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【摘要】 　 目的　 构建多种机器学习模型识别大学生社交网络成瘾( ＳＮＡ)高风险个体ꎬ筛选关键预测因子ꎬ为精准筛查与

干预提供循证依据ꎮ 方法　 于 ２０２４ 年 ９—１０ 月ꎬ采用多阶段整群抽样抽取贵州省某大学城 ５ 所高校 １２ ５４１ 名本科生为对

象ꎬ采用中文版社交网络成瘾量表(ＳＮＡＳ－Ｃ)、成人注意缺陷 / 多动障碍自评量表(ＡＳＲＳ)、«精神疾病诊断与统计手册第五

版»自评水平 １ 横切症状测量－成人中文版(ＤＳＭ－５ ＣＣＳＭ)、学业压力与学业满意度问卷ꎬ以及 ２４ ｈ 活动指南进行问卷调

查ꎮ 采用多层感知机神经网络(ＭＬＰ)、ＸＧＢｏｏｓｔ、Ｋ 近邻(ＫＮＮ)和梯度提升决策树(ＧＢＤＴ)４ 种机器学习模型ꎬ按 ８ ∶ ２ 划分

训练集与测试集ꎬ利用准确率、召回率、Ｆ１ 值和 ＲＯＣ 曲线下面积(ＡＵＣ)评估模型性能ꎬ并进一步开展特征重要性分析ꎮ 结

果　 ＳＮＡ 高风险检出率为 ８.６０％ꎬ女生(１０.１０％)高于男生(６.７４％)ꎬ差异有统计学意义(χ２ ＝ ４４.４２ꎬＰ<０.０１)ꎮ 相比 ＳＮＡ 低

风险组ꎬ高风险组 ＡＳＲＳ 得分更高ꎬ抑郁、焦虑等更严重ꎬ学业压力更大、满意度更低( ｔ 值分别为－２１.２３ꎬ－１６.１２ꎬ－１６.７３ꎬ
－１３.８１ꎬ１１.５８ꎬＰ 值均<０.０１)ꎮ 在 ２４ ｈ 活动行为中(身体活动、睡眠、久坐 / 屏幕时间)ꎬＳＮＡ 高风险组达标率( １１.７７％ꎬ
５.６５％ꎬ５７.９２％)相比低风险组(１５.５７％ꎬ１３.１６％ꎬ７５.３２％)偏低(χ２ 值分别为 １１.０４ꎬ５０.７２ꎬ１５４.４０ꎬＰ 值均<０.０１)ꎮ ４ 种模型

均具良好区分度ꎬ其中 ＸＧＢｏｏｓｔ 表现最佳(准确率 ８８.１８％ꎬＦ１ ＝ ０.８８１)ꎬＫＮＮ 的 ＡＵＣ 最高(０.９０)ꎮ 特征重要性分析显示

ＡＳＲＳ 为 ＳＮＡ 最关键预测因子ꎬ其次为学业压力、抑郁、年龄和学业满意度ꎮ 结论　 机器学习模型可有效识别大学生 ＳＮＡ
高风险个体ꎻ注意缺陷症状、内化问题和学业压力是主要风险因素ꎬ２４ ｈ 活动行为(尤其睡眠与屏幕时间) 为关键干预
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　 　 随着社交网站和互联网迅速普及ꎬ智能手机等数

字工具已成为人们日常生活的“基础设施” [１－２] ꎮ 数字

环境正在重塑大学生的学习与人际互动ꎮ 一方面ꎬ在
线社交网络有助于促进社会接纳和文化适应[３] ꎻ另一

方面ꎬ在线互动亦可能促进自主学习和写作[４] ꎮ 社交

媒体参与在一定程度上改变了身份发展进程ꎬ既带来

机遇ꎬ也伴随风险[５] ꎮ
网络成瘾的流行率在不同地区和研究间差异显

著[５－６] ꎬ这种差异与量表、阈值、抽样和人群结构等因

素相关[６－７] ꎮ 调查显示ꎬ约 ９５％的学生每日上网超过

２ ｈꎬ主要用于学业和职业发展ꎬ但不少学生报告难以

自控ꎬ课程表现受影响[７] ꎮ 随着使用时长、互动频率

与算法推送叠加ꎬ部分学生出现抑制失败、戒断不适、
耐受增强及学业和睡眠受损等典型社交网络成瘾(ｓｏ￣
ｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄｄｉｃｔｉｏｎꎬＳＮＡ) 特征[８－１２] ꎬ并伴随情绪症

