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摘 要: 基于网络结构对财富增长的影响, 针对财富动态增长性及其重分机制, 定义影响力系数, 提出一类财富总值

不断增长的网络模型. 应用系统方程得到财富总值、节点度以及累积财富的时变方程. 经过具体分析可知, 影响力系

数可调节节点度对财富增长的影响力度, 它对网络结构和累积财富值影响很大. 数值仿真表明, 调节影响力系数可降

低基尼系数, 促使财富分布更趋近于均匀化, 且在一定条件下节点度与累积财富呈近似线性关系.
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Evolving network model based on mechanism of wealth redistribution
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Abstract: Based on the influences of network structure on wealth growths, for the character of wealth increasing and the

mechanism of wealth redistribution, a definition of an influence coefficient is given, and a network model of the wealth growth

is proposed. System equations are used to obtain the time-varying equations of the total wealth, degree and cumulated wealth.

Analysis results show that the influence coefficient can adjust the impacts of the node degree on the wealth growth, and has

great effects on the network structure and cumulated wealth. Numerical simulations show that the influence coefficient can

reduce Gini index and make the wealth distribution more even, and the cumulated wealth is linear with the node degree in a

certain condition.
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0 引引引 言言言

现实社会中, 绝大多数复杂系统均可表示为复

杂网络[1], 如WWW、Internet、社会关系网络、经济网

络、电力网络、交通网络和神经网络等. 经济系统是

人们最关心的社会复杂系统之一, 其中不仅包括个人

投资、消费及生产等各种经济活动, 而且还包含社会

财富的聚集、转移与重新分配等问题. 因此, 经济系统

是一个复杂的巨系统, 复杂网络理论为研究社会经济

网络结构提供了方便的工具[2-3].

财富是人们进行合作或竞争等经济活动的最重

要目标, 同时也是社会中人际关系形成的重要动力,

因此, 财富的相关信息显得比社会结构信息重要得多.

然而, 社会结构的改变也会对个人财富的积累产生一

定的影响, 即个人的财富与社会结构是相互影响的,

因此, 通过社会结构研究社会财富的积累、转移和重

新分配是十分必要的.

迄今已有大量关于经济模型中财富分布的研

究[4-6]. 文献 [4-6]研究了一类总财富不变, 网络拓扑

结构与个体财富的动力性无关的财富模型. 随着复

杂网络的兴起, 经济学家和经济物理学家已逐渐认识

到在经济系统中存在一个由相互作用机制形成的网

络结构[7-10], 但大部分研究成果都集中在假设网络规

模、结构以及社会总财富不变的前提下, 进行财富分

配以及财富分布不均衡性的研究. 直到 2006年, 文献

[7]将财富生产的思想与网络结构相结合, 提出了一

类增长网络模型. 它假设网络中所有节点创造财富的

能力是固定不变的, 因此有一定的局限性. 2007年, 文

献 [9]进一步改进了 [7]的缺陷, 将节点创造财富的能

力设为一个随机变量, 即不同时刻节点创造财富的能

力是不同的. 然而, 在网络演化过程中, 节点的优先连
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接概率只考虑了节点的财富值, 即财富值越大, 节点

被选择的概率就越大. 在许多现实的贸易网络里, 合

作者的选择并非只与个人的财富值相关, 还与社会结

构同样具有很大的关联. 另外, 文献 [9]虽然提出了财

富增长的思想, 但并没有给出财富增长的具体过程.

本文结合财富重新分配的思想, 考虑到网络结构

对财富增长的影响, 提出了一个基于财富重分机制的

网络结构演化模型. 在该模型中定义了影响力系数𝛼,

通过理论推导得到了个体累积财富值以及个体度值

的时变方程, 从方程中发现𝛼对网络结构以及累积财

富值都具有直接的影响. 结合模拟仿真给出了不同影

响力系数下的累积财富分布图以及不同结构参数下

的基尼系数的变化规律. 最后, 给出了网络中节点度

与节点累积财富值之间的关系.

1 基基基于于于财财财富富富重重重分分分机机机制制制的的的网网网络络络结结结构构构演演演化化化模模模型型型

将社会中的个体表示为网络中的节点, 个体之间

的经济活动 (包括投资、消费、合作和竞争等)表示为

网络中的边, 个体间的每一次经济活动必将引起个体

财富值的转移. 在这个模型中, 节点财富值的增长主

要是通过节点间的经济活动和网络拓扑结构来聚集

的, 具体的演化过程如下.

