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内容提要:本文使用某现金贷平台的借款人数据，研究消费行为信息在个人信用风险

评估中的信息含量。研究发现，对于现金贷借款人这类信用记录不足的群体，传统征信信
息往往不足以识别借款人的信用风险，而通过大数据技术引入更加高频的消费行为信息

能够有效补充额外的信息含量，提高对信用信息薄弱人群的风险识别效率。传统征信信
息和消费行为信息提供的信息含量互不相同，不能相互替代。因此金融科技创新对传统
征信系统以外信息的利用有助于降低消费信贷市场的信息不对称。本文创新性地利用真
实的微观信贷数据对不同信息的信息含量进行了比较，对消费金融的理论和实践都具有

重要价值。
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一、引 言

随着金融科技的发展，金融市场中的海量信息能够被高速处理，新的信息来源和信息加工方式

在一定程度上改变了传统金融服务的运作模式。信息处理技术加速了金融交易信息与其他类型信
息的融合，在个人消费信贷市场中，用于个人信用风险评估的信息呈现出越来越多元化的趋势。作
为一种金融工具，消费信贷使消费者能够实现更加平滑的跨期消费。但在传统的征信环节中，却较
少使用消费行为信息对消费者的信用风险进行评估。消费行为信息是否能为个人信用风险的评估
提供有效的信息含量? 本文使用消费信贷市场的微观数据对这一问题进行探究。
个人消费信贷市场是金融科技最早进入的领域之一。消费信贷市场上存在较严重的信息不对

称，传统金融的服务范围有限，我国居民长期面临着严重的信贷约束。根据中国人民银行的统计数
据，截至 2018 年底我国居民人均持有信用卡 0. 49 张，远低于欧美国家的水平。而家庭和个人的消
费信贷需求旺盛，2018 年底我国居民消费性贷款余额为 12. 05 万亿元( 不包括房贷) ，其中信用卡
贷款余额 6. 85 万亿元。从 2013 年到 2018 年，消费性贷款余额年均增速为 30. 53%。①随着金融科
技的发展，大量电商平台、网贷平台等非传统金融机构纷纷向消费者提供各种消费信贷服务，包括
先消费后还款的“类信用卡”、消费分期和现金贷等，丰富了我国的消费信贷市场。
消费信贷面向广大居民家庭和个人，通常具有小额、分散、无抵押的特征，难以通过贷后监督的

方式降低借款人道德风险，因此贷前审查成为消费信贷市场应对信息不对称的重要环节。在个人
征信体系较成熟的国家，个人信用评分是金融机构发放消费信贷的重要决策依据。美国的 FICO
评分由五方面的信息构成: 历史信用偿还表现、信用账户数、信用历史年限、持有的信用账户类型和
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新开立的信用账户。① 在我国，中国人民银行征信中心出具的个人信用报告是最重要的信用信息
来源，主要内容包括个人在银行等传统金融机构的借贷和还款情况，以及信用报告被查询的记录，

包括是否有欠税、民事判决、行政处罚等个人信息。2018 年 5 月，我国第一家市场化个人征信机构
“百行征信”正式开始营业，百行征信的主要业务是在传统金融机构以外的借贷领域开展个人征信
活动，搜集个人在 P2P网贷、现金贷等平台的信贷服务使用情况，与征信中心的个人征信报告形成
信息互补。
长期以来，个人征信结果高度依赖于信用历史。无论是 FICO 评分，还是人民银行征信报告，

使用的核心信息都是消费者的借贷历史和还款表现，这类信息与借款人未来的还款行为高度相关，

对个人信用风险的预测能力较强。但我国消费信贷市场近年来才迎来大规模的发展，个人征信活
动起步较晚，大量没有银行借贷历史的消费者无法建立有效的信用记录。根据中国人民银行征信
中心的报告，在央行征信系统覆盖的 8. 6 亿消费者中，只有 3. 5 亿有借贷历史。对于没有借贷历史
和信用信息不足的群体，如何判断其信用风险并做出合理的授信决策是实践中的重要问题。在个
人征信体系尚未建立完善的现实情况下，金融科技的发展使消费信贷中的个人信用风险评估方法

呈现出一定分化。银行的信用卡和大型电商平台推出的先消费后还款的“类信用卡”属于同质的
消费信贷服务，但在授信决策环节，商业银行更注重对传统征信信息的使用，例如重点采集工作和

收入信息，以判断信用卡申请人是否具有稳定的收入来源和还款能力，而非传统金融机构更加依赖

于网上消费行为、浏览痕迹等外部数据。与传统征信信息相比，个人的消费行为信息在移动互联网
时代具有更高频、更易获取的特征，但无法直接表明消费者的还款能力和还款意愿。因此，消费行
为信息在个人信用评估中提供的信息含量值得探讨。
国内外已有很多关于个人信用风险影响因素的讨论( Berg et al．，2019; Duarte et al．，2012; 李

焰等，2014; 廖理等，2015) ，但关于消费行为信息在个人信用风险识别中的作用，尚未有研究提供
直接的证据。我国当前消费信贷市场丰富的商业模式为研究这一问题提供了适宜的环境，通过对
比基于不同信息的信用评估结果对信用风险的预测作用，能够对不同信息的信息含量做出识别和

比较。本文使用某现金贷平台的借款数据，评估了消费行为信息在个人信用风险识别中的作用。
现金贷借款人由于受到严重的信贷约束而同时使用信用卡、“花呗”等多种渠道的消费信贷服务，
以信用卡和“花呗”的授信结果分别衡量基于传统征信信息和消费行为信息评估的借款人信用风
险。本文发现，两种信息为借款人信用风险的识别提供了不同的信息含量。在传统征信信息有效
性不足的情况下，消费行为信息能够显著提升对借款人信用风险的识别能力。消费行为信息为传
统征信方法补充了额外的信息含量，因此将消费行为信息纳入信用评估体系能够在一定程度上降

低消费信贷市场的信息不对称，对于扩大消费信贷市场服务群体，建立覆盖面更全的个人征信体系

具有重要意义。
本文的结构安排如下: 第二部分对现有的文献进行回顾; 第三部分提出研究假说和实证设计;