状、满意度下降、压力升高和社会功能受损[１３] ꎮ 在人

群差异方面ꎬ女性更常使用微博、小红书等平台[１４－１５] ꎻ
男性更易出现问题性使用[１６] ꎻ且随年龄增长ꎬ成瘾风

险递减[１７] ꎮ 近年来ꎬ机器学习在行为与健康领域的应

用不断拓展ꎬ显示良好的判别力与可迁移性[１８－１９] ꎮ 鉴

于不同算法在建模、特征评估、可解释性与效率上的

差异ꎬ本研究采用多算法并行策略ꎬ通过整合神经网

络、集成树与基于距离的模型ꎬ识别最优预测工具ꎬ为
构建科学可靠的大学生 ＳＮＡ 预测模型奠定方法学

基础ꎮ

１　 对象与方法

１.１　 对象　 采用多阶段整群抽样ꎬ抽取贵州省某大学

城 ５ 所高校在读本科生为对象ꎬ于 ２０２４ 年 ９—１０ 月开

展线上与线下相结合的问卷调查ꎮ 共获得有效应答

问卷 １２ ７６６ 份ꎬ年龄 １８ ~ ２９ 岁ꎬ受访者户籍分布于全

国 １２ 个省级行政区(包括贵州、广西、重庆、四川、北
京、江西、山东、河南、黑龙江、河北、湖南、云南)ꎮ 剔

除 ２２５ 名自报“既往经专业机构确诊为精神障碍”的

个体ꎬ最终纳入 １２ ５４１ 份问卷ꎬ有效率为 ９８.２％ꎮ 其

中男生 ５ ５７９ 名ꎬ女生 ６ ９６２ 名ꎻ大一学生 ７ １５１ 名ꎬ大
二 ４ ９７８ 名ꎬ大三 ４１２ 名ꎮ 研究方案获贵州师范大学

科研伦理委员会批准(批号:２０２３０３００００５)ꎬ所有参与

者均签署了知情同意书ꎮ

１.２　 调查方法

１.２.１　 人口学信息调查　 采用自填式问卷收集性别、
年龄与年级等基本信息ꎮ
１.２.２　 中文版社交网络成瘾量表( Ｃｈｉｎｅｓｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ
Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ Ａｄｄｉｃｔｉｏｎ Ｓｃａｌｅꎬ ＳＮＡＳ－Ｃ) [５] 　 量表

基于“成瘾六要素模型” [２] 编制ꎬ共 ２１ 个条目ꎬ采用

Ｌｉｋｅｒｔ ５ 点计分(１ ~ ５ 分)ꎬ总分 ２１ ~ １０５ 分[２０] ꎮ 本研

究中该量表的 Ｃｒｏｎｂａｃｈ α 系数为 ０. ９５８ꎮ 参考 Ｌｕｏ
等[２１]研究ꎬ将≥７２ 分界定为高风险ꎬ<７２ 分为低风险ꎮ
１.２. ３ 　 成人注意缺陷 / 多动障碍自评量表 ( Ａｄｕｌｔ
ＡＤＨＤ Ｓｅｌｆ￣ｒｅｐｏｒｔ ＳｃａｌｅꎬＡＳＲＳ) 　 由世界卫生组织开

发ꎬ共 １８ 个条目ꎬ采用 Ｌｉｋｅｒｔ ５ 点计分(０ ＝ “从未”至

４ ＝ “非常频繁”)ꎬ总分 ０ ~ ７２ 分ꎬ回溯期 ６ 个月[２２－２３] ꎮ
中文版已证实信效度良好[２４] ꎬ 本研究中该量表的

Ｃｒｏｎｂａｃｈ α 系数为 ０.９５４ꎮ
１.２.４　 «精神疾病诊断与统计手册第五版»(Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｍａｎｕａｌ ｏｆ Ｍｅｎｔａｌ Ｄｉｓｏｒｄｅｒｓꎬ ５ｔｈ Ｅｄｉｔｉｏｎꎬ
ＤＳＭ－５)自评水平 １ 横切症状测量( Ｓｅｌｆ￣ｒａｔｅｄ Ｌｅｖｅｌ １
Ｃｒｏｓｓ￣ｃｕｔｔｉｎｇ Ｓｙｍｐｔｏｍ Ｍｅａｓｕｒｅꎬ ＣＣＳＭ) －成人中文版

