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科学推文的文本属性特征及其对

科学论文的级联演化趋势分析
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摘 要 科学推文是科学论文在社交媒体上的重要传播载体，揭示科学推文的文本属性特征对科学论文传播效果的

影响，可以帮助科学传播者优化传播策略，提高科学信息的传播范围，促进学术交流与公众参与。本文基于 5 万余篇

论文和 40 万条科学推文的研究样本，从推文文本内容、多媒体信息和表情符号 3 个维度，分析了不同文本属性特征的

科学推文的级联演化趋势。研究发现，将论文亮点的内容作为推文文本，以及在推文中加入图片、视频和表情符号等

视觉元素，能够显著增强科学论文的传播范围。这种效果不仅在传播初期得到体现，而且在后续传播中得到进一步增

强，形成“强者愈强”的传播趋势，即级联马太效应。本文将计算传播视角引入 altmetrics 研究中，能够帮助研究者

更深入、全面地理解科学论文在社交媒体上的传播过程和模式，从而揭示科学论文传播背后的机制。
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Abstract： Scientific tweets are an important medium for the diffusion of scientific papers on social media. The understand‐

ing of the impact of textual attributes of scientific tweets on the diffusion effects of scientific papers helps science commu‐

nicators in optimizing their strategies, broadening the reach of scientific information, and facilitating academic communica‐

tion and public engagement. In this study, based on a dataset of over 50,000 papers and 400,000 scientific tweets, we ex‐

plore the influence of various textual attributes on the cascade propagation dynamics of scientific tweets across three di‐

mensions: tweet content, multimedia elements, and emojis. The results indicate that the use of the highlights of the paper as 

tweet content, along with incorporation of visual elements such as images, videos, and emojis into the tweets, can signifi‐

cantly enhance the diffusion scope of scientific papers. This effect not only is evident in the initial stages of propagation 

but also becomes more pronounced in subsequent stages, resulting in a “rich-get-richer” trend, i.e., Matthew effect in cas‐

cade diffusion. By introducing a computational communication perspective into altmetrics research, this study provides a 
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deeper and more comprehensive understanding of the diffusion processes and patterns of scientific papers on social media, 

and thereby uncovers the mechanisms that drive the diffusion of scientific papers.