第四部分描述样本和变量; 第五部分展示实证结果; 第六部分是结论。

二、文献综述

借贷市场中借贷双方的信息不对称是学术界长期关注的重要问题。Stiglitz ＆ Weiss ( 1981) 首
先指出信息不对称会导致信贷配给。一方面，当出借人无法区分高风险的借款人和低风险的借款
人时，给出的平均利率会吸引更多的高风险借款人，一部分低风险借款人被挤出市场; 另一方面，高

风险借款人通过隐藏信息得到了较低利率的借款，出借人承担的风险和收益并不匹配。因此，信贷
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市场的信息不对称严重降低了市场效率。为了减轻信息不对称带来的逆向选择和道德风险问题，
一些学者讨论了出借人之间共享信息的机制和以独立第三方形式存在的信息中介( Pagano ＆
Jappelli，1993; Padilla ＆ Pagano，1997) 。Jappelli ＆ Pagano ( 2002) 最早对信息共享及信息中介在
借贷市场中的作用开展实证研究，发现有信用评估中介和信息共享机制的国家，其银行借贷的市场

规模更大，违约情况更少。目前已有大量研究表明，信息中介的存在提高了资金配置效率，降低了
市场风险( Doblas － Madrid ＆ Minetti，2013; Giannetti ＆ Jentzsch，2013) 。
现有的个人信用评分体系以历史借贷记录为核心信息。Barron ( 2003 ) 针对不同信用评分体

系的研究指出，将账户余额、还款历史等信息纳入信用报告可以使信用评估模型的输出结果更加准
确，相对于只记录负面信息的信用报告而言，关于借贷行为的正面信息提高了评估效率。目前被广
泛采纳的个人信用评分模式从多个维度关注信用账户的使用行为，国内外学者对此进行了研究。
我国商业银行采用的信用评分模型与国外并不完全相同，但同样重点关注已有的金融账户和信用

服务的使用情况( 石庆焱和靳云汇，2004; 方匡南等，2010) 。2008 年国际金融危机之后，对主流
征信体系的批判逐渐增加。Garmaise ＆ Natividad ( 2017 ) 认为，以 FICO 评分为代表的主流信用评
分体系虽然综合了还款记录、交易记录等多方面的信息，但过度关注以往的负面结果，这一机制本
身对借款人造成了负面影响。因为负面结果可能是由于经济危机等系统性风险或偶然因素导致
的，并不一定能反映借款人没有还款意愿或还款能力，过度依赖信用报告的负面信息会导致借款人

受到信用约束，不利于借款人后续的还款表现。
由于主流个人信用评分体系建立在历史借贷信息的基础上，对于不同群体的适用性值得讨

论。无法获得主流金融服务的群体面临着较大的信用约束，主要使用发薪日贷款、在线小额贷款
等高成本的借贷产品。次级信贷产品市场上的信息不对称问题尤为严重。Karlan ＆ Zinman
( 2009) 在南非的小额借款人中开展了田野实验以区分信息不对称带来的道德风险和逆向选择问
题，发现道德风险是借款人违约的主要因素，而 Dobbie ＆ Skiba ( 2013) 发现发薪日贷款市场上的
逆向选择问题更加严重。Agarwal et al． ( 2009) 研究了发薪日贷款借款人的行为，认为对次级贷
款信用风险的评估应该使用有别于主流的个人信用评分体系，Teletrack 评分是主要针对次级信
贷产品借款人的信用评分，作者发现 Teletrack 分数对现金贷借款人违约行为的预测能力远高于
FICO评分。
针对互联网时代的新型借贷产品的一系列研究表明，传统信用评分模型之外的很多信息都能

反映借款人风险( 陈红梅，2015) 。例如，在 P2P网络借贷市场上，长相、学历、语言等都对还款结果
有一定的预测作用，尤其在我国非市场化的利率环境中更为明显( Duarte et al．，2012; 李焰等，
2014; 廖理等，2014; 廖理等，2015) 。Berg et al． ( 2019) 基于电商用户的研究发现，仅仅使用“如何
登陆网页的方式”、“使用哪种操作系统”这些易于获取的“电子足迹”就能达到 FICO 评分类似的
预测能力。
以上研究表明，主流信用评分在传统金融服务的边缘群体中的风险识别能力有限，主流信用评

分系统以外的信息能降低借贷市场的信息不对称，提高对借款人信用风险的识别能力。但关于主
流信用模型和外部信息在信用风险识别能力上的差异，尚未有文献进行直接对比和分析。大多数
研究单独讨论某一类信息对信用风险识别的作用，Agarwal et al． ( 2009 ) 对比了 FICO 评分与
Teletrack评分的风险预测能力，但没有研究两者的差异来自于哪部分信息。本文关注借款人的消
费行为信息，与传统征信方法依赖的历史信用信息不同，消费行为信息具有发生频率高、及时性强
的特征。通过对比传统征信信息与消费行为信息在风险识别能力上的差异，本文试图回答消费行
为信息是否为借款人信用风险的识别提供了有效信息含量，以及传统征信信息和消费行为信息分

别在传统金融服务边缘群体的信用评估中起到怎样的作用。
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三、研究假设与实证设计

( 一) 研究假设

2016 年下半年以来，我国消费信贷市场涌现出大量现金贷平台。线上现金贷以无场景、小额
短期、高息费、手续简便为特征，借款人只需在线注册，提交身份证号、银行卡号等基本的个人资料，
就会获得平台评估给出的信用额度，得到额度范围内的循环贷款服务。现金贷平台使用借款人提
交的个人信息进行信用评估，通常会鼓励借款人提供其网购、社交等账户信息，通过整合借款人
的网络行为数据加以分析，快速给出授信结果。基于借款人提交的个人信息和授权使用的账户
信息，现金贷平台可以观察到借款人在电商平台的消费行为和支付方式，例如借款人是否使用信

用卡、“花呗”等消费信贷、电商平台的现金分期等。信用卡和“花呗”是几乎同质的消费信贷产
品，但两者在信用风险评估过程中使用的核心信息存在较大差异，现金贷平台提供了真实的场景

对借款人的信用风险进行衡量，以判断基于不同信息的信用评估方式如何影响对个人信用风险

的识别效率。
商业银行在信用卡审批时采用基于历史违约率的评分卡模型。评分卡模型使用多个维度的传

统征信信息作为输入变量，依据个人征信报告和申请人提交的材料考察申请人是否具有稳定的收

入来源和还款能力。无论线下还是线上渠道申请信用卡，申请人都需要提交个人工作信息材料，还
可提交储蓄账户流水、理财账户余额等证明个人还款能力的辅助材料。因此，信用卡的授信决策主
要依赖于个人信用历史、工作和收入信息等传统征信信息。现金贷借款人通常面临严重的借贷约
束，没有信用卡的现金贷申请人往往并非没有主动申请，而是由于信用资质较差或信用信息不充分

