
【 摘   要 】 为厘清大数据征信在互联网消费信贷平台授信决策中发挥的作用，

从国内某偏重旅游的互联网消费信贷平台随机抽取约 50 万活跃用

户数据进行实证分析。研究发现：① 大数据征信在互联网消费信

贷平台的授信决策中提供了信息价值，消费信贷申请人的消费能

力、消费习惯以及用户黏性均被纳入授信考量，累计消费金额越高、

消费券使用越频繁、平台使用越久的消费者，在消费信贷授信过

程中更具有优势。② 传统征信信息和消费行为所含的信息不同，

在授信决策过程中存在替代关系，平台使用时长、信用卡支付比

重等信息对传统征信信息产生替代。③ 从异质性特征看，平台授

信过程中不存在地域歧视，并且更注重考察年轻人的传统征信情

况及平台依赖度等信息，对年龄较大的群体则更偏重于对其消费

能力等信息的考察，说明互联网消费信贷具有普惠性。④ 新冠疫

情冲击下，金融科技平台风控加强，降低用户平台依赖程度在授

信决策中的权重，这在一定程度上表现出顺周期性。
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大数据征信在平台授信中的信息价值研究

——基于互联网平台的消费行为信息视角

宋科1，虞思燕2，杨雅鑫3

【摘 要】为厘清大数据征信在互联网消费信贷平台授信决策中发挥的作用，从国内某偏重旅游的互联

网消费信贷平台随机抽取约 50 万活跃用户数据进行实证分析。研究发现：① 大数据征信在互联网消费

信贷平台的授信决策中提供了信息价值，消费信贷申请人的消费能力、消费习惯以及用户黏性均被纳

入授信考量，累计消费金额越高、消费券使用越频繁、平台使用越久的消费者，在消费信贷授信过程

中更具有优势。② 传统征信信息和消费行为所含的信息不同，在授信决策过程中存在替代关系，平台

使用时长、信用卡支付比重等信息对传统征信信息产生替代。③ 从异质性特征看，平台授信过程中不

存在地域歧视，并且更注重考察年轻人的传统征信情况及平台依赖度等信息，对年龄较大的群体则更

偏重于对其消费能力等信息的考察，说明互联网消费信贷具有普惠性。④ 新冠疫情冲击下，金融科技

平台风控加强，降低用户平台依赖程度在授信决策中的权重，这在一定程度上表现出顺周期性。
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近年来，随着大数据、区块链、人工智能以及云计算等技术不断发展，中国数字经济步入高速增

长轨道，新产业、新业态、新模式不断涌现，为高质量发展注入新动能。作为数字经济的核心生产要

素，数据正成为科技创新的突破口。党的十九届四中全会明确提出，“健全劳动、资本、土地、知识、

技术、管理、数据等生产要素由市场评价贡献、按贡献决定报酬的机制”。2022年，中国人民银行发布

的《金融科技发展规划（2022－2025年）》明确指出，要发挥数据要素倍增作用，将数字元素注入金

融服务全流程，将数字思维贯穿于业务运营全链条。2023年，习近平总书记在中央金融工作会议上首

次提出，要“做好科技金融、绿色金融、普惠金融、养老金融、数字金融‘五篇大文章’”，为推进

金融高质量发展指明了方向。在新发展阶段，进一步激活数据要素潜能，充分发挥大数据征信在金融

机构授信决策中的作用，对于统筹金融发展与安全，促进经济高质量发展具有重大战略意义。

在传统征信模式中，征信机构主动收集信贷申请主体的征信信息（包括基本信息、借贷信息、财

务信息、公共信息等），进而对其开展信用评估。然而，由于数据来源有限、覆盖人群范围小、关键

信息缺失、数源标准不统一、更新不及时等问题，传统征信模式无法构建起有效的征信系统，尤其缺
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乏对下沉群体的征信覆盖，影响金融服务普惠性[1-2]。近年来，金融科技信贷公司的兴起，不仅为市场