初始网络: 在 𝑡 = 0时刻, 网络中有𝑛0 个节点,

𝑒0 条边, 并为每一个节点随机赋予一定的财富值

𝑠𝑖(0), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛0.

网络增长: 在每一个时刻 𝑡, 向网络中添加一个

新节点 𝑖, 同时根据优先连接概率选择一个节点进

行连接, 并为新节点的初始财富值进行赋值 𝑠𝑖(𝑡),

𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

财富的重分机制: 设每次新加入的节点 𝑖只能影

响与其相连接的节点的财富值. 节点的累积财富值

用节点的财富均值来表示, 记为𝑤𝑖(𝑡), 即节点 𝑖从时

刻 𝑡𝑖 = 1到时刻 𝑡𝑖 = 𝑡累积财富值. 由于新连边的产

生, 必然引起与其相连接的节点的累积财富值发生变

化. 根据优先连接概率选择节点 𝑣, 设其财富增加值

为 𝑐𝑣(𝑡), 量化为每一次经济活动中节点所获得的财富

值, 具体过程如下: 在每一次的财富交换过程中, 由于

新边的产生, 节点 𝑣创造财富的能力得到了提高, 则

其增长的财富值为

𝑐𝑣(𝑡) = 𝑏
∑

𝑗∈Ω(𝑣)

𝑤𝑗(𝑡),

即由于节点 𝑣创造财富的能力得到提高, 该个体从

其他已经存在的经济活动中所获得的利润也得到提

高. 其中: Ω(𝑣)表示节点 𝑣的所有邻居节点, 即与节

点 𝑣相关的已经存在的经济活动的对象; 𝑏表示从其

邻居节点中所获得的财富值的比例, 为 [0, 1]之间的

随机数.

优先连接概率: 在经济活动中, 个体由于本能的

自我保护意识, 选择交易对象时不仅考虑个体所拥有

的财富值, 同时还要考虑其连接度. 例如, 在现实网络

中, 拥有较多财富值的节点往往能得到人们的青睐,

该个体的节点度会越来越大, 同时与其进行合作的风

险性也是很大的, 一旦该节点的资金出现问题, 将会

对整个经济网络产生很大的影响. 然而, 这种风险性

较大投资的回报率往往又是相当可观的, 因此, 在模

拟人们的经济活动时, 应尽可能地贴近现实, 设优先

连接概率为 ∏
𝑣

(𝑡) =
𝑤𝑣(𝑡)𝑘

𝛼
𝑣 (𝑡)

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖(𝑡)𝑘
𝛼
𝑖 (𝑡)

.

其中, 𝑘𝑖 表示节点 𝑖的连接度, 𝑁 为网络规模值, 𝛼为

影响力系数. 当𝛼 = 0时, 优先选择概率仅与节点

的累积财富值有关, 节点的累积财富值越大, 被选

择的概率就越大, 网络的财富异质性就越明显; 当

𝛼 > 0时, 优先选择概率倾向于选择节点度和累积财

富值均较大的节点, 同时增强了网络的结构和财富分

布的异质性; 当𝛼 < 0时, 优先选择概率倾向于选择

节点度值较小的节点, 使网络的结构和财富均趋于均

匀化.

由网络模型演化过程可知, 随着时间的推移, 网

络的财富总值是在不断增长的. 具体的推导过程如

下: 设在 𝑡时刻网络中累积财富总值为𝑤𝑡, 且新增节

点的初始财富值 𝑠𝑖(0) = 𝑟, 令 𝑐𝑡 = 𝑐𝑣(𝑡), 则有

𝑤𝑡 = 𝑤𝑡−1 +Θ𝑡,

Θ𝑡 = Θ𝑡−1 + (𝑟 + 𝑐𝑡). (1)