Keywords: altmetrics; cascade diffusion; scientific tweet; diffusion effects

0　引 言

随着全民科学素养的提升，科学信息逐渐成为

广大社会公众消费的对象。社交媒体作为现代生活

获取和传播信息的主要工具，为科学传播提供了便

利条件 [1-3]。科学信息来源于科学研究成果，包含研

究过程、实验数据、分析结果和理论框架等内容。

这些信息通过科学论文、技术报告、新闻报道、社

交媒体等多种渠道传播。然而，科学信息通常具有

较高的专业性和复杂性，可能不容易为广大非学术

性受众所理解。因此，如何通过简洁、易懂且吸引

人的方式将这些科学信息传递给公众，成为现代科

学传播面临的重大挑战 [4-6]。

帖子 （post） 是社交媒体平台上常见的主要信

息发布形式之一，它通常以简短的文字形式呈现，

并 通 过 社 交 媒 体 平 台 快 速 传 播 。 帖 子 不 仅 限 于 文

字，还可以包含图片、视频、链接表情符号和话题

标签等，这些元素共同增强了信息的表现力和传播

效果。在社交媒体传播中，帖子承担着重要的沟通

和互动功能，尤其在科学传播领域 [3,7-8]。帖子为科

研人员提供了一种简洁的方式，将复杂的学术内容

提炼成容易理解且能够吸引公众注意的核心信息。

尽管帖子内容的简洁性是其优势，却也带来了一个

挑 战 ： 如 何 在 有 限 的 字 符 空 间 内 有 效 传 递 科 学 信

息，并同时吸引用户的关注、激发其参与，已成为

科学传播领域亟待解决的关键问题。

在众多全球性社交媒体平台当中，Twitter 以其

庞大的活跃用户数量、广泛的学术使用程度、丰富

的互动交流功能，为观测科学信息的社交媒体传播

贡献了海量数字印记，成为了目前社交媒体计量学

最重要的数据来源。推文 （tweet） 是 Twitter 平台上

的帖子，作为平台的核心信息传播形式，每条推文

最多可以包含 280 个字符。科学推文是指包含科学

论文链接的推文，如 DOI （digital object identifier）。

它 通 过 简 洁 的 文 字 和 多 媒 体 元 素 ， 将 科 学 研 究 成

果、学术进展等信息传递给公众，附带的论文链接

便于受众进一步阅读。

然而，社交媒体信息的传播并非仅限于首次发

帖，其传播过程通常呈现级联效应——信息在社交

媒体平台上被用户不断转发、分享和再传播，形成

多轮的连续传播过程 [9-11]。在这一过程中，每次传

播不仅延续了信息的流动，还能触及不同的受众群

体，从而扩展信息的传播范围和影响力。目前，级

联传播已在多个传播场景中得到广泛研究，包括网

络博客 [11]、电子邮件 [12]、产品推荐 [13]以及社交媒体

平台 [14-16]。这些研究揭示了一个重要事实：信息的

传播效果不仅依赖于初次传播，还受到后续互动与

扩散的影响。

在先前的研究中，我们基于计算传播学视角，

首次揭示了科学论文在社交媒体传播中的级联传播

现象，并分析了发表在不同期刊层次上的科学论文

的级联结构特征 [14]。本文聚焦于科学推文的文本属

性特征，从文本内容、多媒体信息和表情符号 3 个

方面，通过级联传播视角，分析具有不同文本属性

特征的科学推文的级联演化趋势。通过这一研究，

我们不仅能够深入理解科学推文文本特征如何塑造

其 传 播 路 径 和 传 播 效 果 ， 还 能 为 优 化 科 学 传 播 策

略、提升科学推文的传播效能提供重要的理论支撑

和实践参考。

1　相关研究工作

1.1　 社交媒体信息的文本属性特征

（1） 文本内容

社交媒体上的信息通常以短消息的形式呈现，

其 字 符 数 量 受 到 平 台 的 限 制 ， 例 如 ， 推 文 最 多 为

280 个字符。这一限制有助于提高内容简洁性，但

也可能削弱信息表达的完整性。为此，社交媒体引

入了话题标签 （#hashtag）、网页链接、图片、视频

等 多 媒 体 元 素 ， 用 于 增 强 信 息 的 表 现 力 和 传 播 效

果。研究表明，包含话题标签、超链接或嵌入图片

和视频的推文更有可能被用户转发 [17-24]。例如，推

文中的视觉特征 （如颜色分布、全局场景等） 与转

发数量存在显著相关性 [25]，而带有问号或感叹号的

推文语调也能够有效提升转发率 [26]。此外，话题标

签的长度和是否使用热门关键词都会显著影响推文

的传播效果 [23]。

（2） 情绪化内容

情感化内容在社交媒体上具有更强的吸引力和

传播潜力。研究发现，推文中的道德情感词汇能够
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显著提升传播效果，而情感强度与转发频率、传播

