners in chemistry by deeply analyzing the data of all Nobel Prize winners in chemistry and 
their research achievements between 1901 and 2023, applying a variety of machine learning algo-
rithms. During the study, we not only collected data on positive samples (Nobel Prize winners in 
chemistry), but also constructed a negative sample dataset (Wolf Prize winners in Chemistry but no 
Nobel Prize winners in chemistry). Through the comparative analysis of interdisciplinary awards, 
the development and application of machine learning models, and the visual presentation, the 
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possible future Nobel Prize winners in chemistry were predicted: Shankar Balasubramanian, Rob-
erto Car, Vladimir P. Torchilin. This study provides a new perspective for understanding the selec-
tion mechanism of the Nobel Prize in Chemistry and the academic background of the winners. 
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1. 引言 

诺贝尔奖作为国际上最具影响力的科学奖项之一，其获奖标准和评选过程一直是科学界关注的焦点。

诺贝尔化学奖自 1901 年设立以来，已经表彰了许多杰出的化学家及其重大贡献。然而，由于评选过程的

高度保密性，外界很难了解具体的评选标准和流程。随着大数据时代的到来，利用数据挖掘和机器学习

技术对诺贝尔奖得主进行预测成为了可能。本研究以诺贝尔化学奖为例，探讨如何通过分析历史数据来

预测未来的获奖者，这对于理解科学发展的趋势、促进科研创新具有重要意义。 

2. 研究方法 

2.1. 数据收集与预处理 

本研究首先从官方权威渠道获取了 1901 年至 2023 年间所有诺贝尔化学奖得主的详尽信息，包括姓

名、国籍、性别、研究成果、获奖领域、论文引用量、获奖年龄、导师姓名、所在大学、学术头衔以及从

取得研究成果到获奖的时间间隔。此外，为了构建负样本数据集，我们还收集了获得沃尔夫化学奖但未

获诺贝尔化学奖的个人数据，并与诺贝尔化学奖得主(排除生物化学方向)的数据进行了支持向量机二分

类处理，为后续数据分析提供了坚实的基础。为更全面地理解诺贝尔化学奖的特点和趋势，我们还特别

关注了与生命科学相关的奖项。对诺奖中与生命科学相关的奖项单独分离出来，并与拉克斯奖及沃尔夫

医学奖中偏向理论领域的获奖者进行了描述统计、对比分析等细致的比较。这有助于我们揭示不同学科

领域之间的交叉融合趋势，以及科学研究的热点和前沿。 

2.2. 数据质量控制 

在数据收集过程中，我们也面临了各种挑战，包括数据的完整性、一致性和准确性问题。具体而言，

部分获奖者的导师信息难以获取，尤其是在早期获奖者中数据记录不完整的情况较为普遍；不同年份的

数据格式和记录方式存在显著差异，需要进行统一化处理；获奖者研究成果公布与实际获奖之间的时滞

存在不确定性。针对上述问题，本研究采取了以下策略以提高数据质量： 
为了解决这些问题，我们采取了以下措施： 
1) 数据增强：利用其他数据源补充缺失信息，如通过学术搜索引擎和学术社交网络获取导师信息。 
2) 数据修复：建立误差修正模型，对不一致的数据进行校正。 
3) 数据清洗：去除重复记录和明显错误的数据，确保数据的质量。 

2.3. 特征工程 

基于收集到的数据，我们进行了特征工程，旨在提炼出对预测模型有贡献的关键特征，主要包括但
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不限于： 
1) 去重：基于获奖者姓名与获奖年份等唯一标识符，剔除数据集中存在的重复记录。 
2) 填充缺失值：对于导师信息的缺失，采用最近邻算法进行预测填充；而对于论文引用量的缺失，

则使用该领域内的平均值进行填补。 
3) 标准化：对连续变量执行标准化操作，确保各特征间的尺度一致，从而提高后续分析的有效性。 
4) 编码：将分类变量转化为数值形式，运用独热编码技术将非数字属性转换为机器学习算法可识别

的形式。 
最终得到以下对预测有用的特征，如性别；国籍；获奖年龄，即历届诺贝尔化学奖获奖者在获奖时

的年龄；论文引用量，即获奖者发表的论文累计被引次数；导师影响力，即获奖者的导师在学术界的影

响力，通过 H 指数衡量[1]-[3]；所在大学，即获奖者最高学历所在的大学在世界上的影响力；学术头衔，

即获奖者的学术职位，如院士、教授、研究员等；研究成果发表时间，即获奖者发表取得重大研究成果

到获奖的时间间隔；获奖领域：获奖者的研究领域，如有机化学、无机化学、物理化学、高分子化学、结

构化学、放射化学、材料化学、生物化学等等；以及在国际合作角度判断获奖者是否有国际合作项目。 

3. 预测方法 

为了提升对未来诺贝尔化学奖潜在获奖者的预测精度，本研究采用了无监督学习与有监督学习(即机

器学习)两种方法进行预测。在无监督学习方面，本研究通过构建层次分析图(Hierarchical Analysis Diagram, 
HAD)，揭示了不同获奖者间的内在联系及层级结构，为直观理解诺贝尔化学奖的数据分布与特征关系提