其中: Θ𝑡 表示从时刻 𝑡−1到时刻 𝑡的网络中财富累积

增加值, 𝑡 ⩾ 2且𝑤1 = Θ1 = 𝑟. 通过计算式 (1)可得

Θ𝑡 = Θ1 + (𝑡− 1)𝑟 +

𝑡∑
𝑠=2

𝑐𝑠 = 𝑟𝑡+

𝑡∑
𝑠=2

𝑐𝑠,

𝑤𝑡 = 𝑤𝑡−1 +Θ𝑡 =

𝑤1 +Θ1 +Θ2 + ⋅ ⋅ ⋅+Θ𝑡 =

2𝑟 +

𝑡∑
𝑘=2

Θ𝑘 = 𝑟
𝑡2 + 𝑡+ 2

2
+

𝑡∑
𝑠=2

𝑠∑
𝑗=2

𝑐𝑗 =

𝑟
𝑡2 + 𝑡+ 2

2
+

𝑡∑
𝑠=2

(𝑡+ 1− 𝑠)𝑐𝑠.

其中 𝑐𝑠 = 𝑐𝑣(𝑠) = 𝑏
∑

𝑗∈Ω(𝑣)

𝑤𝑗(𝑠)表示 𝑠时刻节点 𝑗增

长的财富值, 这里𝑤𝑗(𝑡)表示 𝑡时刻个体 𝑗的财富值,

是个有限值, 因此可知
∑

𝑗∈Ω(𝑣)

𝑤𝑗(𝑡)应是有界的, 且

令 𝑤̄ =
∑

𝑗∈Ω(𝑣)

𝑤𝑗(𝑡), 进而可得

𝑤𝑡 ∼ 𝑂(𝑡2). (2)
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由于 𝑡 ⩾ 0, 从上述推导中可知, 网络中财富总值随着

时间 𝑡的演化而持续增大, 因此该模型中的财富总值

是不断增大的.

2 模模模型型型分分分析析析

利用系统方程分析网络模型中影响财富分布的

因素, 用 𝑘𝑖(𝑡)表示 𝑡时刻节点 𝑖的度, 𝑤𝑖(𝑡)表示节点

𝑖在 𝑡时刻拥有的累积财富值.

当 𝑡 = 𝑖时, 有

𝑤𝑖(𝑖) = 𝑠𝑖(0);

当 𝑡 = 𝑖+ 1, 𝑖+ 2, ⋅ ⋅ ⋅ 时, 有

𝑤𝑖(𝑡) = 𝑠𝑖(0) +

𝑡∑
𝑠=1

𝑘𝑖(𝑠)𝑐𝑖(𝑠) =

𝑠𝑖(0) + 𝑏

𝑡∑
𝑠=1

𝑘𝑖(𝑠)
( ∑

𝑗∈Ω(𝑖)

𝑤𝑗(𝑠)
)
=

𝑟 + 𝑏𝑤̄

𝑡∑
𝑠=1

𝑘𝑖(𝑠),

其中

𝑡∑
𝑠=1

𝑘𝑖(𝑠)表示节点 𝑖在时刻 𝑡𝑖 = 1到时刻 𝑡𝑖 = 𝑡

的度值总和. 由动力学方程可知网络中的节点度演化

方程为
∂𝑘𝑖(𝑡)

∂𝑡
=

∏
𝑖

(𝑡) =
𝑤𝑖(𝑡)𝑘

𝛼
𝑖 (𝑡)∑

𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡)

.

根据文献 [11]首先求解
∑
𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡)的值, 因为每

个节点是在不同的时间 𝑡𝑖 产生, 求解
∑
𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡)

可看作对 𝑡𝑖 求积分, 即

≺
∑
𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡) ≻=

w
d𝑤𝜌(𝑤)𝑤

w 𝑡

1
d𝑡𝑖𝑘𝑤(𝑡, 𝑡𝑖) =

w
d𝑤𝑤𝜌(𝑤)

𝑡− 𝑡𝛽(𝑤)

1− 𝛽(𝑤)
.

因为𝛽(𝑤) < 1, 所以 lim
𝑡→∞

𝑡𝛽(𝑤) 相对于 𝑡可以忽略, 令

𝜀 = (1−max
𝑤

𝛽(𝑤)) > 0,

𝐷 =
w
d𝑤𝜌(𝑤)

𝑤

1− 𝛽(𝑤)
,

则≺
∑
𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡) ≻可以化简为

≺
∑
𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡) ≻= 2𝐷𝑡(1 + 𝑜(𝑡−𝜀)) ≈ 2𝐷𝑡.