而无法通过商业银行审核，对于持有信用卡的现金贷借款人，商业银行的授信结果能够较好地对个

人信用风险进行判断。根据以传统征信信息为核心的信用评估方式，持有信用卡比未持有信用卡
的借款人信用风险更低，可能在现金贷平台上的还款表现更好。
假设 1: 持有信用卡的现金贷借款人信用风险更低，在现金贷平台的还款表现更好。
“花呗”是蚂蚁金服推出的一种基于支付宝使用的消费信贷产品，在功能上与信用卡较为同
质，在线上线下消费场景中提供借贷服务。与信用卡的申请过程相比，“花呗”服务的开通和使用
无需用户提交工作和收入信息，而是取决于用户在淘宝和支付宝账户上的交易记录，也与蚂蚁金服

的信用评估产品“芝麻信用”分数相关。芝麻信用分综合了用户信用历史、行为偏好、履约能力、身
份特质和人脉关系五方面的信息，其数据来源包括用户在淘宝、支付宝平台上发生的购物、支付、缴
费等日常交易行为，以及用户自主提交的身份、学历、职业等认证信息。虽然个人账户中可能也包
含工作和收入相关信息，但根据官方资料，淘宝和支付宝交易是“花呗”和“芝麻信用”最重要的数
据来源。因此，信用卡与“花呗”的信用评估方式在对消费行为数据的使用上存在根本区别，前者
以传统征信信息为核心，并未获取消费行为相关信息，而后者以消费行为信息为核心。可以认为
“花呗”的授信结果衡量了基于消费行为信息对个人信用风险的判断。根据以消费行为信息为核
心的信用评估方式，有“花呗”服务的借款人比没有“花呗”的借款人信用风险更低，可能在现金贷
平台上的还款表现更好。
假设 2: 持有“花呗”的现金贷借款人信用风险更低，在现金贷平台的还款表现更好。
现金贷的借款成本远高于信用卡等其他消费信贷产品，使用现金贷的借款人通常由于缺乏信

用记录或信用资质不足而面临严重的信贷约束，对于这类借款人，传统征信信息可能无法提供充分

的信息含量识别其信用风险，消费行为信息是否引入了新的信息含量? 两类信息来自不同的数据

维度，以工作和收入信息为核心的传统征信信息具有较高的收集和审核成本，与信用风险有高度相

关性，而消费行为信息更高频易观察，但无法直接推断借款人的信用风险。因此对于以现金贷借款
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人为代表的信用记录不足群体的信用风险评估，两类信息在信息含量上可能互不相同。
假设 3: 预测现金贷借款人的还款表现时，传统征信信息和消费信息提供了不同的信息含量。
( 二) 实证设计

根据以上思路，本文的实证研究分为两步。首先分别验证基于不同信息的信用评估方法是否
能有效预测现金贷借款人的信用风险，对应假设 1 和假设 2。采用 Probit回归模型:

Prob( Defaulti ) = Φ( a + βwith_crediti + γXi + εi ) ( 1)
其中，Defaulti 是现金贷借款人是否违约，with_crediti 是现金贷借款人是否获得信用卡或“花呗”授
信的哑变量，在假设 1 中对应信用卡授信，在假设 2 中对应“花呗”授信。Xi 是关于借款人的控制

变量。εi 是回归误差项。
在以上回归的基础上，进一步研究消费行为信息在信用风险评估中是否提供了传统征信信息

以外的信息含量，检验假设三。采用 Probit回归模型:
Prob( Defaulti ) = Φ( a + β1bank_crediti + β2huabei_crediti + γXi + εi ) ( 2)

同时引入不同渠道的消费信贷授信情况，能够在同一框架下比较不同信息的信息含量，即给定

信用卡或“花呗”的授信结果，基于另一类信息的授信结果是否对借款人的信用风险有额外的预测
作用。
需要说明的是，以上实证设计使用信用卡或“花呗”的授信结果衡量以传统征信信息或消费行

为信息为核心的信用评估方法预测的个人信用风险水平，前提是授信结果能够真实反映使用相关

个人的信用状况。可能存在的一个问题是选择性偏误，观察到的信贷使用情况由供给和需求共同
决定，没有得到授信不完全代表个人信用水平较差，也可能是由于借款人没有申请相应的信贷产

品。本文使用现金贷借款人为研究对象可以在很大程度上降低这一问题的影响。选择接受高成本
现金贷的借款人通常受到严重的信用约束，理性的借款人会优先尝试成本较低的借贷渠道，因此，

现金贷借款人在低成本消费信贷产品的使用状态能够较为真实地反映信贷提供方的信用评估

结果。

四、数据与变量描述

( 一) 样本数据描述

本文的数据来自于我国某大型现金贷平台，该平台提供循环授信模式的无场景消费信贷服务。
借款人向平台提交本人身份证号、手机号、储蓄卡号进行实名验证，平台基于个人用户画像做出信
用额度的审批决策，获得额度的借款人可在额度范围内循环借款。为了获得更高的借款额度，借款
人可以主动提交各种形式的个人信息，包括授权平台查询自己的淘宝账户、京东账户、社交账号等，
平台使用内部风险评估模型对借款人的信用风险进行判断，确定借款人可获得的授信额度。本文
不讨论现金贷平台自身使用的信用风险评估方法，而是通过对借款人在现金贷平台上的还款表现

的观察，评估基于不同信息的信用评估方法对真实信用风险的预测能力。
该平台随机抽取了 2014 年 9 月到 2017 年 7 月在平台上活跃借款的 10000 个借款人，由于该