供了有力工具。而在有监督学习方面，则选取了五种分类模型进行性能测试，通过对不同模型性能的比

较，旨在筛选出最适宜于本研究数据集的模型，并在此基础上实施模型集成与优化策略。 

3.1. 层次分析图的构建 

在构建层次分析图的过程中，我们首先对诺贝尔化学奖历届获奖者的获奖年份、研究领域、所属国

家、所在大学、获奖年龄、学术头衔以及取得研究成果到获奖的时间间隔等作为关键变量，随后，采用

了自底向上(Bottom-up)的层次聚类方法，初始阶段将每位获奖者视为单独的一个簇，然后依据预设的距

离度量标准(例如，欧式距离、曼哈顿距离等)，逐级合并距离最近的簇，直到所有的获奖者被整合到同一

个大簇之中。这一过程中，每一级的合并操作都会生成一个新的层次节点，形成了从底层单个获奖者到

顶层全体获奖者的完整层次结构。 
为了量化不同层次节点之间的相关程度，本研究引入了权重系数的概念。这些权重系数反映了各层

次节点在整体层次结构中的重要性和影响力，通常通过计算各节点所覆盖的获奖者数量占总获奖者数的

比例得出。此外，为了进一步增强层次分析图的可读性与解释力，本研究还在图中标注了各层次节点的

具体名称及其对应的权重系数，以便读者能更直观地了解诺贝尔化学奖获奖者群体的内部组织形式及其

演化规律。 
通过构建层次分析图，本研究不仅揭示了诺贝尔化学奖获奖者之间的多层次关联，也为后续的预测

模型设计与优化奠定了坚实的基础。 

3.2. 模型选择与训练 

本研究深入探讨了机器学习技术在诺贝尔化学奖获奖者预测中的应用，具体选取了 C4.5 决策树、朴

素贝叶斯、逻辑斯蒂回归、支持向量机以及包含两个隐藏层的前馈神经网络等五种分类算法作为候选模

型。针对每一种算法，均实现了相应的 Python 代码，并通过反复调整与优化算法参数，力求在给定的数
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据集上实现最佳的分类效果。下面是我们了解到的五种分类模型各自的优点和特性： 
1) C4.5 决策树：此方法核心在于信息增益比的选择标准，诺贝尔化学奖得主的数据中既包含离散属

性(如国籍、性别、获奖领域等)，也包含连续属性(如论文引用量、获奖年龄等)，C4.5 决策树能够同时处

理这两种类型的属性，无需额外的预处理步骤，使模型更加灵活和强大。且该模型能较好地处理缺失数

据，保证模型的鲁棒性。 
2) 朴素贝叶斯：此方法假设特征条件独立，计算每个类别下的后验概率，进而完成分类任务，简单

高效，该模型对文本数据的处理非常高效，是处理非数值型数据的理想选择；且在本研究中，正样本(即
诺贝尔化学奖得主)与负样本(如沃尔夫化学奖得主)的数量存在较大差异。朴素贝叶斯模型在处理类别不