速度呈现正相关关系 [26-30]。不仅如此，情感的细粒

度类别 （如愤怒、喜悦、悲伤） 也会对传播模式产

生不同的影响。例如，负面情感推文通常比正面情

感推文获得更多的关注与转发 [31]，但高唤醒程度的

情绪 （如敬畏、焦虑和愤怒） 比低唤醒程度的情绪

（如悲伤） 更有利于信息的病毒式传播 [32]。在具体

情感类型中，愤怒情绪比喜悦或悲伤情绪更具传播

性 ， 并 且 这 种 传 播 性 会 随 着 社 交 距 离 的 增 加 而

减弱 [28]。

（3） 主题内容

不同主题的信息传播模式差异显著。政治类信

息通常引发更广泛的传播与讨论，其级联率和持续

性 指 标 均 高 于 娱 乐 、 运 动 等 其 他 话 题 [33-34]。 此 外 ，

政治类信息中的假新闻比其他类别的信息传播速度

更快、病毒性更强 [33]。与之相比，娱乐类信息虽然

对用户情感的即时吸引力较强，但其传播过程更多

依 赖 多 个 核 心 用 户 的 参 与 ， 通 过 间 接 转 发 实 现 广

泛 传 播 [35]。 还 有 研 究 发 现 ， 娱 乐 类 信 息 通 常 在 传

播 规 模 、 传 播 速 度 和 病 毒 性 上 表 现 优 于 公 共

信息 [36]。

1.2　 科学推文的文本属性特征

标签是科学推文中用于关联话题的重要工具。

通过添加与研究相关的标签，推文得以融入更广泛

的讨论群体，从而扩大信息传播的覆盖范围。研究

表明，带有标签的推文通常能吸引更多的关注。例

如，有研究分析了 Twitter 上的学术推文，发现当推

文附加至少一个标签时，其平均提及次数显著高于

不使用标签的推文，表明标签在推动信息传播中具

有重要作用 [37]。

用 户 提 及 （@username） 为 推 文 提 供 了 直 接 面

向特定用户的交流通道。这种定向的互动形式增强

了推文的传播效率和社交属性。一项基于心理学论

文的研究显示，提及特定用户的推文，其平均提及

次数是未提及用户推文的两倍以上 [38]。此外，用户

提 及 的 使 用 还 被 证 明 有 助 于 提 升 推 文 的 受 欢 迎 程

度，尤其在学术界，通过提及相关学者或机构，推

文更容易吸引目标受众的注意。

跨平台的研究也验证了标签和用户提及对传播

效果的正向影响。例如，在整形外科期刊的 Insta‐

gram 账号研究中发现，带有更多标签或标记用户的

帖子往往获得更高的 altmetrics 得分，而仅包含文章

链接或作者简介的帖子则相对关注度较低 [39]。

1.3　 研究评述

通过对现有文献的梳理，本文发现，现有研究

主要集中在推文文本属性特征对转发概率的影响，

而对信息传播中的级联传播现象关注较少。在级联

传播过程中，一条推文的传播效果不仅取决于自身

的初始影响力，还受到后续转发和互动的累积效应

的影响。因此，研究不同文本属性如何影响这一连

续传播过程具有重要的理论和实践意义。基于此，

本文将研究问题进一步细化，具体如下。

（1） 用户在发布科学推文时通常会为科学论文

配备什么样的文字内容？具有不同文本内容的科学

推文在级联演化趋势上是否存在差异？

（2） 何种多媒体信息式推文更容易吸引用户的

关注和转发？相较于纯文本式推文，包含多媒体信

息 的 科 学 推 文 在 级 联 演 化 趋 势 上 呈 现 哪 些 不 同 的

特征？

（3） 科学推文中常用的表情符号的有哪些？相

较于纯文本式推文，包含表情符号的科学推文在级

联演化趋势中体现出哪些独有的特点？

2　研究设计

2.1　 数据获取

本文选取大型开放获取出版社 Frontiers 旗下期

刊于 2021 年发表的科学论文作为研究对象。目前，

该 出 版 社 已 发 行 多 种 不 同 学 科 领 域 的 学 术 期 刊 ，

覆 盖 了 自 然 科 学 、 医 学 、 工 程 、 社 会 科 学 、 人 文

学 科 等 科 学 领 域 。 此 外 ， 该 出 版 社 一 直 致 力 于 追

踪 科 学 论 文 在 不同网络站点的访问次数，如 Twit‐

ter （t.co）、 Google （www.google.com）、 NCBI 数 据

网 站 （www.ncbi.nlm.nih.gov） 等 ， 这 些 网 络 站 点

的 访 问 统 计 为 本 文 提 供 了 科 学 论 文 传 播 效 果 的 直

接测度。

（1） 科学论文的 Twitter 传播数据

基于荷兰莱顿大学科学与技术研究中心的内部

数据库查询每篇论文的 Twitter 传播数据，共匹配到

77762 篇科学论文 （每篇论文的 Twitter 提及次数至

少大于 1）。科学论文传播数据主要包含以下字段：