平台在我国现金贷市场占有较大的市场份额，因此平台借款用户对整个现金贷市场借款人具有较

好的代表性。关于借款人的主要变量包括在该平台上的全部成功借款订单信息和还款情况，以及
授权平台使用的个人账户信息。在 10000 个样本中，有 5428 个借款人授权平台使用其支付宝账户
信息。支付宝是我国最大的第三方支付平台，在线上线下支付中广泛使用。支付宝用户通常会绑
定个人储蓄卡和信用卡用于消费和还款。通过识别支付宝账户绑定的本人信用卡，可以对借款人
持有商业银行信用卡的情况作出有效推断。支付宝账户中还记录了借款人使用“花呗”消费信贷
的情况。本文使用有支付宝账户信息的借款人作为研究样本。
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借款人申请新的借款时，平台会重新审核借款人信息以更新风险评估结果。因此，从支付宝账
户观察到的信用卡、“花呗”等信息对应的是借款人最后一笔借款申请时的状态，本文使用的借款
订单相关变量( 金额、利率、期限、还款结果等) 均对应每个借款人的最后一笔借款。由于借款发生
后需要一段时间才能观察到还款结果，我们将样本限定为 2017 年 4 月之前发生的借款，以防止观
察期过短带来的生存偏差。另外，由于“花呗”服务开始于 2015 年 4 月，本文将观察区间设定为
2015 年 5 月到 2017 年 4 月，研究样本为该期间借款的 3814 个借款人。
( 二) 变量描述

按照本文的实证设计，实证研究涉及的核心变量包括:

1．还款表现
当借款人超过约定还款日期 60天仍未还款时，将该笔订单的还款结果记为违约( default = 1) ，否

则记为没有违约( default = 0) ; 根据逾期的天数( overduedays) ，构造一组虚拟变量，包括是否逾期
( od) 、是否有 5 天以上逾期( od5) 、是否有 30 天以上逾期( od30) 、是否有 45 天以上逾期( od45) 。

2．基于传统征信的信用评估结果
用信用卡授信结果衡量基于传统征信信息对借款人信用风险的评估结果。根据支付宝账户绑

定的本人信用卡数量( #creditcard) ，构造是否有信用卡的虚拟变量( creditcard) ，至少持有一张信用
卡时，creditcard取 1，否则取 0。

3．基于消费信息的信用评估结果
用“花呗”授信结果衡量基于消费行为信息对借款人信用风险的评估。根据“花呗”额度( hb_

credit) 构造是否有“花呗”授信的虚拟变量( hb) ，当额度大于 0 时取 1，否则取 0;
4．控制变量
借款订单层面的控制变量有借款金额( amount) 、借款期限( term) 、借款利率( rate) 。其中利率

划分为 10 个等级的分类变量，在回归中用虚拟变量 highrate 加以控制，当利率高于所有借款人的
平均利率时，highrate取 1。借款人个人特征层面的控制变量有性别( male) 、年龄( age) 、是否高风
险( highrisk) ，根据平台给出的信用级别 A － F划分为两组，信用等级为 D － F时 highrisk 取 1，以及
两个关于地域的虚拟变量( 一线城市 tier1 和二线城市 tier2) 。
表 1 给出了以上变量的描述统计。借款订单符合现金贷小额短期的特征，平均借款金额 1371

元，借款期限 5 个月。79%的借款人为男性，平均年龄 26 岁，18%的借款人生活在一线城市，40%
生活在二线城市。53%的借款人持有至少 1 张信用卡，而 65%的借款人有“花呗”信用额度。现金
贷借款人同时使用多种渠道信贷产品的行为与文献的结果一致( Agarwal et al．，2009) 。
表 1 描述性统计

变量名 观测数 均值 标准差 1%分位数 25%分位数 中位数 75%分位数 99%分位数

default 3814 0. 31 0. 46 0 0 0 1 1

overduedays 3814 27. 19 27. 28 0 0 14 60 60

creditcard 3814 0. 53 0. 5 0 0 1 1 1

#creditcard 2020 3. 26 2. 48 1 1 2 5 11

hb 3814 0. 65 0. 48 0 0 1 1 1

hb_credit 2496 3097. 24 3230. 18 18. 92 1000 2000 4000 14500

amount 3814 1370. 59 1102 97. 45 600 1000 1800 5000

term 3814 5. 11 3. 8 1 2 3 6 12
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续表 1

变量名 观测数 均值 标准差 1%分位数 25%分位数 中位数 75%分位数 99%分位数

rate 3807 5. 92 2. 49 1 4 5 8 10

male 3814 0. 79 0. 41 0 1 1 1 1

age 3814 26. 34 5. 37 19 22 25 29 43

highrisk 3814 0. 4 0. 49 0 0 0 1 1

tier1 3814 0. 18 0. 39 0 0 0 0 1

tier2 3814 0. 4 0. 49 0 0 0 1 1

五、实证结果

通过观察现金贷平台上借款人信用风险的真实表现，本文以信用卡和“花呗”授信结果分别衡
量基于传统征信信息和消费行为信息的信用风险评估，对两类信息在信用评估过程中的信息含量

进行研究。
表 2 给出了按是否持有信用卡和“花呗”分组的借款人在该现金贷平台的违约率。未考虑其

他变量的影响时，持有信用卡的借款人与没有信用卡的借款人违约率没有明显差异，而拥有“花
呗”信用额度的借款人违约率明显低于未获得“花呗”额度的借款人。在没有信用卡的借款人中，
有“花呗”的借款人比没有“花呗”的借款人违约率低 7. 5 个百分点，在有信用卡的借款人中，有“花
呗”的借款人比没有“花呗”的借款人违约率低 9. 6 个百分点。这一结果是否意味着基于消费行为
信息的“花呗”授信方式在对现金贷借款人的信用风险识别上比基于传统征信信息的信用卡授信
方式更准确? 以下通过回归模型进行实证分析。
表 2 按是否得到花呗和信用卡授信分组的违约率

分组 花呗 信用卡 观测数 占比 违约率 组间差异 违约率之差 t值

( 1) 0 0 752 0. 20 0. 356 ( 2)—( 1) 0. 025 0. 96

( 2) 0 1 566 0. 15 0. 382 ( 4)—( 3) 0. 005 0. 26

( 3) 1 0 1042 0. 27 0. 281 ( 3)—( 1) － 0. 075＊＊＊ － 3. 41

( 4) 1 1 1454 0. 38 0. 286 ( 4)—( 2) － 0. 096＊＊＊ － 4. 17

( 一) 传统征信信息与现金贷借款人信用风险

以现金贷是否违约为因变量，是否获得信用卡为自变量，对样本数据进行( 1) 式的回归。回归
结果如表 3 所示。
表 3 信用卡授信与现金贷还款表现

因变量: default ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5)

creditcard
0. 000
( 0. 042)