平衡的数据集时表现良好，能够有效地识别少数类别的样本，这对于预测未来的诺贝尔化学奖得主非常

重要。 
3) 逻辑斯蒂回归：利用最大似然估计法，拟合一个逻辑斯蒂函数，以预测样本归属于某一特定类别

的概率，其输出是一个概率值，可以直观地解释每个特征对预测结果的影响。且训练速度较快，相对稳

定，不易过拟合，能高效处理研究中的数据。 
4) 支持向量机[4]：通过寻找最优超平面，使得不同类别样本点之间的间隔达到最大，从而实现分类

目的。支持向量机对于解决小样本、非线性及高维模式识别问题尤为有效，可以利用诺贝尔化学奖得主

这些有限的数据，构建出具有较高泛化能力的分类模型。 
5) 带两个隐藏层的神经网络：由输入层、两个隐藏层及输出层构成的多层感知器模型，能够学习并

模拟输入特征(11 个与诺贝尔化学奖获奖与否可能相关的自变量)与输出标签(获奖概率)间的复杂映射关

系。 
为了评估上述模型的性能，本研究采用了 K 折交叉验证的技术，将原始数据集划分为 K 个子集，轮

流将其中一个子集作为测试集，其余 K-1 个子集作为训练集，重复此过程 K 次，每次均会产生一组评估

结果。最终，综合 K 次实验的结果，使用准确率(Accuracy)、召回率(Recall)、F1 分数(F1 Score)等多个评

价指标，对各个模型的泛化能力进行了全面评估。 

3.3. 模型集成与优化 

最后，为了解决单一模型可能产生的过拟合和欠拟合问题，我们选择了多种集成学习法，如：Bagging 
(Bootstrap Aggregating)、Stacking (堆叠)将多个模型的预测结果进行组合，来提高模型的准确性，减少单

个模型可能出现的偏差和错误。集成学习通过结合多个基模型的预测结果，不仅可以降低过拟合和欠拟

合的风险，还能提高模型的整体性能。 
经计算分析，我们设计并实现了一个融合多种机器学习算法优势的集成学习模型。该模型基于随机

森林分类器(Random Forest Classifier)为核心，并结合了其他多种高效算法(例如梯度提升决策树 GBDT、
支持向量机 SVM 等)，旨在充分利用各算法的独特优势，提高模型的泛化能力和预测精度。针对数据预

处理阶段，我们引入了缺失值填充(SimpleImputer)和独热编码(OneHotEncoder)技术，以确保数据集的质量

和适用性。为有效整合上述预处理步骤，我们运用了 ColumnTransformer 工具，实现了不同预处理方法的

灵活组合。此外，为了简化模型训练及应用流程，我们构建了一个基于 Pipeline 的模型训练框架封装所有

的预处理步骤。 
在此基础上，为提高模型的可用性和用户体验，我们利用 tkinter 库开发了一个简洁的图形用户界面

(GUI)。通过该界面，用户可以轻松地输入与潜在获奖者相关的个人信息，触发“预测”功能后，系统能

够即时收集并处理用户提供的数据，利用事先训练好的随机森林模型进行预测，最终以获奖概率的形式

向用户展示预测结果，从而完成了对未来诺贝尔化学奖潜在获奖者的预测分析。 
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4. 研究成果 

4.1. 1901~2023 历届诺贝尔化学奖各变量数据统计 

本研究基于 1901 年至 2023 年诺贝尔化学奖得主的数据，从年龄分布、研究成果到获奖的时间间隔、

国籍分布以及研究领域四个维度进行了统计分析。我们发现获奖者年龄主要集中在 51~70 岁之间，占比

高达 56.7%，其中 51~60 岁年龄段人数最多(见表 1)，这表明，大多数诺贝尔化学奖得主在职业生涯的中

期或后期取得了突破性的研究成果；而各位研究者从取得研究成果到获奖的时间间隔普遍较长，其中间

隔超过 20 年的累计占比达 61.5% (见表 2)，反映了化学领域研究成果的验证和认可往往需要较长时间，

诺贝尔化学奖的评审过程注重长期的研究贡献和影响力；从国籍分布来看，美国获奖者占比最高(40.4%)，
其次为德国(15.7%)和英国(14.6%)，亚洲国家中日本表现突出(见表 3)；研究领域分布显示，生物化学

(27.8%)、有机化学(25.2%)和物理化学(16.5%)是获奖最多的领域，而分析化学、环境化学等方向占比较低

(见表 4)。以上数据为理解诺贝尔化学奖的历史趋势和学科特点提供了量化依据。 

4.2. 无监督学习法——层次分析图的可视化展示 

为了更好地展示预测结果，我们绘制了诺贝尔化学奖得主的层次分析图，直观地展示了不同获奖者

之间的关联性和层次结构(见图 1)。图中，节点表示获奖者，边表示获奖者之间的合作关系。通过颜色和

节点大小的变化，可以清晰地看到不同领域的获奖者分布和影响力(见图 2)。 
 

Table 1. Age distribution of Nobel Prize winners in Chemistry 
表 1. 诺贝尔化学奖得主年龄段分布 

年龄段 人数 概率 

31~40 10 0.051546392 

41~50 40 0.206185567 

51~60 56 0.288659794 

61~70 54 0.278350515 

71~80 26 0.134020619 

81~90 4 0.020618557 

90 以上 4 0.020618557 

 
Table 2. The distribution of the time interval between the achievement of the Nobel Prize in Chemistry and the award 
表 2. 诺贝尔化学奖得主取得研究成果到获奖时间间隔分布 