带来了规模巨大的信贷资源，也创造出大数据征信模式，极大程度上增强了传统征信的信息覆盖广度

与挖掘深度[3]。Hau等[4]发现蚂蚁集团信用评估的关键元素是将历史违约数据与来自电子商务交易平台

的销售和财务数据结合起来，所用信息不仅包括借款人财务信息，还包括与电子商务平台和支付网络

的其他参与者之间关系。Philippon[5]研究发现，信贷公司通过机器学习算法，将消费者手机账单、购物

和订阅记录、网页浏览历史等行为数据用于贷款决策。Lin等[6]利用美国 Prosper借贷平台数据的实证分

析发现，借款人的社会网络关系信息可以用于信贷审核，缓解信贷双方的信息不对称，从而优化市场

信贷配给。Frost等[7]研究发现，BigTech公司能够通过其核心业务（如电子商务等）提供的交易额、平

台信誉等信息来弥补个人消费者信贷记录缺失的局限。王正位等[2]将借款人是否得到花呗、京东白条授

信作为消费者行为信息的替代变量、信用卡为代表的传统征信信息，评价消费行为信息在个人信用风

险评估中的信息含量。黄益平等[8]提出一个新的信用风险管理框架，综合利用包括用户的收入、年龄、

性别、不同时间段下银行信用卡信息（违约情况、使用频率、额度、使用历史）等 36个传统征信信息，

以及用户在网络平台上的消费数据、社交数据及其他行为信息等 99个非传统信息变量。邱涌钦等[9]使

用某大型消费金融平台数据，利用高维主动学习方法，从 50个变量中筛选出影响用户违约的 15个重要

变量，分别为：学历、是否有车、公司行业、公司规模、工作时间、信用额度、利率、借款类型、还

款期限。Óskarsdóttir等[10]使用包括 9 000万个电话号码、200万银行客户及其他一系列社会人口统计和

银行信息在内的匿名数据，对持卡人社会关系进行建模分析的结果表明，与仅依赖传统社会人口或银

行数据的预测相比，考虑到持卡人电话联系网络的特征，可以提高信用和偿付能力分析预测的准确性。

Wei等[11]通过对比网络数据对于客户评分准确性的影响，发现利用网络数据能够提高客户评分准确性，

而消费者可以策略性地经营其社交网络进而获得更高信用评分。Berg等[12]基于德国电子商务公司用户

足迹的实证分析也得到了相似结论，用户通过访问或注册网站而留在网上的信息成为信用机构信息的

补充，能够提高信贷获取率、降低违约率。美国 Lending Club将基于金融科技的非传统信息应用在信用

分配中，这些基于金融科技的附加信息超出了传统信用评级或传统信用审批标准中通常包含的信息范

畴，在平台内部信用评级过程中作用日渐凸显，有助于推动互联网信贷服务渗透到传统银行服务不足

的领域[4, 13] 。Jagtiani等[13]研究表明，相比于传统银行，互联网信贷平台在信用评分较低、抵押贷款拒

绝率较高的消费者群体中占据更大市场份额。一方面，大数据征信凭借云计算、机器学习等现代化技

术手段，使得大量的、有效的数据采集成为可能，极大程度缓解信贷市场的信息不对称，有助于金融

服务向广大下沉群体渗透，惠及更多长尾客户[13-14]；另一方面，大数据征信将用户被互联网记录下的

行为数据，作为传统征信信息之外的补充信息，用于刻画互联网用户的信用状况，不仅优化了信用评

估精度，提高了信用识别效率，也有效防范系统性金融风险[5,15-17]。

从既有文献看，个人征信评估所使用的互联网用户行为数据主要来源于互联网借贷平台的用户数

据以及沉淀在第三方金融科技平台的数据足迹。互联网借贷平台将传统借贷业务迁移到线上，信用评
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估所用数据多提炼自互联网用户向平台提交的材料。其中一部分信息与传统征信信息类同，包括用户