(ＤＳＭ－５ ＣＣＳＭ) [２５－２６] 　 该量表包含 ２３ 个条目ꎬ覆盖

物质使用、烟草使用、酒精使用、人格、解离症状、强迫

症状、记忆问题、睡眠问题、精神病性症状、自杀意念、
躯体症状、焦虑、躁狂、愤怒以及抑郁 １５ 个精神病理维

度ꎮ 采用 Ｌｉｋｅｒｔ ５ 点计分(０ ＝ “无ꎬ根本没有” 至 ４ ＝
“严重ꎬ几乎每天”)ꎬ回溯期 ２ 周ꎮ 既往研究表明其信

效度优良[２４] ꎮ 本研究中该量表的 Ｃｒｏｎｂａｃｈ α 系数为

０.８９７ꎮ
１.２.５　 学业压力与学业满意度问卷 　 采用自编单题

量表ꎬ学业压力通过“学习任务带来的压力程度” 评

估ꎬ采用 ５ 分评分(１ ＝ “无压力” ~ ５ ＝ “极大压力”)ꎻ学
业满意度通过“学习体验满意度”评估ꎬ采用 ５ 分评分

(１ ＝ “非常不满意” ~ ５ ＝ “非常满意”)ꎮ 该量表参考

Ｃｏｈｅｎ 与 Ｄｉｅｎｅｒ 框架设计并经预测试优化[２７－２８] ꎬ前期

研究已验证其关联效度[２１ꎬ２３] ꎮ 两项得分在建模前均

进行了标准化处理ꎮ
１.２.６　 ２４ ｈ 活动行为的测量　 依据加拿大 ２４ ｈ 活动

指南( ２４￣ｈｏｕｒ Ｍｏｖｅｍｅｎｔ Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓꎬ ２４￣ＨＭＧ) [２９] ꎬ测

量身体活动、 久坐 / 屏幕时间与睡眠 ３ 个方面行

为[３０－３２] :(１)每周中高强度活动≥１５０ ｍｉｎꎻ(２)每天久

坐≤８ ｈ 且娱乐性屏幕时间≤１８０ ｍｉｎꎻ(３)夜间睡眠
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７ ~９ ｈꎬ３ 项均二元编码(１ ＝ 达标ꎬ０ ＝ 未达标)ꎮ 问卷

区分娱乐性与学业 / 工作屏幕使用ꎬ并在数据清理阶

段实施逻辑校验与截尾处理ꎮ
１.３　 质量控制　 统一培训调查员并开展小样本预测

试ꎬ校准问卷条目与合理作答时长ꎻ线上设置必答、逻
辑跳转与时长阈值ꎬ线下现场核查缺漏ꎻ通过一致性

与逻辑校验、直线 / 异常作答与极端时长识别剔除可

疑问卷ꎬ并对连续变量实施合理截尾ꎻ评估信度与效

度ꎬ并在必要时进行敏感性分析以确保结果稳健ꎮ
１.４　 统计学分析　 数据录入与描述性统计使用 ＳＰＳＳ
２７.０ 软件完成ꎮ 计数资料以频数和率表示ꎬ计量资料

以均值和标准差描述ꎮ Ｓｈａｐｉｒｏ－Ｗｉｌｋ 检验显示大部分

变量偏离正态分布ꎬ因此组间比较采用 χ２ 检验和

Ｗｅｌｃｈ ｔ 检验ꎮ 共同方法偏差通过 Ｈａｒｍａｎ 单因子检验

评估ꎮ 双侧检验水准 α＝ ０.０５ꎮ
为预测大学生社交网络成瘾ꎬ选取 ２４ 个候选自变

量ꎬ包括人口学特征(性别、年级、年龄)、ＡＳＲＳ 总分、
ＤＳＭ－５ ＣＣＳＭ １５ 个维度得分、学业压力、学业满意度

及 ２４ ｈ 活动行为(３ 项指标)ꎮ 样本按 ８ ∶ ２ 分层随机

划分为训练集(ｎ ＝ １０ ０３３)和测试集(ｎ ＝ ２ ５０８)ꎮ 为

处理类别不平衡ꎬ在训练集中应用 ＳＭＯＴＥ 采样ꎮ 所

有模型均在训练集完成训练与参数优化ꎬ并采用 １０×
１０ 倍交叉验证以增强泛化能力并控制过拟合ꎮ 采用

多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)、极端梯度提

升算法(ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ)、Ｋ 近邻算

法 ( Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ＫＮＮ) 和梯度提升决策树

(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ＧＢＤＴ) ４ 种模型进行

分类预测ꎮ 模型性能通过准确率( ａｃｃｕｒａｃｙ)、召回率

(ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 分数(Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ)以及 ＲＯＣ 曲线下面积(ａｒ￣
ｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)进行评估ꎮ

２　 结果

２.１　 共同方法偏差检验　 采用 Ｈａｒｍａｎ 单因子法对所

有自陈量表条目进行未旋转主成分分析ꎮ 结果显示ꎬ
特征根大于 １ 的公因子不止一个ꎬ且最大公因子解释

率<４０％ꎬ表明不存在严重的共同方法偏差ꎬ后续分析

可信ꎮ
２.２　 大学生社交网络成瘾的单因素分析　 男生 ＳＮＡ
高风险检出率为 ６. ７４％ ( ３７６ 名)ꎬ 女生为 １０. １０％
(７０３ 名)ꎻ大一、大二、大三学生检出率分别为 ７.９４％
(５６８ 名)ꎬ９.４６％ (４７１ 名)ꎬ９.７１％ (４０ 名)ꎬ性别和年