－ 0. 007
( 0. 046)

#creditcard
－ 0. 020＊＊

( 0. 009)
－ 0. 015
( 0. 010)

creditcard_large
－ 0. 127＊＊

( 0. 052)
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续表 3

因变量: default ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5)

creditcard_other
0. 054
( 0. 051)

log( amount)
－ 0. 036
( 0. 026)

－ 0. 035
( 0. 026)

－ 0. 036
( 0. 026)

term
0. 042＊＊＊

( 0. 007)
0. 041＊＊＊

( 0. 007)
0. 042＊＊＊

( 0. 007)

highrate
0. 078
( 0. 053)

0. 080
( 0. 053)

0. 081
( 0. 053)

male
0. 258＊＊＊

( 0. 055)
0. 257＊＊＊

( 0. 056)
0. 268＊＊＊

( 0. 056)

age
0. 019＊＊＊

( 0. 004)
0. 021＊＊＊

( 0. 004)
0. 020＊＊＊

( 0. 004)

highrisk
0. 510＊＊＊

( 0. 046)
0. 503＊＊＊

( 0. 046)
0. 505＊＊＊

( 0. 046)

tier1
－ 0. 111*

( 0. 062)
－ 0. 101
( 0. 062)

－ 0. 113*

( 0. 062)

tier2
－ 0. 080*

( 0. 048)
－ 0. 075
( 0. 048)

－ 0. 085*

( 0. 048)

constant
－ 0. 488＊＊＊

( 0. 031)
－ 0. 453＊＊＊

( 0. 026)
－ 1. 362＊＊＊

( 0. 211)
－ 1. 392＊＊＊

( 0. 212)
－ 1. 390＊＊＊

( 0. 212)

观测数 3814 3814 3814 3814 3814

伪 Ｒ2 2. 46e － 08 0. 00111 0. 0545 0. 0550 0. 0558

注: ＊＊＊、＊＊、* 分别表示 1%、5%、10%的显著性水平，下表同。

第一列“是否持有信用卡”的回归系数接近于 0，即持有信用卡的现金贷借款人和未持有信用
卡的现金贷借款人在违约率上没有显著差异。第二列是借款人持有的信用卡数量，回归系数是 －
0. 02，在 5%的显著性水平下显著，表明借款人持有的信用卡数量越多，其现金贷借款发生违约的
可能性越低。第三列和第四列对可能影响违约率的因素进行了控制，将借款人和借款订单的相关
变量加入回归模型后，虚拟变量“是否持有信用卡”和“信用卡数量”在常规统计水平下都不显著。
总体来看，以信用卡授信结果衡量的基于传统征信信息的信用评估结果几乎不能解释现金贷借款

人的信用风险。
为了进一步识别信用卡授信结果的信息强度，参照银保监会的分类将信用卡发卡行分为大型

商业银行和其他商业银行。定义持有大型商业银行发放的信用卡为 creditcard_large，当借款人持有
的信用卡发卡行是中国工商银行、中国农业银行、中国银行、中国建设银行或交通银行，①取值为
1，否则为 0 ; 定义持有其他商业银行发放的信用卡为 creditcard_other，当借款人持有的信用卡来
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自于以上五家银行以外的其他银行，取值为 1，否则为 0。大型商业银行和其他银行信用卡的授
信结果反映的传统征信信息的强度可能存在差异。一方面，当信息报告无法提供关于个人信息
风险的有效信息时，信用卡风险审核使用的核心信息主要来源于申请人自报的工作和收入等信

息，而以上五家大型商业银行在工资账户的市场份额上具有明显优势，积累了大量的客户数据，

因此对借款人工作和收入信息的验证能力更强; 另一方面大型商业银行受到更强的监管约束，

相对而言更保守，在信贷审批上更严格。因此大型商业银行的授信代表了更强的传统征信信息
认证。表 3 第五列将传统征信信息强度的异质性纳入回归模型，展示了不同类型银行的授信结
果对借款人还款行为的预测能力。creditcard_large 的回归系数为 － 0. 12，在 5%的显著性水平下
显著，而 creditcard_other 系数不显著，表明大型商业银行的授信结果能够有效预测借款人的信用
风险。在其他因素相同的情况下，持有大型银行信用卡的借款人更不容易违约。这一结果支持
了假设一，基于传统征信信息的现金贷借款人信用风险越低，其在现金贷平台的实际还款表现

越好。
控制变量的回归系数反映了与还款结果有关的其他因素。借款金额和借款利率的回归系数不

显著，借款期限越长借款人越容易违约。从借款人特征看，男性借款人的违约率更高。平台给出的
信用评级越好，借款人的违约率更低，说明平台的信用评级对借款人的信用风险有一定的识别能

力。地域虚拟变量的回归系数不显著，表明生活在不同发展水平城市的借款人在违约率上没有明
显差异。以上结论与已有文献的研究基本一致。
( 二) 消费行为信息与现金贷借款人信用风险

类似地，我们以“花呗”授信衡量基于消费行为信息的信用风险评估，考察其与现金贷平台实
际还款表现的关系。表 4 第一列和第二列表明，在控制了各种可能影响还款结果的因素后，是否获
得“花呗”消费贷款的系数在 1%的水平下显著为负。这一结果支持假设二，相对于没有获得“花
呗”信用额度的借款人，获得“花呗”的借款人具有更低的违约风险，因此，“花呗”审批所依赖的消
费行为信息有助于识别借款人的信用风险。
为了直观比较传统征信信息和消费行为信息的信息含量是否存在差异，我们将持有信用卡

和持有“花呗”两类变量同时放入模型，进行( 2 ) 式的回归。“花呗”和“信用卡”的简单相关系
数为 0. 15，不会引起严重的多重共线性。回归结果如表 4 第三列至第五列所示。控制信用卡
授信状态时，“花呗”的系数始终在 5%的水平下显著，表明在传统征信信息的基础上，消费行为
信息为预测现金贷借款人的信用风险提供了额外的信息含量。控制“花呗”的授信状态时，“持
有大型商业银行信用卡”( creditcard_ large) 的回归系数显著为负，说明“花呗”和信用卡授信决
策依赖的不同信息从互不相同的维度为借款人的信用风险提供了评估依据，起到互相补充的作