原 创 推 文 ID （identity）、 原 创 推 文 提 及 的 论 文 ID、

发 帖 用 户 ID、 互 动 用 户 ID、 发 帖 时 间 、 互 动 时 间

（如 转 发 、 回 复）、 推 文 文 本 内 容 、 推 文 媒 体 类 型

（如包含图片、视频和动图） 等。用户信息数据主

要包含用户的粉丝数、认证状态、账号创建时间、

地理位置等字段。
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（2） 科学论文的推文链接访问数据

对于科学论文的 Twitter 站点访问数据，本文利

用该期刊官方网站提供的站点访问数 API （applica‐

tion programming interface） ①和 DOI 字 段 来 获 取 论

文 的 Twitter 站 点 访 问 数 。 利 用 Python 爬 虫 工 具 包

Scrapy 编写爬虫程序，匹配到 52219 篇论文。这些

论 文 共 涉 及 154778 条 原 创 推 文 、 377267 条 互 动 推

文 （转 发 、 引 用 和 回 复） 以 及 148935 名 参 与 传 播

用户。

2.2　 科学论文的传播级联构建

级 联 传 播 （cascade diffusion） 是 指 信 息 在 社 交

网 络 中 通 过 用 户 之 间 的 相 互 影 响 逐 步 扩 散 的 过

程 [9-11]。这种传播现象广泛存在于多个传播场景中，

如网络博客 [11]、电子邮件 [12]、产品推荐 [13]以及社交

媒体平台 [14-16]。具体而言，当一个用户分享某条信

息时，其他用户可能会受到该用户行为的影响，继

而产生相似的分享行为，从而推动信息在网络中的

扩散。随着越来越多的用户重复这一过程，信息逐

步传播到更广泛的用户群体当中。这一现象给予本

文一个重要的启示：信息的传播效果是一个多轮积

累的过程，不仅依赖于首次传播，还受到后续互动

的影响。

（1） 论文层面的传播级联

本文采用复杂网络方法对科学论文的级联传播

过程进行建模。首先，从数据集中匹配出提及该篇

论文所有推文记录，按照发帖时间和互动时间对其

进行升序排列。其次，基于提及用户之间的互动关

系 （转发、回复、引用），构建一个有向的、以论

文 为 根 节 点 的 时 变 网 络 Gi = (V,E,T )。 其 中 ，

ui,vj ∈ V 分 别 表 示 发 帖 用 户 ui 和 互 动 用 户 vj。 如 果

用户 vj 转发/回复/引用了用户 ui 发布的推文，那么

这 两 个 用 户 之 间 就 会 形 成 一 条 ui 指 向 vj 的 连 边

e (ui,vj ) ∈ E。连边的权重为 ∆ti ∈ T，表示论文的传

播时间，其定义为用户围绕论文的第 i 次互动时间

r i
t 与首次发帖时间 p1st

t 之间的时间间隔 ∆ti = r i
t - p1st

t ，

即在论文被用户首次提及后，经历了多长时间后获

得 了 第 i 次 提 及 。 最 终 ， 本 文 构 建 了 52219 个 论 文

级联。

（2） 推文层面的传播级联

为了揭示具有不同文本属性特征的科学推文的

传播效果，本文聚焦于由用户发布不同推文所引导

的推文级联。具体来说，首先，基于论文级联确定

分享科学论文的首批发帖用户。其次，提取由这些

用户发布推文后衍生出的传播链，进而得到推文级

联。图 1 展示了推文级联识别过程。左图展示了示

例论文级联结构拓扑图。该论文在出版后，被 3 个

用户发帖分享，并引发了多轮的连续传播过程；右

图 展 示 了 示 例 论 文 的 2 个 推 文 级 联 。 按 照 上 述 步

骤，本文共识别了 49550 个推文级联。

2.3　 科学推文的文本属性特征

（1） 文本内容

对于每条提及科学论文的原创推文，本文利用

Python 中的正则表达式对推文内容进行处理，删除

其中的论文链接、标点符号、表情符号以及用户提

及 标 识 （@ 用 户 名）， 仅 保 留 纯 文 字 内 容 。 随 后 ，

对 推 文 内 容 和 论 文 标 题 进 行 分 词 （以 空 格 为 分 隔

符）， 并 通 过 余 弦 相 似 度 计 算 两 者 的 文 本 相 似 度 。

分析结果如图 2 所示，推文内容与论文标题之间的

① https://impact-api.frontiersin.org/v2/Publications/(论文 DOI)/ReferrerTo

图 1　科学论文级联和科学推文级联
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文本相似度分布极不均匀，其中约 32% 的推文文本