级间差异均有统计学意义( χ２ 值分别为 ４４.４２ꎬ９.２７ꎬＰ
值均<０.０１)ꎮ 与低风险组相比ꎬ高风险组在 ＡＳＲＳ 总

分及 ＤＳＭ－５ ＣＣＳＭ 多个维度(抑郁、躁狂、焦虑、躯体

化、自杀意念、精神病性症状、睡眠、记忆、强迫、解离、
人格功能及物质使用等)评分均更高ꎻ高风险组学业

压力较大、学业满意度更低(Ｐ 值均<０.０１)ꎮ 见表 １ꎮ
高、低风险组年龄分别为(１９.４９ ± １.４１ꎬ１９.６６ ± １.６６)
岁ꎬ差异均有统计学意义( ｔ ＝ ３.６７ꎬＰ<０.０１)ꎮ 在 ２４ ｈ
活动行为方面ꎬ 相比低风险组达标率 ( １５. ５７％ꎬ
１ ７８５ 名ꎻ１３.１６％ꎬ１ ５０８ 名ꎻ７５.３２％ꎬ８ ６３３ 名)ꎬ高风险

组大学生的身体活动(１１.７７％ꎬ１２７ 名)、睡眠(５.６５％ꎬ
６１ 名)和久坐 / 屏幕时间(５７.９２％ꎬ６２５ 名)均较低ꎬ差
异均有统计学意义(χ２ 值分别为 １１.０４ꎬ５０.７２ꎬ１５４.４０ꎬ
Ｐ 值均<０.０１)ꎮ
２.３　 不同机器学习模型的预测性能比较　 整体来看ꎬ
４ 类算法模型在精确度、召回率、Ｆ１ 和 ＡＵＣ 值上均表

现出较高水平ꎮ 其中 ＸＧＢｏｏｓｔ 在精确度与召回率上表

现最佳(分别为 ８８.１８％和 ９１.６０％)ꎬＦ１ 为 ０.８８ꎬＡＵＣ
为 ０.８３ꎻＧＢＤＴ 在 Ｆ１ 值方面优势最为突出(０.８９)ꎬ但
其精确度为 ８７.４６％ꎬ召回率为 ９０.９９％ꎬＡＵＣ 为 ０.８２ꎻ
ＫＮＮ 则在 ＡＵＣ 指标上达到最高(０.９０)ꎬ其精确度为

８５.５１％ꎬ召回率为 ９１.０４％ꎬＦ１ 为 ０.８８ꎻＭＬＰ 的精确度

为 ８６.３５％ꎬ召回率为 ９０.９９％ꎬＦ１ 为 ０.８８ꎬＡＵＣ 为０.８３ꎬ
显示出在区分高低风险人群方面的较强判别力ꎮ

表 １　 不同社交网络成瘾组别大学生各量表得分比较(ｘ±ｓ)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｃａｌｅ ｓｃｏｒｅｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ(ｘ±ｓ)

ＳＮＡ 风险组 人数 ＳＮＡＳ－Ｃ ＡＳＲＳ 物质使用 烟草使用 酒精使用 人格 解离症状 强迫症状 记忆问题 睡眠问题
低 １１ ４６２ ４９.７５±１５.２８ ２２.８７±１１.３３ ０.１４±０.４５ ０.３０±０.７３ ０.２６±０.５８ ０.９６±１.３５ ０.４６±０.６８ １.０９±１.３５ ０.６０±０.７６ ０.７０±０.８０
高 １ ０７９ ８０.３３±６.３６ ３０.２１±１０.８１ ０.２１±０.５４ ０.４１±０.８４ ０.３８±０.６９ １.７２±１.６７ ０.８０±０.８５ １.９１±１.６６ ０.９８±０.９０ １.０８±０.９３
ｔ 值 －１２６.８７ －２１.２３ －４.２３ －４.３３ －５.６４ －１４.３８ －１２.９８ －１５.７６ －１３.３３ －１２.８９
Ｐ 值 <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１
ＳＮＡ 风险组 人数 精神病性症状 自杀意念 躯体化 焦虑 躁狂 愤怒 抑郁 学业压力 学业满意度
低 １１ ４６２ １.０５±１.６８ ０.３０±０.６１ １.２１±１.３２ ２.２４±２.０１ １.５５±１.３５ ０.７８±０.７５ １.６７±１.４２ １.４３±０.９５ ３.７１±０.８８
高 １ ０７９ １.７５±２.０７ ０.５２±０.７６ １.８９±１.５１ ３.４１±２.２３ ２.１０±１.４４ １.１７±０.８５ ２.４７±１.５８ １.８６±０.９９ ３.３７±０.９１
ｔ 值 －１０.８１ －９.０３ －１４.３８ －１６.７３ －１２.２５ －１４.７２ －１６.１２ －１３.８１ １１.５８
Ｐ 值 <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１ <０.０１