取得成果到获奖时间间隔 人数 概率 

5 年以下 10 0.051546392 

6~10 年 15 0.077319588 

11~20 年 50 0.257731959 

21~30 年 37 0.190721649 

31~40 20 0.103092784 

41~50 10 0.051546392 

数十年 52 0.268041237 
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Table 3. Nationality distribution of Nobel Prize winners in Chemistry 
表 3. 诺贝尔化学奖得主国籍分布 

国籍 人数 概率 

荷 4 0.02020202 

美 80 0.404040404 

英 29 0.146464646 

日 8 0.04040404 

丹 2 0.01010101 

俄 1 0.005050505 

德 31 0.156565657 

以色列 5 0.025252525 

法 10 0.050505051 

瑞典 4 0.02020202 

瑞士 7 0.035353535 

奥 2 0.01010101 

匈 1 0.005050505 

苏联 1 0.005050505 

芬 1 0.005050505 

捷 1 0.005050505 

意 1 0.005050505 

挪 1 0.005050505 

阿根廷 1 0.005050505 

加 4 0.02020202 

澳 1 0.005050505 

墨 1 0.005050505 

比 1 0.005050505 

土 1 0.005050505 

 
Table 4. Distribution of research fields of Nobel Prize winners in chemistry 
表 4. 诺贝尔化学奖得主研究领域分布 

研究领域 人数 概率 

生化 32 0.27826087 

物化 19 0.165217391 

有机 29 0.252173913 

技术 2 0.017391304 

无机 10 0.086956522 

高分子 5 0.043478261 

结构 5 0.043478261 
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续表 

分析 1 0.008695652 

量子 2 0.017391304 

环境 1 0.008695652 

材料 1 0.008695652 

放化 8 0.069565217 

 

 
Figure 1. Diagram of the decision variable 
图 1. 决策变量 

 

 
Figure 2. Diagram of the decision goal and consistency ratio 
图 2. 决策目标及一致性比例 

4.3. 有监督学习法——5 种分类模型的性能评估 

通过对不同模型的性能进行评估，我们发现支持向量机(SVM)及其结合特征选择的变体表现出色，

准确率均达到 85%以上。具体性能指标见表 5： 
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Table 5. Table for performance evaluation of five classification models 
表 5. 五种分类模型性能评估 

模型 准确率 召回率 F1 分数 

C4.5 决策树 78% 75% 76% 

朴素贝叶斯 80% 78% 79% 

逻辑斯蒂回归 82% 80% 81% 

支持向量机 85% 83% 84% 

神经网络 83% 81% 82% 

 
上述结果显示，支持向量机(SVM)在准确率、召回率和 F1 分数方面均优于其他模型。这一结论表明，

通过合理的特征选择和模型参数优化，可以显著提升预测模型的性能。基于此发现，我们进一步融合了

这五种分类模型的优势，构建了一个集成学习模型。该集成模型的预测准确率相比单一模型平均提高了

约 5%，进一步验证了多模型集成策略的有效性。我们将利用该集成模型对诺贝尔化学奖的潜在得主进行

预测。 

4.4. 预测结果分析 

通过搜集汤森路透(Thomson Reuters)数据库中被高度引用但未获得诺贝尔化学奖的论文，以及近几

年诺贝尔化学奖提名但未获奖的人选，我们利用训练好的模型进行了预测，最终选出了 8 位潜在的诺贝

尔化学奖得主(详细信息见附录)。在这八位候选人中，通过模型预测，再结合论文引用率、评委喜好国籍

等其他较主观因素[5]，我们得出，以下三位科学家在未来几年内有更高的获奖可能性： 
1) Shankar Balasubramanian [生化]探索和利用控制基因表达的非常规核酸结构，如 G-四链体、微

RNA 和 mRNA 的 5'非翻译区结构：他在核酸结构与功能的研究中取得了重要成就，特别是他对 G-四链

体、微 RNA 以及 mRNA 的 5'非翻译区结构的探索。他的研究揭示了非常规核酸结构在调控基因表达中

的关键作用，为理解细胞内复杂的生物学过程提供了新的视角，并为开发新型治疗方法，尤其是针对癌

症和遗传性疾病的疗法开辟了新途径。他的工作不仅加深了我们对生命科学基础机制的认识，也为疾病

治疗带来了潜在的创新策略。 
2) Roberto Car [物化]利用计算物理和化学方法研究物质的电子结构和动力学性质：他通过开发 Car-

Parrinello 分子动力学方法，将量子力学与经典力学相结合，开创性地解决了电子结构与原子核动力学同

时模拟的问题。这一成就极大地推进了材料科学、化学及物理学等领域中复杂系统的研究，使得科学家

能够更准确地预测和理解新材料的性质与行为。 
3) Vladimir P. Torchilin [生化]药物传递系统和纳米医学，特别是在开发新型药物载体和纳米药物以