由于节点的连接都是具有随机性的, 本文采用均值的

形式来表示在每一个时刻节点 𝑖的度值, 即

𝑘𝑖(𝑡𝑖) =
2(𝑒0 + 𝑡𝑖)

𝑛0 + 𝑡𝑖 − 1
. (3)

当 𝑡 → ∞时，𝑘𝑖(𝑡𝑖) ≈ 2, 由此可得

𝑤𝑖(𝑡) ≈ 𝑟 + 2𝑏𝑤̄𝑡,

因此有
∂𝑘𝑖(𝑡)

∂𝑡
=

𝑤𝑖(𝑡)𝑘
𝛼
𝑖 (𝑡)∑

𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡)

=

𝑤𝑖(𝑡)𝑘
𝛼
𝑖 (𝑡)

2𝐷𝑡
≈ ((𝑟 + 2𝑏𝑤̄𝑡)𝑘𝛼𝑖 (𝑡)

2𝐷𝑡
≈ 𝑏𝑤̄𝑘𝛼𝑖 (𝑡)

𝐷
. (4)

初始值为当 𝑡 = 𝑡𝑖 时, 𝑘𝑖(𝑡𝑖) = 1, 求解式 (4)可得

𝑘𝑖(𝑡) =
[ (1− 𝛼)𝑏𝑤̄

𝐷
(𝑡− 𝑡𝑖)

]− 1
𝛼−1

.

由此可知

𝑤𝑖(𝑡) = 𝑟 + 𝑏𝑤̄
[ (1− 𝛼)𝑏𝑤̄

𝐷

]− 1
𝛼−1

𝑡∑
𝑡𝑖=1

(𝑡− 𝑡𝑖)
− 1

𝛼−1 .

(5)

由式 (5)可以看出, 节点的度值与影响力系数𝛼有着

直接的关系, 可以说影响力系数𝛼决定了网络的结

构. 然而, 社会网络结构的改变也会对个人财富的

积累产生一定的影响, 因此影响力系数𝛼对累积财

富𝑤𝑖(𝑡)同样具有直接影响, 是决定𝑤𝑖(𝑡)的重要参数.

3 仿仿仿真真真分分分析析析

3.1 个个个体体体财财财富富富分分分布布布

众所周知, 真实社会中的财富分布是极不均衡

的, 即使在贫富差距较小的发达国家, 20%的人群也

占有 80%的财富[12]. 研究社会财富分布对指定税收

政策、财政政策, 以及维持社会稳定具有重要意义. 文

献 [13-14]提出了著名的帕累托指数和基尼系数, 这

两个参数成为后人研究财富分布的重要经济学指标.

帕累托分布 (Pareto分布)是经济学家在研究收

入分配问题时发现的一种分布形式, 是收入分配理论

中一种重要的分布, 在一般的统计学中并不多见. 帕

累托分布的一般函数形式为

𝑁(𝑥) = 𝑘𝑥−𝛾 . (6)

其中: 𝑘 > 0, 𝛾 > 1, 𝑁(𝑥)表示所有收入大于等于𝑥的

人数, 常数 𝑘和 𝛾为分布参数. 对式 (6)两边取对数可

得

ln𝑁(𝑥) = ln 𝑘 − 𝛾 ln𝑥.

由此可知, 收入大于等于𝑥的人数的对数是一条斜率

为 𝛾的向下倾斜的直线, 这与复杂网络中的幂律分布

是相似的, 即大部分财富仅被少部分人占有. 𝛾可以

度量收入分配不平等的程度, 并且在任何国家、地区

和任何时代具有相对的稳定性.

根据上文中给出的基于财富重分机制的动态网

络演化模型算法, 模拟了参数𝛼 = −2, 0, 2三种情况

下的累积财富分布图. 令𝑁 = 1000, 𝑏 = 0.15, 结果如

图 1所示.
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图 1 财富分布图

由优先连接概率Π𝑣(𝑡) =
𝑤𝑖(𝑡)𝑘

𝛼
𝑖 (𝑡)∑

𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡)

可知,

在𝛼 = −2时, 网络中节点度抑制了富者财富的增长

速度, 因此在财富值一定的情况下, 当𝛼 < 0时, 网络

中度值较小的节点被选择的概率增大, 使得网络的结

构逐渐均匀化. 与此同时, 财富的流向也逐渐趋向于

度值较小的节点, 因此整个网络的财富分布的不均衡

性减弱. 从图 1(a)中可以看到, 整个网络中的累积财

富分布既不服从指数分布也不服从Pareto分布.