２.４　 大学生社交网络成瘾预测模型特征重要性分析

以 ２４ 个候选变量为自变量ꎬ以 ＳＮＡ 高风险为因变量ꎬ
开展特征重要性分析ꎮ 重要性度量综合采用模型内

置指标与置换重要性ꎬ并经标准化后排序ꎮ 结果显

示ꎬ各类模型均能稳定识别出一组贡献度较高的特

征ꎬ其中 ＡＳＲＳ 总分在所有树模型中均排首位ꎮ 见
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图 １ꎮ
　 　 具体排序方面ꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ 的前 ５ 位特征依次为

ＡＳＲＳ( ０. ０７６)、 久坐 / 屏幕时间 ( ０. ０６２)、 强迫症状

(０.０５７)、学业压力(０.０５２)、性别(０.０４７)ꎻＧＢＤＴ 的前

５ 位特征为 ＡＳＲＳ(０.１８８)、学业压力(０.０５８)、强迫症

状(０.０５６)、抑郁(０.０５２)、躯体化(０.０５１)ꎮ

　 　 注:ＡＳＲＳ 为成人注意缺陷 / 多动障碍自评量表ꎮ

图 １　 各机器学习模型对大学生社交网络成瘾高风险预测的特征重要性梯度(前 １０)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｈｉｇｈ ｒｉｓｋ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ ａｃｒｏｓｓ

ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ (ｔｏｐ １０)

　 　 综合 ４ 类模型结果ꎬＡＳＲＳ 总分始终是最关键的

预测因子ꎻ学业压力、抑郁、焦虑、年龄与学业满意度

多次进入前列ꎬ显示出稳定的重要性ꎻ强迫症与躯体

化在多模型中贡献度处于中等偏高水平ꎬ而久坐 / 屏
幕时间与性别在部分模型中具有额外解释力ꎮ 结合

Ｓｈａｐｌｅｙ 加 性 解 释 ( Ｓｈａｐｌｅｙ ａｄｄｉｃｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓꎬ
ＳＨＡＰ)分析可见ꎬ在个体层面ꎬＡＳＲＳ、抑郁 / 焦虑及睡