相似度位于 0~25% 区间，34% 的推文文本相似度分

布 在 25%~75% 区 间 ， 另 有 34% 的 推 文 相 似 度 处 于

75%~100% 区间。据此，本文将推文文本分为两种

主要类型：“标题帖”，即直接使用论文标题，或推

文中包含论文标题的主要词汇；“非标题帖”，即推

文内容与论文标题的词汇重叠度较低，采用与标题

完全不同的表达方式。

为了进一步揭示不同文本内容的科学推文在级

联传播效果上的差异，本文按照用户是否发布标题

帖，对这些推文级联进行分组。同时，为控制用户

粉丝规模对传播效果的潜在影响，本文将研究样本

限定为粉丝数在 10~100 万的发帖用户。选取该区间

的理由在于，粉丝数过低 （少于 10） 的用户传播范

围有限，难以形成规模化的推文级联，而粉丝数过

高 （超过 100 万） 的用户通常受限于其强影响力带

来的名人效应，会削弱推文文本特征的实际作用。

此外，为了进一步确保分析的公平性，本文在相同

粉丝数下对两组样本进行匹配，确保每个具体粉丝

数下，对照组和实验组的样本数量相同。通过这种

方式，尽可能消除粉丝数差异带来的潜在偏差，确

保分析结果的公平性和可比性。最终，本文识别出

5225 个首条推文为标题帖的推文级联和 27423 个首

条推文为非标题帖的推文级联。

（2） 多媒体信息类型

本文根据数据集中的多媒体信息类型字段，将

原创推文划分为 4 种类型，包含图片、视频、动图

和 纯 文 本 。 其 中 ， 纯 文 本 式 推 文 占 比 约 为 88%

（136133 条）， 包 含 图 片 元 素 的 推 文 占 比 约 为 12%

（18342 条），包含动图和视频元素的推文占比均不

足 0.1% （分别为 155 条和 148 条）。为了研究多媒体

信息对推文级联传播效果的影响，本文根据发起人

发布的首条推文是否包含多媒体信息进行分组，并

将发帖用户限定为粉丝数在 10~100 万区间内，以控

制粉丝规模对传播效果的潜在影响。最终，本文识

别出 6231 个首条推文为多媒体式推文的推文级联和

29901 个首条推文为纯文本式推文的推文级联。

（3） 表情符号

表情符号被视为一种社交互动的手段，它们在

有限的字符空间中能为文本增添情感和视觉效果。

本文利用 Python 工具包 emoji 来提取每条推文内容

中的表情符号。emoji 是一个用于处理和操作表情

符号的 Python 工具包①，能够识别多种表情符号格

式，包括标准的 Unicode 表情符号和自定义的短代

码表情符号。根据推文是否包含表情符号，本文将

原创推文分为“表情帖”和“非表情帖”两类，并

识 别 出 6116 条 表 情 帖 和 130017 条 非 表 情 帖 。 为 了

控制粉丝规模对传播效果的潜在影响，本文进一步

将发帖用户限定为粉丝数在 10~100 万区间内，并根

据首条推文是否为表情帖对论文级联进行分组。最

终，本文识别出 6231 个首条推文为表情帖的推文级

联和 29901 个首条推文为非表情帖的推文级联。

2.4　 级联结构特征

为了揭示具有不同文本属性的科学推文在级联

演化趋势上的差异，本文参考 Vosoughi 等 [33]提出的

信息级联结构分析框架，该框架成功揭示了真实新

闻和虚假新闻在网络传播上的差异。具体来说，该

框 架 共 涉 及 两 类 指 标 ： 静 态 指 标 和 动 态 指 标 。 其

中，静态指标主要反映论文级联的基本结构特征；

① https://github.com/carpedm20/emoji/

图 2　推文内容与论文标题之间的文本相似度
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动态指标分为基于深度的动态指标和基于时间的动

态指标，基于深度的动态指标反映了论文级联的层

次结构特征，基于时间的动态指标主要反映论文的

级联结构演化趋势。各项指标定义如下。

（1） 静态指标

深度：级联的深度是指某信息级联中节点深度

的最大值。节点的深度定义为该节点与根节点之间

的最短路径的边数。对于一个节点数为 N 的级联来

说，其深度 D 被定义为

D = max (di ), 0 ≤ i ≤ N (1)

其中，di 表示网络中节点 i 的深度。图 3a 展示了传

播深度的测量方法。在示例级联中，该级联的深度

为 3，表示该信息引发了 3 轮的连续互动过程。

规模：级联规模是指参与该级联的唯一用户数

量。图 3b 展示了不同深度下的参与用户数量变化。

图中示例论文的级联规模为 7，表示有 7 位不同用

户参与了示例论文的传播。

广度：广度是指级联在所有传播深度中触及用户

数量的最大值。对于一个深度为 d 的级联，其最大广

度 B 被定义为

B = max (bi ), 0 ≤ i ≤ d  (2)

其中，bi 表示深度为 i 时的广度。图 3c 展示了示例

网 络 中 不 同 深 度 下 的 广 度 。 在 该 网 络 中 ， 最 大 广

度为 4。

病毒性：：该指标主要用来刻画信息传播网络以

广播式 （类似于大众传播） 或病毒式 （类似于人际

传 播） 方 式 扩 散 的 程 度 。“ 病 毒 性 （virality） ” 一

词最早可追溯到疾病传播领域。传染病通过人与人

接触的方式在短时间内感染大量人群。社交媒体信

息传播与传染病传播有相似之处。当一条视频、图

片或新闻文章等社交媒体信息“走红 （go viral） ”