用。这一结果支持了假设三，表明信用卡审批依赖的传统征信信息和“花呗”关注的消费行为
信息在现金贷借款人的信用评估中展现出不同的信息含量。
进一步引入“花呗”授信额度对消费行为的信息强度进行度量，考察是否基于消费信息的信

用评估结果越好，现金贷借款人的违约风险越低。以借款人得到的“花呗”额度为核心解释变量，
仍进行( 2) 式回归，结果如表 5。花呗额度的估计系数为 － 0. 022，在 1%的显著水平下显著。这
一结果进一步验证了假设二，表明消费行为信息为识别现金贷借款人的信用风险提供了较高的

区分度，基于消费行为信息识别的信用风险越低，借款人在现金贷上的违约概率也越低。当同时
比较不同强度的两类信息时，花呗额度和大型银行信用卡授信的估计系数分别在 1%和 5%的水
平下显著。以上结果表明，在现金贷借款人这类信用记录不足的群体中，引入发生频率较高的消
费行为信息一定程度上能够补充传统征信信息中缺乏的信息含量，但不能完全替代传统征信信

息。
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表 4 花呗授信与现金贷还款表现

因变量: default ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5)

hb
－ 0. 232＊＊＊

( 0. 044)
－ 0. 121＊＊＊

( 0. 046)
－ 0. 122＊＊＊

( 0. 046)
－ 0. 114＊＊

( 0. 046)
－ 0. 113＊＊

( 0. 046)

creditcard
0. 010
( 0. 047)

#creditcard
－ 0. 012
( 0. 010)

creditcard_large
－ 0. 116＊＊

( 0. 052)

creditcard_other
0. 062
( 0. 051)

log( amount)
－ 0. 035
( 0. 026)

－ 0. 035
( 0. 026)

－ 0. 034
( 0. 026)

－ 0. 034
( 0. 026)

term
0. 041＊＊＊

( 0. 007)
0. 041＊＊＊

( 0. 007)
0. 041＊＊＊

( 0. 007)
0. 041＊＊＊

( 0. 007)

highrate
0. 078
( 0. 053)

0. 078
( 0. 053)

0. 080
( 0. 053)

0. 081
( 0. 053)

male
0. 255＊＊＊

( 0. 055)
0. 255＊＊＊

( 0. 055)
0. 255＊＊＊

( 0. 055)
0. 265＊＊＊

( 0. 056)

age
0. 019＊＊＊

( 0. 004)
0. 018＊＊＊

( 0. 004)
0. 020＊＊＊

( 0. 004)
0. 020＊＊＊

( 0. 004)

highrisk
0. 492＊＊＊

( 0. 047)
0. 492＊＊＊

( 0. 047)
0. 487＊＊＊

( 0. 047)
0. 489＊＊＊

( 0. 047)

tier1
－ 0. 104*

( 0. 062)
－ 0. 105*

( 0. 062)
－ 0. 096
( 0. 062)

－ 0. 108*

( 0. 062)

tier2
－ 0. 073
( 0. 048)

－ 0. 074
( 0. 048)

－ 0. 070
( 0. 048)

－ 0. 080*

( 0. 049)

constant
－ 0. 339＊＊＊

( 0. 035)
－ 1. 286＊＊＊

( 0. 212)
－ 1. 282＊＊＊

( 0. 213)
－ 1. 316＊＊＊

( 0. 214)
－ 1. 314＊＊＊

( 0. 213)

观测数 3814 3814 3814 3814 3814

伪 Ｒ2 0. 00578 0. 0559 0. 0559 0. 0562 0. 0570

在以上分析中，我们讨论了以信用卡授信结果衡量基于传统征信信息预测的信用风险、以
“花呗”授信结果衡量基于消费行为信息预测信用风险的合理性。一个可能的问题是，“花呗”
依托于第三方支付平台“支付宝”，平台上可能留存用户收入流水等传统征信过程使用的核心信
息，“花呗”展现出的信息优势是否因为这部分信息更加丰富而非消费行为引入的新信息呢? 我
们试图以借款人淘宝账户的交易记录直接衡量“花呗”授信过程中的消费行为信息。根据平台
抓取的借款人淘宝历史交易记录，从三个维度对借款人的淘宝账户使用情况进行观察: 平均每

月消费金额、历史交易次数和交易历史时长。表 6 展示了以上三个变量的描述性统计，样本中
有 3715 位借款人授权平台查看其淘宝账户信息，平均每月交易金额 720 元，历史总交易次数平
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均 217 次，平均账户使用时长超过 2 年。按照中位数对样本进行划分，每个维度上低于中位数
的属于淘宝信息含量较低的一组，而高于中位数的能提供较多消费行为信息。由此进一步区分
了“花呗”授信使用的消费信息含量，各组子样本的回归结果如表 7。在平均消费较低、次数较
少、历史较短的子样本中，淘宝交易记录提供的消费行为信息有限，“花呗”授信结果不能预测现
金贷借款人的违约行为，而在淘宝交易记录更加丰富的样本中，“花呗”授信结果能够显著预测
现金贷借款人的违约行为。表 7 验证了消费行为信息能为现金贷借款人的信用风险识别提供
重要的信息含量。
表 5 花呗额度与现金贷还款表现

因变量: default ( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

log( hb_credit)
－ 0. 038＊＊＊

( 0. 006)
－ 0. 023＊＊＊

( 0. 006)
－ 0. 022＊＊＊

( 0. 006)
－ 0. 022＊＊＊

( 0. 006)

creditcard
0. 024
( 0. 047)

#creditcard
－ 0. 009
( 0. 010)

creditcard_large
－ 0. 105＊＊

( 0. 053)

creditcard_other
0. 069
( 0. 052)

log( amount)
－ 0. 033
( 0. 026)

－ 0. 033
( 0. 026)

－ 0. 033
( 0. 026)

term
0. 041＊＊＊

( 0. 007)
0. 041＊＊＊

( 0. 007)
0. 041＊＊＊

( 0. 007)

highrate
0. 078
( 0. 053)

0. 080
( 0. 053)

0. 081
( 0. 053)

male
0. 253＊＊＊

( 0. 055)
0. 252＊＊＊

( 0. 055)
0. 262＊＊＊

( 0. 056)

age
0. 019＊＊＊

( 0. 004)
0. 020＊＊＊

( 0. 004)
0. 020＊＊＊

( 0. 004)

highrisk
0. 479＊＊＊

( 0. 047)
0. 475＊＊＊

( 0. 047)
0. 477＊＊＊

( 0. 047)

tier1
－ 0. 101
( 0. 062)