性别、人种、学历等基本信息，收入、房产等财务信息，借款期限、利率等借贷信息[18-20]；另一部分

信息包括用户提交的照片、借款陈述、借款人的社交网络数量与质量等，借助图像分析、文本分析、

网格分析等互联网信息技术，对传统征信信息进行补充[10,21-22]。随着大量数据在金融科技平台的不断集

聚，数字足迹逐渐进入理论研究视野。数字足迹（数字影子、电子足迹）是指用户在使用互联网时留

下的数据痕迹，包括网站浏览情况、在社交媒体上发帖、在线评论或在线购物信息等。国外部分研究

已经将社交媒体帖子、电话账单支付、移动支付记录、付费广告观看情况等数字足迹用于个人信贷风

险相关研究[12,23]。然而，囿于数据可得性，国内研究多直接引用大数据征信结果，使用用户的数字足迹

的相关可信研究较少。例如，王正位等[2]将借款人是否得到花呗、京东白条授信结果作为消费者行为信

息的替代变量，是否获得信用卡作为传统征信信息的替代变量，用于解释违约情况。王奇等[24]使用芝

麻信用分度量数字信用，研究其对消费信贷的影响。可以看到，既有研究尚有较大拓展空间：①研究

视角存在局限。既有研究主要聚焦于征信信息对违约情况的解释，较少关注授信决策层面。事实上，

贷前授信决策作为信用风险管理的前置环节，与贷后违约管控共同构筑信用风险管理的稳固框架，均

属于信用风险管理的重要部分，同样具有研究价值。若能在贷前授信决策环节排查出贷款申请人的信

用风险，更有利于控制信贷风险。② 定量分析较少。既有研究对消费者在金融科技平台上留下的消费

行为大数据在金融科技平台授信过程中发挥的作用大多停留在定性讨论上，鲜有对其蕴藏的信息价值

做定量分析。③ 对传统征信与大数据征信之间的关系讨论较少。作为集金融与消费于一体的金融科技

平台，用户在该平台上的消费能力、用户黏性、消费支付习惯以及信贷依赖程度等消费行为蕴藏着用

户信用风险信息，这些信息在平台授信过程中，对传统征信信息起到互补还是替代作用？这一研究问

题尚未得到充分讨论。

鉴于此，本文基于互联网消费信贷申请人的消费行为视角，随机抽取国内某旅游在线平台约 50万

活跃用户数据，实证分析了大数据征信在互联网消费信贷平台授信中的信息价值，并进一步厘清了传

统征信信息与消费行为信息在平台授信决策过程中的互补关系。

相较于已有研究，本文的边际贡献在于：

（1）拓宽并丰富研究视角。与传统征信依赖基本信息、财务信息、公共信息等静态、低频数据不

同，消费行为信息具有发生频率高、及时性强等特征。本文从授信决策这一视角切入，基于国内某旅

游消费平台随机抽取的约 50万活跃用户数据，提炼其消费行为信息，验证了大数据征信在互联网消费

信贷平台授信决策中的信息价值。

（2）验证了消费行为信息在平台授信决策中对传统征信信息的互补和替代效应。借鉴已有文献将

是否得到花呗、京东白条等粗颗粒度信息作为消费者行为信息的替代变量，本文以微观个体的消费特

征（如累计消费金额、平台黏性等），作为消费行为信息的衡量变量，研究发现消费行为信息为平台

授信决策提供了额外的价值信息，增加对消费行为信息的使用，能够提高对用户的风险识别精度，降
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低平台潜在的信贷风险。其中，用户的消费金额与传统征信有互补性，但用户黏性以及支付习惯对传