时，不仅意味着其能够广泛传播，也意味着该信息

以人际传播的方式进行扩散。根据 Zhang 等 [40]的定

义，一个网络的级联病毒性是指该网络中节点与其

后代节点之间的平均路径长度。对于一个节点数目

N≥2 的传播网络 T 来说，其级联病毒性被定义为

VT =∑
i = 1

N

d̄i, d̄i = ∑
j ∈ Di

dij |Di| (3)

其中，dij 表示节点 i 与子节点 j 之间的距离；Di 表示

节点 i 的可达节点的集合；|· |表示集合的大小。图

3d 展示了级联病毒性指标的计算方式，图中示例网

络的级联病毒指标数值为 2.5。

（2） 基于深度的动态网络结构指标

规模随深度变化：指不同深度下的累计受众规

模，即信息达到某一深度时累计触达的用户数量。

图 4a 展 示 了 当 前 示 例 推 文 级 联 规 模 随 深 度 变 化 的

曲线。

广度随深度变化：指不同深度下的受众规模，即

信息在特定传播深度下触达的用户数量。图 4b 展示

了当前示例推文级联广度随深度变化的曲线。

（3） 基于时间的动态网络结构指标

基于时间的动态网络结构指标用于描述规模、

图 3　静态网络结构指标计算过程
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广度、深度及病毒性随传播时间的变化趋势。图 4c

展示了当前示例推文级联广度随时间变化的曲线。

在 T1 时刻，推文深度达到 1 且触及 2 个用户，此时

广度为 2；在 T2 时刻，推文深度达到 2 且触及 4 个

用户，此时广度为 4；在 T3 时刻，推文深度达到 3，

但仅触及 1 个用户，此时广度不变。

3　不同文本属性特征的级联传播效果

分析

3.1　 推文文本内容

（1） 标题帖和非标题帖的转发情况

首先对标题帖和非标题帖的转发情况进行基本

分析。图 5a 和图 5b 分别展示了 3 种不同类型推文的

转发情况。通过比较发现，局部引用标题的推文不

仅 转 发 概 率 较 高 （0.39）， 而 且 在 实 际 传 播 中 能 获

得大量转发。相比之下，与标题完全不同的推文传

播效果略逊于局部引用标题的推文，而直接引用标

题的推文转发数最低 （转发均值：7.18 vs. 3.13 vs. 

2.20）。 直 接 引 用 标 题 的 推 文 转 发 较 少 的 原 因 可 能

与信息重复性有关。在 Twitter 平台上，指向科学论

文的超链接通常会以缩略图的形式展示，如图 5c 和

图 5d 所 示 ， 该 缩 略 图 显 示 了 论 文 的 第 一 张 图 片 或

期刊图标以及论文标题。因此，当推文内容与缩略

图中的论文标题一致时，信息显得冗余，从而降低

了用户的转发意愿。已有研究表明，反复接触相同

信息内容会减少用户的转发意愿 [41]。

（2） 级联传播效果分析

本文通过设定规模、广度、深度和病毒性 4 个

指标，分析标题帖与非标题帖在级联演化趋势上的

差异。传播时间定义为首条推文与后续推文之间的

时 间 间 隔 ， 以 研 究 这 些 传 播 指 标 随 时 间 演 变 的 趋

势。从时间维度来看，非标题帖在传播初期迅速获

得了大量的关注和分享，并在随后的传播过程中持

图 4　基于深度的动态特征
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续扩大其传播优势。在规模、广度、深度和病毒性