改善药物治疗效果和减少副作用的研究：在药物传递系统和纳米医学领域做出了开创性贡献，特别是在

开发新型药物载体和纳米药物方面。他的研究显著提升了药物的治疗效果，同时大幅减少了副作用，为

癌症、心血管疾病等多种疾病的治疗提供了更安全、更有效的手段。他的工作推动了纳米技术在医药领

域的应用，促进了个性化医疗的发展。 

4.5. 有监督学习法的可视化展示(图 3~10) 

1) James J. Collins 
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Figure 3. James J. Collins’s winning probability 
prediction 
图 3. James J. Collins 获奖概率预测 

 
2) 片岡一則 
 

 
Figure 4. Kazuichi Kataoka’s winning probability 
prediction 
图 4. 片岡一則获奖概率预测 

 
3) Roberto Car 
 

 
Figure 5. Roberto Car’s winning probability predic-
tion 
图 5. Roberto Car 获奖概率预测 
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4) Michele Parrinello 
 

 
Figure 6. Michele Parrinello’s winning probability 
prediction 
图 6. Michele Parrinello 获奖概率预测 

 
5) Stanislas Leibler 
 

 
Figure 7. Stanislas Leibler’s winning probability 
prediction 
图 7. Stanislas Leibler 获奖概率预测 

 
6) Shankar Balasubramanian 
 

 
Figure 8. Shankar Balasubramanian’s winning prob-
ability prediction 
图 8. Shankar Balasubramanian 获奖概率预测 

https://doi.org/10.12677/sa.2025.145127


高子涵 等 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2025.145127 76 统计学与应用 
 

7) David Klenerman 
 

 
Figure 9. David Klenerman’s winning probability 
prediction 
图 9. David Klenerman 获奖概率预测 

 
8) Vladimir P. Torchilin 
 

 
Figure 10. Vladimir P. Torchilin’s winning proba-
bility prediction 
图 10. Vladimir P. Torchilin 获奖概率预测 

5. 结论 

本研究通过深入分析历史数据，应用多种机器学习算法及集成学习的方法，成功构建了预测诺贝尔

化学奖得主的模型。并根据模型的预测和其他主观因素的评估，给出了三名最可能在未来获得诺贝尔化

学奖的人选，分别为：Shankar Balasubramanian、Roberto Car、Vladimir P. Torchilin。研究结果不仅为理

解诺贝尔化学奖的评选机制提供了新的视角，也为科研人员提供了有价值的参考。未来，我们将继续优

化模型，探索更多影响诺贝尔奖得主的因素，以进一步提高预测的准确性。 

6. 展望 

尽管本研究取得了一定的成果，但仍存在一些局限性和未来的研究方向： 
1) 数据更新：随着每年新获奖者的产生，数据集需要不断更新，以保持模型的时效性，还能使预测

模型适应不断变化的科学环境。因此，未来的工作应当建立一套有效的数据收集和更新机制，确保模型
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始终基于最新的数据进行训练和预测。 
2) 多学科融合：虽然本研究已初步探讨了跨学科奖项之间的关联性，但未来的研究可以进一步深化

这一领域，特别是探索不同学科领域之间的相互作用及其对诺贝尔化学奖评选的影响。通过构建更为全

面的预测模型，可以更好地反映现代科学研究的多学科交叉特性，为预测潜在的诺贝尔化学奖得主提供

更加多元化的视角。 
3) 深度学习：在现有的机器学习方法基础上，未来的研究可以探索应用深度学习技术，如循环神经

网络(RNN)，以进一步提高预测模型的性能，使其在面对复杂多变的科学数据时更具竞争力。 
4) 社会影响：除了关注获奖者的学术成就，未来的研究还可以考虑其在社会中的影响力，如参与科

普活动、政策咨询等方面的表现。这些社会活动不仅能够提升科学家的公众形象，也可能在一定程度上

影响其获得诺贝尔奖的可能性。因此，将社会影响力纳入预测模型的考量范围，不仅可以使模型更加全

面，也有助于更准确地评估候选人的综合贡献。 
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附  录 

A1. 1901~2023 历届诺贝尔化学奖得主详细信息 
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A2. 负样本数据集 

A2.1. 历届沃尔夫化学奖得主详细信息 

 

 
 

A2.2. 部分拉斯克医学奖得主详细信息 

 

 
 

A2.3. 部分沃尔夫医学奖得主详细信息 

 

 
 

A3. 预测未来可能的诺贝尔化学奖得主信息 
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