在𝛼 = 0时, 优先选择概率Π𝑣(𝑡)只与节点的财

富值有关, 因而, 财富值越大的节点被选择的概率就

越大, 其财富分布逐渐服从 Pareto分布. 从图 1(b)中

可以看到, 当财富值𝑤 > 105 时, 节点的累积财富分

布基本服从 Pareto分布; 当𝑤 ⩽ 105 时, 即中低收入者

的财富分布可近似用指数分布来刻画, 这与用实际数

据模拟的结果是一致的.

在𝛼 = 2时, 由式Π𝑣(𝑡) =
𝑤𝑖(𝑡)𝑘

𝛼
𝑖 (𝑡)∑

𝑗

𝑤𝑗(𝑡)𝑘
𝛼
𝑗 (𝑡)

可知,

在财富值一定的情况下, 度值较大的节点被选择的

概率就越大, 由于𝛼 > 0加剧了网络结构的异质性,

使得网络中财富分布的不均衡也变得非常突出. 从

图 1(c)中可以看出, 财富值的变化范围变得非常广泛,

可高达 1015, 从而进一步拉大了贫富差距, 其财富分

布完全符合 Pareto分布的函数形式.

3.2 基基基尼尼尼系系系数数数分分分析析析

意大利经济学家基尼根据洛伦茨曲线发现了判

断个人收入分配不均等程度的指标—–基尼系数. 它

刻画了人群收入不均等的程度, 基尼系数越大, 人群

收入不均等的程度越高. 基尼系数的定义有许多种,

这里采用如下表达式:

𝐺 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

∣𝑤𝑖 − 𝑤𝑗 ∣

2𝑁2𝜇
.

其中: 𝑤𝑖, 𝑤𝑗 分别表示节点 𝑖和 𝑗的财富值; 𝜇为平均

财富值; 基尼系数𝐺越大, 则社会财富分配越不均衡,

𝐺 = 0表示绝对公平, 𝐺 = 1表示绝对不公平, 这是两

种极端的情形.

从网络的演化过程以及财富分布的相关分析

可知, 财富分布与参数𝛼有着密切的关系. 通过参数

𝛼可以分析整个网络财富分布的均衡性. 设𝑁 = 500,

𝑏分别取 0.1, 0.2, 0.3, 每种情况均模拟 10次, 然后求

取平均值, 结果如图 2所示.
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图 2 基尼系数图

图 2描述了影响力系数𝛼对基尼系数𝐺的影响.

从图中可以看出, 不同的 𝑏值几乎对基尼系数的变化

没有太大的影响, 在不同的 𝑏值下, 基尼系数的变化规

律几乎是一样的. 对图 2进行分析可知, 𝛼 > 0时的基

尼系数均要大于𝛼 < 0时的基尼系数值, 即网络中财

富分布的不均衡性随着𝛼的增大而逐渐变得明显. 无

论 𝑏取何值, 𝛼在由负数变为正数时, 基尼系数的变化

幅度都非常大, 直到𝛼 = 2, 整个网络的基尼系数保

持在±5%的稳定值下, 因此可以通过调节影响力系

数𝛼来降低基尼系数值, 从而使财富分布更加均匀化.

3.3 度度度与与与累累累积积积财财财富富富值值值的的的关关关系系系

通过理论分析可知, 网络中的财富分布与节点

度有着明显的关系, 那是否是节点的度值越大节点

的累积财富值就愈大呢? 下面分析度与累积财富值

之间的关系. 仍然采用数值模拟的方法, 令𝑁 = 500,

𝑏 = 0.15, 分别在𝛼 = −2, 0, 2三种情况下进行讨论,

结果如图 3∼图 5所示.
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图 3 当𝛼 = −2时的 𝑘 ∽ 𝑤关系图
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图 4 当𝛼 = 0时的 𝑘 ∽ 𝑤关系图
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图 5 当𝛼 = 2时的 𝑘 ∽ 𝑤关系图