4 个 指 标 上 ， 非 标 题 帖 始 终 高 于 标 题 帖 ， 如 图 6a~

图 6d 所 示 。 从 传 播 深 度 的 角 度 来 看 ， 非 标 题 帖 在

各深度下持续保持较高的广度，并且随着传播深度

的增加，其广度呈现逐步上升的趋势，始终高于标

题帖推文，如图 6f 所示。同样地，非标题帖推文在

每一深度下均能够触及大量的用户，展现出较强的

持续传播能力，如图 6e 所示。综合来看，非标题帖

凭借初期传播的迅速突破，为后续传播奠定了坚实

基础，推动了传播范围和影响力的持续扩展。这一

现象体现了级联传播中的马太效应，呈现“强者愈

强”的动态趋势。

3.2　 多媒体元素

（1） 推文的转发情况

根据原创推文中是否包含多媒体信息 （视频、

图片和动图），将推文分成多媒体式和纯文本式两

种 。 通 过 比 较 两 种 推 文 的 转 发 情 况 ， 发 现 包 含 图

片、视频以及动图的多媒体推文更容易吸引用户关

注，并会影响用户转发行为，如图 7 所示。具体来

说，多媒体推文的转发概率为 0.41，而纯文本推文

的转发概率仅为 0.37。多媒体推文所获得转发数均

值 是 纯 文 本 的 2 倍 之 多 （均 值 ： 8.17 vs. 3.74； K-S

检验：D=0.24，p<0.001）。从多媒体信息的类型来

看，带有视频的推文要比动图、图片、纯文本式更

容易吸引用户的关注，并获得大量的转发。

（2） 级联传播效果分析

从时间维度来看，多媒体推文在传播初期就取

得了显著的传播效果，并在后续传播过程中得到加

强 。 具 体 来 说 ， 首 条 推 文 为 多 媒 体 的 级 联 ， 在 规

模、广度、深度和病毒性 4 个指标上均表现出显著

的 优 势 ， 如 图 8a~ 图 8d 所 示 。 随 着 传 播 时 间 的 推

移，这种优势不仅得以维持，而且与纯文本推文之

间 的 差 距 进 一 步 扩 大 。 从 传 播 深 度 的 视 角 来 看 ，

多 媒 体 推 文 的 广 度 随 传 播 深 度 呈 现 先 增 长 后 下 降

的 趋 势 ， 但 在 传 播 链 条 的 各 个 层 次 中 ， 其 广 度 始

终 显 著 高 于 纯 文 本 推 文 ， 如 图 8f 所 示 。 这 表 明 多

媒 体 推 文 即 使 在 传 播 链 条 的 更 深 层 次 中 ， 其 受 众

覆 盖 能 力 依 然 保 持 优 势 。 规 模 随 传 播 深 度 的 变 化

表 明 ， 多 媒 体 推 文 在 每 一 传 播 深 度 中 都 维 持 了 较

大 的 用 户 覆 盖 ， 并 且 在 更 深 层 次 的 传 播 阶 段 表 现

出 更 强 的 扩 散 能 力 ， 如 图 8e 所 示 。 总 的 来 说 ， 传

播 初 期 的 成 功 为 多 媒 体 推 文 的 后 续 传 播 奠 定 了 坚

实的基础，促进了传播效果的进一步提升和增强，

呈 现 一 种 典 型 的 级 联 马 太 效 应 ， 即 “ 强 者 愈 强 ”

的动态特征。

图 5　不同推文文本内容下的推文转发情况
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3.3　 表情符号

（1） 表情符号的使用频率

表情符号被视为一种社交互动的手段。它们在

有限的字符空间内为文本增添情感和视觉效果。统

计发现，用户在编辑学术推文时更倾向于在文字内

容中添加一些手势和箭头符号 （如 ） 来突

出论文链接的位置，以更加直观地引导关注者注意

链 接 所 在 的 位 置 ， 进 而 提 高 科 学 论 文 的 阅 读 和 传

播，如图 9 所示。此外，一些与医学相关的表情符

号也被频繁使用 （如 ），以更深入地传达论

图 6　首条推文为标题帖和非标题帖的级联结构演化趋势

图 7　不同多媒体形式下的推文转发情况
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文研究内容的氛围和主题，特别是对于涉及医学或

生命科学的研究。这有助于读者更形象地理解研究

的领域和关注点。

（2） 级联传播效果分析

从时间维度来看，表情帖在传播初期迅速吸引

了大量用户的关注，并在后续传播过程中持续扩大

其覆盖范围。表情帖在规模、广度、深度和病毒性 4

个级联传播的关键指标上均显现出明显的优势，如

图 10a~图 10d 所示。随着传播的推进，这些优势不

仅得以保持，还使表情帖与纯文本推文之间的传播

效果差距进一步拉大。从传播深度的角度分析，表

情帖的广度随传播深度逐步增加，并在深层传播阶

段保持高水平，其覆盖范围在传播链条的各个层次

均显著高于纯文本推文，如图 10f 所示。这说明表

情帖不仅在传播初期具有优势，甚至在传播链条的

深层次中仍能有效触及更多受众。同时，规模随传

播深度的变化表明，表情帖在各个传播深度中均能

够吸引大量用户的参与，其扩散效应随着传播的深

图 8　首条推文为多媒体式和纯文本式推文的级联结构演化趋势

图 9　科学论文在社交媒体传播中的表情符号使用情况
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入持续显现，在深层传播阶段展现出更大规模的扩