眠问题得分越高ꎬＳＮＡ 高风险预测概率越大ꎻ相反ꎬ良
好的睡眠与达标的久坐 / 屏幕时间与 ＳＮＡ 较低风险

相关ꎮ

３　 讨论

本研究在 １２ ５４１ 名大学生中检出 ８.６％的 ＳＮＡ 高

风险个体ꎬ低于部分研究的 １５％ ~ ２０％[５－６] ꎬ但接近中

国高校“广义互联网成瘾”水平(约 ７％ ~ １１％) [３３] ꎮ 差

异可能与量表、阈值及样本背景有关[３４] ꎮ 女生检出率

高于男生ꎬ提示其在情绪调节与社会联结需求上存在

更强的依赖[３５] ꎮ 高风险组表现为 ＡＳＲＳ、抑郁、焦虑等

得分更高ꎬ学业压力更大、满意度更低ꎬ同时身体活动

与睡眠达标率下降、久坐 / 屏幕时间过长ꎬ印证了 ＳＮＡ
的多维风险特征ꎮ

４ 类机器学习模型均具良好效能ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 在准

确率与召回率上表现最佳ꎬＧＢＤＴ 的 Ｆ１ 值最高ꎬＫＮＮ
在 ＡＵＣ 上优势明显ꎬ而 ＭＬＰ 各项指标均衡ꎮ 总体格

局符合算法特性:集成树模型适合处理高维非线性交

互ꎬＫＮＮ 在阈值判别上敏感ꎬ而 ＭＬＰ 易受网络结构与

正则化影响[３６] ꎮ 结果与既有研究一致ꎬ即在行为—心

理—学业多维特征结合的情境下ꎬ集成模型往往优于

传统回归模型[３７－３８] ꎮ

特征重要性分析显示出跨模型一致的“核心特征

簇”ꎮ ＡＳＲＳ 总分在所有树模型中始终居首ꎬ表明注意

控制脆弱性是 ＳＮＡ 的关键风险表征ꎬ与执行功能障碍

导致的自控力下降一致[３９] ꎮ 学业压力和抑郁 / 焦虑稳

定进入前列ꎬ反映“内化问题—慢性应激” 在 ＳＮＡ 中

的作用ꎬ与既有研究结论一致[８－１２] ꎮ 此外ꎬ年龄与学

业满意度因素显示发展阶段和学习体验的重要性[４０] ꎻ
强迫与躯体化中等贡献ꎬ可能与刷屏行为和情绪—躯

体化应对有关[４１] ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 还凸显了久坐 / 屏幕时间

与性别因素的重要性ꎬ提示使用强度和情境差异需

关注ꎮ
据此ꎬ本研究提出“易感—应激—行为” 框架:注

意 / 执行功能脆弱性在学业压力与内化症状的叠加

下ꎬ通过睡眠受损与屏幕暴露延长进一步增加风险ꎮ
既有研究已表明执行功能缺陷与情绪障碍会通过行

为途径放大成瘾倾向[４２] ꎮ 结合 ＳＨＡＰ 解释可见ꎬ
ＡＳＲＳ、抑郁 / 焦虑和睡眠问题得分越高ꎬ预测概率越

大ꎻ而良好睡眠与适度屏幕时间与低风险相关ꎬ与近

期研究发现一致[４３] ꎮ
在实践层面ꎬ结果提示筛查应优先关注 ＡＳＲＳ、抑

郁 / 焦虑、学业压力及 ２４ ｈ 活动行为ꎬ并结合可解释模

型开展分层评估ꎮ 干预方面ꎬ可聚焦注意训练与情绪

调节ꎬ已有研究证明其可减轻成瘾症状并改善心理健

康[４４] ꎮ 同时ꎬ应加强学业负荷与时间管理ꎬ优化学生

的学习与社交平衡[４５] ꎮ 在情境层面ꎬ推广数字卫生教

育与睡眠友好作息ꎬ结合“增加活动—减少久坐—改

善睡眠”的综合路径ꎬ与社会生态干预框架相契合[７] ꎮ
本研究局限性包括横断面设计、自陈数据偏倚、

地域样本外推不足ꎬ以及缺乏外部验证和公平性评
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估ꎮ 未来研究应开展多中心纵向研究ꎬ引入可穿戴设

备与平台日志等多模态数据ꎬ并加强模型的验证、校
准与公平性分析ꎬ以推动可解释人工智能在分层筛查

和个性化干预中的应用ꎮ
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ｏｆ ｒｅａｓｏｎｅｄ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｒｅａｃｔｉｖｅ ｐａｔｈｗａｙｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔ Ｈｕｍ Ｂｅｈａｖꎬ
２０１８ꎬ７８:１８３－１９１.

[１７] ＬＡＣＯＮＩ Ｓꎬ ＫＡＬＩＳＺＥＷＳＫＡ － ＣＺＥＲＥＭＳＫＡ Ｋꎬ ＧＮＩＳＣＩ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｒｏｓｓ￣ｃｕｌｔｕｒａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｐｒｏｂｌｅｍａｔｉｃ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｕｓｅ ｉｎ ｎｉｎｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ

ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔ Ｈｕｍ Ｂｅｈａｖꎬ ２０１８ꎬ８４:４３０－４４０.
[１８] ＪＯＲＤＡＮ Ｍ Ｉꎬ ＭＩＴＣＨＥＬＬ Ｔ Ｍ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ:ｔｒｅｎｄｓꎬ ｐｅｒｓｐｅｃ￣

ｔｉｖｅｓꎬ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１５ꎬ３４９(６２４５):２５５－２６０.

[１９] ＬＵＯ Ｌꎬ ＹＵＡＮ Ｊꎬ ＷＵ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｏｆ ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｍｏｎｇ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ:ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ[ Ｊ] . ＢＭＣ Ｐｕｂｌｉｃ

Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０２５ꎬ２５(１):４７０.
[２０] ＳＨＡＨＮＡＷＡＺ Ｍ Ｇꎬ ＲＥＨＭＡＮ Ｕ. Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ Ａｄｄｉｃｔｉｏｎ Ｓｃａｌｅ

[Ｊ] . Ｃｏｇｅｎｔ Ｐｓｙｃｈｏｌꎬ ２０２０ꎬ７:１８３２０３２.
[２１] ＬＵＯ Ｌꎬ ＹＵＡＮ Ｊꎬ ＷＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ:ａ ｌａｔｅｎｔ ｐｒｏｆｉｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ
[Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｍｅｎｔ Ｈｅａｌｔｈ Ｐｒｏｍｏｔꎬ ２０２５ꎬ２７(６):８６３－８７６.