－ 0. 093
( 0. 062)

－ 0. 103*

( 0. 062)

tier2
－ 0. 072
( 0. 048)

－ 0. 068
( 0. 048)

－ 0. 077
( 0. 049)

constant
－ 0. 305＊＊＊

( 0. 034)
－ 1. 264＊＊＊

( 0. 212)
－ 1. 297＊＊＊

( 0. 214)
－ 1. 295＊＊＊

( 0. 213)

观测数 3814 3814 3814 3814

伪 Ｒ2 0. 00931 0. 0576 0. 0577 0. 0584
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表 6 淘宝账户使用情况

观测数 均值 标准差 中位数

平均每月淘宝金额( 元) 3715 720. 57 1609. 95 450. 65

淘宝交易次数 3715 216. 99 265. 35 148

淘宝交易历史( 月) 3715 27. 44 18. 93 24

表 7 按淘宝信息含量分组:花呗授信与现金贷还款表现

因变量: default ( 1) 金额低 ( 2) 金额高 ( 3) 次数少 ( 4) 次数多 ( 5) 时间短 ( 6) 时间长

花呗
－ 0. 045
( 0. 064)

－ 0. 196＊＊＊

( 0. 068)
－ 0. 060
( 0. 062)

－ 0. 153＊＊＊

( 0. 071)
－ 0. 047
( 0. 061)

－ 0. 136*

( 0. 074)

信用卡
0. 016
( 0. 067)

0. 019
( 0. 067)

0. 069
( 0. 065)

0. 013
( 0. 070)

0. 028
( 0. 064)

0. 140*

( 0. 073)

控制变量 是 是 是 是 是 是

观测数 1851 1963 1869 1945 1891 1923

伪 Ｒ2 0. 0549 0. 0582 0. 0441 0. 0488 0. 0375 0. 0541

( 三) 稳健性检验

在以上实证分析中，还款结果“是否违约”来自于现金贷平台的定义，即认为逾期 60 天未还款
是违约行为。上述研究结果是否依赖于这一定义，需要进行稳健性检验。我们将因变量“是否违
约”拓展到不同的逾期程度，即采用“是否逾期”、“逾期 5 天以上”、“逾期 30 天以上”、“逾期 45 天
以上”作为因变量。表 8 分别展示了不同因变量的回归结果。与主回归的结果一致，花呗授信能
够显著解释现金贷借款人的逾期风险，而持有银行信用卡不具有明显的解释能力。
表 8 稳健性检验:花呗、信用卡授信与现金贷还款表现

因变量 od od5 od30 od45

花呗
－ 0. 288＊＊＊

( 0. 052)
－ 0. 247＊＊＊

( 0. 047)
－ 0. 224＊＊＊

( 0. 045)
－ 0. 174＊＊＊

( 0. 046)

信用卡
0. 024
( 0. 051)

－ 0. 024
( 0. 047)

0. 034
( 0. 046)

0. 038
( 0. 046)

控制变量 是 是 是 是

观测数 3814 3814 3814 3814

伪 Ｒ2 0. 127 0. 135 0. 0874 0. 0811

因变量 od od5 od30 od45

log( 花呗额度)
－ 0. 041＊＊＊

( 0. 007)
－ 0. 038＊＊＊

( 0. 006)
－ 0. 036＊＊＊

( 0. 006)
－ 0. 029＊＊＊

( 0. 006)

信用卡
0. 040
( 0. 051)

－ 0. 008
( 0. 047)

0. 050
( 0. 046)

0. 052
( 0. 046)

控制变量 是 是 是 是

观测数 3814 3814 3814 3814

伪 Ｒ2 0. 129 0. 138 0. 0897 0. 0829
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表 9 稳健性检验:白条、信用卡授信与现金贷还款表现

因变量 default od od5 od30 od45

白条
－ 0. 196＊＊＊

( 0. 069)
－ 0. 200＊＊＊

( 0. 069)
－ 0. 279＊＊＊

( 0. 066)
－ 0. 239＊＊＊

( 0. 066)
－ 0. 218＊＊＊

( 0. 067)

信用卡
0. 010
( 0. 060)

0. 005
( 0. 064)

－ 0. 010
( 0. 060)

0. 018
( 0. 058)

0. 031
( 0. 059)

控制变量 是 是 是 是 是

观测数 2320 2320 2320 2320 2320

伪 Ｒ2 0. 0551 0. 108 0. 120 0. 0704 0. 066

因变量 default od od5 od30 od45

log( 白条额度)
－ 0. 025＊＊＊

( 0. 008)
－ 0. 025＊＊＊

( 0. 008)
－ 0. 035＊＊＊

( 0. 008)
－ 0. 029＊＊＊

( 0. 008)
－ 0. 027＊＊＊

( 0. 008)

信用卡
0. 012
( 0. 060)

0. 007
( 0. 064)

－ 0. 007
( 0. 060)

0. 020
( 0. 059)

0. 033
( 0. 059)

控制变量 是 是 是 是 是

观测数 2320 2320 2320 2320 2320

伪 Ｒ2 0. 0555 0. 108 0. 121 0. 0707 0. 0664

另外，将“花呗”授信结果替换为提供同质消费信贷服务、也具有较大市场份额的京东“白条”。
与蚂蚁金服不同，京东金融没有重点发展第三方支付业务，因此“白条”的授信更加依赖于平台上
的消费行为信息。以主动关联了京东账户的现金贷借款人为研究样本，将花呗授信的相关变量替
换为京东白条的授信情况，也发现了一致的结论。表 9 展示了回归结果。在控制了信用卡授信状
态和其他变量后，持有白条和白条额度的回归系数均在 1%的水平下显著。
基于以上关于现金贷借款人使用信用卡、“花呗”和“白条”多种消费信贷产品的实证结果，可

以认为消费行为信息的引入提高了出借机构对借款人的风险识别能力，在传统征信信息的基础上

提供了额外的信息含量。

六、结 论

我国金融消费者长期以来面临较为严重的信贷约束，原因之一是在个人征信体系尚未完善的

现实情况下，严重的信息不对称限制了消费信贷市场的发展。近年来，随着金融科技的发展，我国
消费信贷市场上涌现出大量互联网消费信贷产品，力图覆盖传统金融机构服务的边缘人群。针对
尚未积累充分信用记录的金融消费者，如何基于有限的信息准确评估其信用风险是实践中的重要