散能力，如图 10e 所示。这一结果表明，表情帖在

传播链的初期便展现出显著的传播优势，并在后续

传播阶段进一步扩大了其覆盖范围和影响力，充分

体现了“强者愈强”的级联传播特性。

4　结论与讨论

本文从科学推文的文本内容、多媒体信息和表

情符号 3 种文本属性特征入手，通过级联传播的视

角，比较分析具有不同文本属性特征的科学推文的

级联演化趋势。研究发现，将论文亮点内容作为科

学 推 文 的 文 本 内 容 ， 在 科 学 推 文 中 加 入 图 片 、 视

频、表情符号等视觉元素能够显著提升科学论文的

传播范围。这种提升不仅在传播初期就有所显现，

而且在后续的传播过程中得到进一步增强，形成了

“强者愈强”的传播趋势，即级联马太效应。

级联传播是信息传播中的一种常见现象，广泛

存 在 于 多 种 传 播 场 景 ， 如 网 络 博 客 [11]、 电 子 邮

件 [12]、产品推荐 [13]以及社交媒体平台 [14-16]。在这个

过程当中，初始用户的传播行为会对后续用户产生

影 响 ， 形 成 链 式 反 应 ， 最 终 实 现 大 规 模 扩 散 的 过

程。已有研究通过网络视角，分析了信息的级联结

构特征，并对级联传播的动态规律进行了建模与仿

真 [42-45]。相关研究表明，即便两个级联的传播规模

相似，其在时间演化、转发深度分布、级联规模的

可预测性以及传播用户的群体特征上可能存在显著

差异 [42]。这意味着级联传播可以通过多种截然不同

的方式实现大规模扩散。与前人研究不同，本文结

合传播时间和级联深度这两个维度，探讨了初期传

播效果与后续传播效果之间的潜在联系，揭示了科

学论文在社交媒体传播中的“级联马太效应”：初

期扩散优势在后续传播中持续放大，呈现“强者愈

强”的动态演化过程。

与 本 文 结 论 相 似 的 一 项 工 作 是 Cheng 等 [46] 对

Facebook 数据的分析，他们分析了信息流行度的增

减趋势，发现初期传播中的爆发性传播峰值越高，

后续传播更容易经历多轮次的爆发。该研究结论与

本文观察到的“级联马太效应”具有相似之处，均

表明初期传播的成功为后续传播的持续扩展提供了

动 力 ， 为 本 文 的 结 论 提 供 了 支 持 。 此 外 ， 纪 晓 玉

等 [47]通过对社交媒体平台的信息传播研究发现，初

期传播的成功会促进信息在后续传播过程中的持续

扩展，尤其是在社交网络中，传播的早期成功能够

显著增加信息被转发和扩散的概率。这些研究结果

与本文的“级联马太效应”相呼应，都强调了传播

初期的影响对后续传播过程的重要推动作用，为本

文提供了有力的理论支撑。

本文的主要贡献体现在 3 个方面。首先，本文

图 10　首条推文为表情帖和非表情帖的级联结构演化趋势
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基于计算传播学的视角，结合社交媒体中的级联传

播现象，深入分析了科学推文的文本属性特征 （如

多媒体信息、表情符号等） 对传播效果的影响，为

揭示科学论文在社交媒体上的传播机制提供了新的

理论框架。其次，本文通过大规模社交媒体数据的

实证分析，发现不同文本属性特征对级联传播的范

围和深度具有显著影响，揭示了“级联马太效应”，

这一发现为科学传播策略的优化提供了有力的实证

依据。进一步地，本文为科学传播提供了策略性指

导，特别是在科学推文内容设计方面，强调如何有

效利用多媒体信息和情绪化表达等元素提升传播效

果，可为科研人员和科学传播机构提供具体的社交

媒体传播策略优化建议。

然而，本文也存在一定的局限性。首先，尽管

本文使用了大规模的社交媒体数据进行分析，却并

未聚焦于特定的学科领域，未来研究可以扩展至不

同学科，验证研究结论的广泛适用性。其次，推文

的传播效果不仅受到文本属性的影响，还可能受到

用 户 特 征 、 社 交 关 系 网 络 等 多 维 度 因 素 的 共 同 作

用，但这些因素未在本文进行深入探讨。未来应进

一步考察这些多维度特征对科学推文传播的影响，

以全面揭示科学推文传播的规律，为科学传播的研

究提供更为丰富的视角和理论支持。
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