为了更清楚地分析 𝑘 ∼ 𝑤曲线的变化规律, 取

其一阶导数图, 通过分析一阶导数曲线更好地理解

𝑘 ∼ 𝑤的变化规律. 在𝛼 = −2时, 从累积财富的一阶

导数曲线可知, 其一阶导数的图像是一条斜率为负值

的直线, 其变化范围是 [0.23,−0.12]. 当 𝑘 < 8时, 其变

化范围是 [0.23, 0], 表明在度值较小时, 累积财富值是

随着度值的增大而逐渐增大的; 当 𝑘 ⩾ 8时, 其变化范

围是 (0,−0.12], 即表明度值较大时, 节点的累积财富

值不再增大反而开始逐渐降低. 这说明节点的累积财

富值并不是随着度值的增大而无限制增大的, 当节点

度达到一定值后, 其累积财富值将开始逐渐减少.

图 4中, 在𝛼 = 0时, 累积财富的一阶导数曲线

仍然是一条斜率为负数的直线. 但与图 3不同的是,

在𝛼 = 0时, 曲线 𝑘 ∼ 𝑤的一阶导数值均是大于 0的,

因此在𝛼 = 0时, 节点的累积财富值是随着度值的增

大而不断增大, 即富有者财富增长的速度加快, 社会

财富呈现出明显的异质性.

图 5中, 当 𝑘 ⩾ 15时, 节点度值与累积财富值

呈现出近似的线性关系; 而当 𝑘 < 15时, 节点的累

积财富值波动不大, 基本维持在一个稳定点上. 当

𝛼 = 2时, 优先选择概率Π𝑣(𝑡)在很大程度上是由节点

度值 𝑘决定的, 度值越大则节点的财富值就越大, 因

而整个网络的异质性进一步加强.

4 结结结 论论论

本文提出了一个基于财富重分机制的网络结构

演化模型, 考虑了社会结构对财富增长的影响, 根据

财富流动的特点引入了财富重分机制, 定义了影响

力系数𝛼, 为进一步研究社会财富的重新分配提供

了很好的理论模型. 在该模型中, 本文研究了节点的

度以及累积财富值对财富分布的影响, 通过理论推

导得到了财富总值𝑤𝑡, 节点的连接度 𝑘𝑖(𝑡)以及累积

财富值𝑤𝑖(𝑡)的时变方程, 利用模拟仿真得到如下结

果. 当𝛼 = −2时, 由于节点度抑制了富有节点财富

增长的速度, 使得整个网络的结构趋于均匀化, 财富

分布也更加的平等. 当𝛼 = 0时, 财富的分布只与节

点的累积财富值有关, 因而富者越富的现象非常明

显. 从财富分布图中可知, 𝛼 = 0时的财富分布符合

混合分布, 即𝑤 > 105 时, 节点的累积财富分布基本

服从 Pareto分布; 𝑤 ⩽ 105 时, 即中低收入者的财富

分布可近似服从指数分布, 这与用实际数据模拟的

结果是一致的. 当𝛼 = 2时, 节点度在很大程度上加

剧了网络结构的异质性, 因此加大了财富分布的不

均衡程度, 其财富分布完全符合Pareto分布的形式.

另外, 为了更好地认识财富分布不均衡程度, 本文对

网络的基尼系数进行了计算. 通过对不同参数下基

尼系数的计算结果进行比较发现, 𝛼 < 0时有助于

降低基尼系数. 最后分析了 𝑘与𝑤的关系. 结果表明,

在𝛼 = 0时, 节点的累积财富值随着度值的增大而逐
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渐增大; 在𝛼 = −2时, 节点的累积财富值并不是一直

增大的, 当 𝑘 ⩾ 8后, 节点累积财富值开始逐渐减少;

在𝛼 = 2, 𝑘 > 15时, 节点度与累积财富值呈现出明显

的线性关系, 而当 𝑘 ⩽ 15时, 节点的累积财富值波动

不大, 基本维持在一个稳定值下. 总之, 网络结构对财

富分布的影响是非常大的, 尤其是节点度值. 通过本

项研究, 可以深化人们对社会结构影响我国地区间贫

富差距的认识、理解与把握, 为政府制定相应对策以

有效地缩小地区间贫富差距提供决策依据和参考. 同

时, 为了解决由于社会收入两极分化而导致的财富分

配不均等问题提供了新的思路和方法.
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