问题。与传统征信信息相比，个人的消费行为信息在移动互联网时代具有更高频、更易获取的特
征，对消费行为信息在个人信用评估中提供的信息含量进行探讨具有重要的学术价值。
本文以现金贷借款人为研究对象，通过检验信用卡和“花呗”对同一借款人的授信情况与其在

现金贷平台上的实际还款行为之间的关系，比较了传统征信信息和消费行为信息对借款人信用评

估提供的信息含量，发现对于现金贷借款人这一类信用记录不足的群体，依赖个人征信报告和银行

内部数据等传统信用评估方法不足以识别其信用风险，而通过大数据技术引入高频率的消费行为

信息能够有效补充额外的信息含量，提高对该群体的信用风险识别效率。具体而言，大型商业银行
的信用卡授信和“花呗”授信都能有效预测现金贷借款人的违约行为，但在信用卡授信的基础上，
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“花呗”的授信结果能够为借款人的违约行为提供额外的解释能力。因此金融科技创新对传统征
信方式以外的新信息的利用有助于降低消费信贷市场的信息不对称，为传统金融服务的边缘人群

获得优质信贷服务并建立个人信用记录提供重要渠道。
本文的研究结果对于我国发展消费金融市场的实践有一定启发。随着我国经济的发展，消费

信贷的需求不断增长，传统金融机构依靠个人信用历史和单一机构内部积累的客户数据，难以实现

信贷服务群体的有效扩张。而金融科技创新给征信效率带来了提升空间，扩大了消费信贷服务的
覆盖人群，有利于消费金融市场的健康发展。当前我国正加快推进个人征信体系的建设，积极引入
金融科技的技术支持，能够有效弥补传统征信方法的不足，为实现普惠金融提供完善的基础设施。
本文的研究结果还表明，金融科技公司的进入在一定程度上对消费金融市场的发展起到了积极作

用，因此关于金融科技的监管应当因地制宜。一方面，为风控能力较强的金融科技公司创造良好的
发展空间，引导传统金融机构和金融科技公司充分利用自身优势相互促进共同发展，在竞争中建立

良好的市场秩序。另一方面，应当设立严格的金融市场准入机制，防止风控能力较差的金融科技公
司给市场带来不必要的风险。
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Informational Content of Consumption Behavior in
Consumer Credit Ｒisk Evaluation

WANG Zhengwei，ZHOU Congyi，LIAO Li and ZHANG Weiqiang
( Tsinghua University，PBC School of Finance)

Summary: With the recent development of Fintech，massive amounts of financial market information can be processed at
much higher speed than ever before． New information sources and advanced information processing methods have brought
salient changes to the finance industry，especially the consumer credit market，in which increasingly diverse information is
used to evaluate consumer credit risk． In this paper，we study whether borrowers＇ consumption behavior predicts personal
credit risk． By using individual-level data from a Chinese cash loan platform，we innovatively explore the informational
content of consumption behavior in consumer credit risk evaluation，which is important to both the theory and practice of
consumer finance．

Consumers ＇ borrowing history and past repayment performance is always at the core of mainstream credit scoring
systems，represented by FICO scores，because historical performance reveals the borrower ＇s repayment capability and
willingness，which strongly predict credit risk ( Barron，2003) ． However，the effectiveness of such credit scoring systems
varies among groups． For consumers with limited borrowing history，credit risk cannot be assessed based on a traditional
credit scoring system． There is growing literature showing severe information asymmetry in the high-cost lending market
( Karlan ＆ Zinman，2009; Dobbie ＆ Skiba，2013) ． Ｒecent studies on online lending products have shown that various
information outside of the traditional credit scoring system is highly correlated with borrower credit risk ( Berg et al．，2019;
Duarte et al．，2012; Li et al．，2014; Liao et al．，2015) ．

In this paper，we focus on borrowers ＇ consumption behavior． Different from past borrowing and repayment records，
consumption data are of higher frequency and easier to collect in the mobile Internet era． However，the relation between
consumption behavior and repayment performance is not straightforward． Therefore，we add to the literature by exploring the
informational content provided by consumer behavior information in credit risk evaluation．

We obtain loan-level data from a large Chinese cash loan platform，and we observe loan performance to measure
borrower credit risk． Cash loans are a high-cost，short-term online lending product of small size． Cash loan borrowers are
usually subprime borrowers subject to tight financial constraints，and they tend to apply for multiple consumer credit
products，such as credit cards from banks and Ant Credit Pay ( ACP) from Ant Financial，one of the largest Fintech
companies in China． It is noteworthy that credit cards and ACP are almost identical in providing consumer credit services
but differ in the information collected to evaluate credit risk and process applications． Banks use traditional credit scoring
methods and collect information regarding applicants＇ employment and income，which directly prove repayment capability;
whereas ACP mainly uses consumption data from the e-commerce platform Alibaba． The cash loan platform obtains
borrowers＇ permission to check their personal shopping and payment accounts，which makes it possible to observe credit
cards and ACP held． We use credit cards and ACP to measure borrower predicted credit risk based on traditional credit
scoring information and consumer behavior information，respectively． We use a representative sample of 3，814 loans on the
platform from May 2015 to April 2017 for a regression analysis comparing the predictive power of different information-based
credit risk evaluation systems，and we find that both credit cards issued by large banks and ACP can significantly predict
the default of cash loan borrowers． When credit card holding is controlled，the holding and credit limit of APC is still
significantly negatively related with the probability of default，which means that consumption behavior provides additional
power to traditional credit scoring for predicting consumer credit risk． We conclude that consumption data provide different
information from the data used by traditional credit scoring methods．

Our study sheds light on the importance of utilizing new information beyond traditional credit scoring systems to reduce
information asymmetry in the consumer credit market． For consumers with insufficient credit records，such as cash loan
borrowers，incorporating consumption behavior data provides additional information and improves risk evaluation results，
which benefits consumers who struggle to obtain low-cost financing services and makes it possible for them to establish
personal credit．
Keywords: Consumption Behavior; Ｒisk Evaluation; Credit Scoring Information; Consumer Credit
JEL Classification: D14，D82
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