[２２] ＫＥＳＳＬＥＲ Ｒ Ｃꎬ ＡＤＬＥＲ Ｌꎬ ＡＭＥＳ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ Ｗｏｒｌｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｏｒ￣
ｇａｎｉｚａｔｉｏｎ Ａｄｕｌｔ ＡＤＨＤ Ｓｅｌｆ￣ｒｅｐｏｒｔ Ｓｃａｌｅ ( ＡＳＲＳ):ａ ｓｈｏｒｔ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ

ｓｃａｌｅ ｆｏｒ ｕｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｐｓｙｃｈｏｌ Ｍｅｄꎬ ２００５ꎬ３５

(２):２４５－２５６.
[２３] ＬＵＯ Ｌꎬ ＹＵＡＮ Ｊꎬ ＸＵ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｎｔａｌ ｈｅａｌｔｈ ｉｓｓｕｅｓ ａｎｄ ２４￣ｈｏｕｒ

ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｓｔｕｄｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ￣ｒｉｓｋ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ:ｃｒｏｓｓ￣ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｓｔｕｄｙ

ｕｓｉｎｇ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ[ Ｊ] . Ｊ Ｍｅｄ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｒｅｓꎬ ２０２５ꎬ
２７:ｅ７２２６０.

[２４] 陈琳ꎬ许诗玮ꎬ罗学荣. 长沙市大学生注意缺陷多动障碍及影响

因素[Ｊ] . 中国学校卫生ꎬ ２０２０ꎬ４１(１２):１８５６－１８５８ꎬ１８６２.

ＣＨＥＮ Ｌꎬ ＸＵ Ｓ Ｗꎬ ＬＵＯ Ｘ Ｒ. Ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ ｄｅｆｉｃｉｔ ｈｙｐｅｒａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｉｓｏｒｄｅｒ ａｍｏｎｇ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ ｉｎ Ｃｈａｎｇｓｈａ

[Ｊ] . Ｃｈｉｎ Ｊ Ｓｃｈ Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０２０ꎬ４１(１２):１８５６－１８５８ꎬ１８６２.( ｉｎ Ｃｈｉ￣

ｎｅｓｅ)
[２５] ＢＲＡＶＯ Ａ Ｊꎬ ＰＥＡＲＳＯＮ Ｍ Ｒꎬ ＳＴＥＶＥＮＳ Ｌ Ｅ. Ｔｈｅ ＤＳＭ－５ ｓｅｌｆ￣ｒａ￣

ｔｅｄ ｌｅｖｅｌ １ ｃｒｏｓｓ￣ｃｕｔｔｉｎｇ ｓｙｍｐｔｏｍ ｍｅａｓｕｒｅ: ｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａｌｃｏｈｏｌ ｕｓｅ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ [ Ｊ] . Ｊ Ｓｕｂ￣

ｓｔａｎｃｅ Ａｂｕｓｅ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ２０１８ꎬ９４:１－７.
[２６] ＭＡ Ｙꎬ ＬＩ Ｗꎬ ＷＡＮＧ Ｘ. Ｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＳＭ－５ ｓｅｌｆ￣

ｒａｔｅｄ ｌｅｖｅｌ １ ｃｒｏｓｓ￣ｃｕｔｔｉｎｇ ｓｙｍｐｔｏｍ ｍｅａｓｕｒｅ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ａｄｕｌｔｓ[ Ｊ] . Ｊ
Ａｆｆｅｃｔ Ｄｉｓｏｒｄꎬ ２０２１ꎬ２８２:１２３６－１２４３.

[２７] ＣＯＨＥＮ Ｓꎬ ＫＡＭＡＲＣＫ Ｔꎬ ＭＥＲＭＥＬＳＴＥＩＮ Ｒ. Ａ ｇｌｏｂａｌ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ
ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｓｔｒｅｓｓ[Ｊ] . Ｊ Ｈｅａｌｔｈ Ｓｏｃ Ｂｅｈａｖꎬ １９８３ꎬ２４(４):３８５－３９６.

[２８] ＤＩＥＮＥＲ Ｅꎬ ＥＭＭＯＮＳ Ｒ Ａꎬ ＬＡＲＳＥＮ Ｒ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｌｉｆｅ ｓｃａｌｅ[Ｊ] . Ｊ Ｐｅｒｓ Ａｓｓｅｓｓꎬ １９８５ꎬ４９(１):７１－７５.
[２９] ＴＲＥＭＢＬＡＹ Ｍ Ｓꎬ ＣＡＲＳＯＮ Ｖꎬ ＣＨＡＰＵＴ Ｊ Ｐ. Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ

Ｃａｎａｄｉａｎ ２４￣ｈｏｕｒ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ａｎｄ ｙｏｕｔｈ:ａｎ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｓｅｄｅｎｔａｒｙ ｂｅｈａｖｉｏｕｒꎬ ａｎｄ ｓｌｅｅｐ[Ｊ] . Ａｐ￣

ｐｌ Ｐｈｙｓｉｏｌ Ｎｕｔｒ Ｍｅｔａｂꎬ ２０１６ꎬ４１(６ Ｓｕｐｐｌ ３):Ⅲ－Ⅳ.
[３０] ＬＵＯ Ｌ. ２４￣ｈ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ａｍｏｎｇ Ｃｈｉ￣

ｎｅｓｅ ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｂｅｓｉｔｙ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｌ Ｔｈｅｒ Ｃｌｉｎ Ｐｒａｃｔꎬ
２０２４ꎬ５４:１０１８２３.

[３１] ＬＵＯ Ｌꎬ ＣＡＯ Ｙꎬ ＨＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｅｔｉｎｇ ２４￣
ｈｏｕｒ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ( ２４￣ＨＭＧ ) ａｎｄ ｓｅｌｆ￣ｒａｔｅｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ
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ｍｅｎｔａｌ ｈｅａｌｔｈ ｉｎ ｏｌｄｅｒ ａｄｕｌｔｓ:ｃｒｏｓｓ ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｃｈｉｎａ[Ｊ] .
Ｉｎｔ Ｊ Ｅｎｖｉｒｏｎ Ｒｅｓ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０２２ꎬ１９(２０):３４０７.

[３２] ＬＵＯ Ｌꎬ ＺＥＮＧ Ｘꎬ ＣＡＯ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｅｔｉｎｇ
２４￣ｈｏｕｒ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ( ２４￣ＨＭＧ) ａｎｄ ｍｅｎｔａｌ ｈｅａｌｔｈ ｉｎ ａｄｏ￣
ｌｅｓｃｅｎｔｓ:ｃｒｏｓｓ ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｃｈｉｎａ[ Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｅｎｖｉｒｏｎ Ｒｅｓ
Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０２３ꎬ２０(４):３１６７.

[３３] ＤＵＣ Ｔ Ｑꎬ ＣＨＩ Ｖ Ｔ Ｑꎬ ＨＵＹＥＮ Ｎ Ｔ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒｏｗｉｎｇ ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ ｏｆ
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ Ａｓｉａｎ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ: Ｍｅｔａ￣ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｐｏｏｌｅｄ ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ３９ ｓｔｕｄｉｅｓ ｗｉｔｈ ｏｖｅｒ ５０ ０００ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ[ Ｊ] .
Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０２４ꎬ２２７:２５０－２５８.

[ ３４] ＬＥÓＮ ＭÉＮＤＥＺ Ｍꎬ ＰＡＤＲÓＮ Ｉꎬ ＦＵＭＥＲＯ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎｅｔ ａｎｄ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ ａｄｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔｓ ａｎｄ
ｙｏｕｎｇ ａｄｕｌｔｓ:ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｆＭＲＩ ｓｔｕｄｉｅｓ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｓｃｉ Ｂｉｏｂｅ￣
ｈａｖ Ｒｅｖꎬ ２０２４ꎬ１５９:１０５５７２.

[３５] ＫＥＮＤＬＥＲ Ｋ Ｓꎬ ＧＡＲＤＮＥＲ Ｃ Ｏ. Ｓｅｘ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｔｈｗａｙｓ ｔｏ
ｍａｊｏｒ ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ:ａ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｏｐｐｏｓｉｔｅ￣ｓｅｘ ｔｗｉｎ ｐａｉｒｓ[Ｊ] . Ａｍ Ｊ Ｐｓｙｃｈｉ￣
ａｔｒｙꎬ ２０１４ꎬ１７１(４):４２６－４３５.

[３６] ＺＨＯＵ Ｗꎬ ＹＡＮ Ｚꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌ. Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ １１ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＤＢＮꎬ ａｎｄ ＳＶＲꎬ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｄ ｂｙ ＳＨＡＰ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｓｏｙｂｅａｎ ｂｒａｎｃｈｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２４ꎬ１４(１):５９０５.

[３７] ＳＵＮ Ｙꎬ ＬＩ Ｚꎬ ＬＩ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｇｒａｎｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[ Ｊ] .
Ａｐｐｌ Ａｒｔｉｆ Ｉｎｔｅｌｌꎬ ２０２１ꎬ３５(４):２９０－３０３.

[３８] ＧＵＲＪＡＲ Ｓꎬ ＰＡＴＩＬ Ｃꎬ ＳＵＲＹＡＷＡＮＳＨＩ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｎｔａｌ ｈｅａｌｔｈ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎｌ Ｒｅｓ Ｊ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌꎬ

２０２２ꎬ９(５):２３９５－００５６.
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