统征信有替代性。

（3）从征信角度验证了金融科技平台在提供信贷服务中的普惠性。一方面，传统征信信息和大数

据征信信息在平台授信决策过程中的权重并不存在地区差异，说明平台授信没有地域歧视。另一方面，

由于年龄较大的人对互联网依赖程度较轻，且其在传统信贷市场更容易受到排挤，因此平台授信过程

中更注重其在平台上的交易信息，这也表明了金融科技平台在授信过程中不存在年龄歧视。

一、理论分析与研究假设

信息不对称是信贷配给产生的主要原因。在完全竞争且信息完全的信贷市场中，商业银行会针对

不同信用风险的借款人设计出不同的最优信贷合约[25-26]。然而，在信息不对称的信贷市场中，贷款人

无法准确识别借款人的还款概率，会基于风险中值给出平均利率。这导致高风险借款人模仿低风险借

款人，获得低利率借款。此举不仅会对低风险借款人造成挤出，也将导致贷款人难以获得最优期望收

益[27-28]。征信通过依法采集、评价、利用、维护和管理信用信息，可有效缓解信贷市场信息不对称问

题，显著提升信贷效率。

伴随着通信技术、大数据、区块链、人工智能等科技的进步，金融科技企业异军突起，凭借社交、

购物等新型场景的渗透以及大数据、人工智能技术，金融科技公司可以获得更多借款人的软信息及其

在网络上的数字足迹。相比于结构化数据，这些大数据具有海量、高频、动态、非结构化等特征，能

够弥补传统征信信息单一、低频、覆盖人群少等缺陷，大数据中蕴藏的信用信息价值可在贷款人授信

决策中替代传统抵押品[4-8]。如 Lending Club、Prosper、蚂蚁集团、京东科技等国内外典型金融科技公

司均将交易数据、物流数据、个人资料等平台数据用于信贷决策[6,13,24,29]；用户在社交平台上留下的社

交网络信息也可用于小额信贷信用评分[22]。基于此，本文提出以下假设：

假设 1 大数据征信能够通过基于金融科技平台形成的海量消费行为信息，有效识别消费信贷申请

人信用水平，提升授信通过概率。

由商业银行主导的传统征信，通常以个体特征信息、资产状况、收入稳定性、历史财务交易数据

等作为信用评估依据。个人信用历史记录是用于消费信贷信用评估的主要依据。数字金融出现以前，

我国金融服务的可及性存在明显的地区差异，农村地区和欠发达地区的居民因没有银行账户、缺乏历

史财务交易数据，不仅无法被纳入银行征信系统，甚至被排除在正规金融市场之外，无法申请消费信

贷。

相较于传统征信，金融科技平台依赖的大数据征信，凭借其信息技术以及海量数据的优势，很大

程度上弥补了传统征信的缺失。一是提供替代、补充信息。大数据征信将用户在金融科技平台留下的

行为数据用于信用评估，如消费行为信息能够反映用户购买能力、信贷依赖程度等信息，社交网络信

息隐含用户的社会阶层、兴趣偏好、信誉水平等多维度信息。这些信息能够与传统征信信息进行交叉
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验证，进一步细化对借款人还款能力、还款意愿层面的刻画[30]。二是提高群体覆盖。大数据征信面向

全部互联网用户进行信息收集并用于信用评估，能够对传统征信系统无法覆盖、没有信用记录人群的

信用状况进行高效刻画，降低金融服务的门槛[12, 31]。三是优化征信方式。与传统征信需要大量人力和

物力进行信息的收集、录入、管理、维护和处理不同，大数据征信的数据产生于金融科技平台日常运

营过程，利用专门的软件对网页信息进行批量抓取，并通过大数据分析和机器学习技术提高信息处理

的效率，不仅能提高征信信息的更新速度，还能大幅降低征信成本[32]。基于此，本文提出以下假设：

假设 2 在授信决策中，大数据征信因与传统征信提供的不同的信息价值而呈现出替代效应。

二、数据、变量与实证策略

（一）数据来源与变量描述

1.数据来源

本文的数据来自国内某头部在线旅游平台，该平台提供含场景消费信贷服务。消费信贷申请人向

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，利用内部风险评

估模型对借款人的信用风险进行判断，确定是否通过信贷消费申请以及审批可获得的授信额度。

本文在该平台上随机抽取了约 50万用户数据的消费行为和信贷行为，样本区间为 2018年 3月～

2021年 12月。由于旅游消费具有极强的季节性因素，因此，本文在处理时，将用户数据处理为季度数

据。具体做法为：若数据为时期指标，则按季度计算累计规模，如季度的累计消费金额，为对应月度

消费金额的累加值；若数据为时点指标，则按季度末的状态取值，如用户是否绑定信用卡，若季度末

仍未绑定信用卡的状态，则该季度未绑定信用卡；若该季度末用户绑定信用卡，则计该用户本季度绑

定信用卡。

2.变量描述

授信是否通过。参考 Cornelli等[33]、Kowalewski等[34]，本文采用平台消费信贷申请人授信是否通

过作为授信决策结果的代理变量。若平台通过用户申请，则将该信贷申请成功，记为 1，否则信贷申请

失败，记为 0。此外，用户授信额度会随着用户信用评分的增加而提高，因此本文将授信额度作为平台

对用户信用评估的替代变量，用于稳健性检验。

传统征信信息。信用卡兼具支付和信贷功能，是缓解消费者流动性约束，帮助其实现收入与消费

跨期配置的金融工具。根据 Telyukova等[35]、廖理等[36]的研究，传统商业银行会根据申请人的年龄、婚

姻状况、工作性质、收入水平、资产状况、历史财务信息等传统征信信息综合考虑决定是否对申请人

发放信用卡。如果消费者获得信用卡，则说明商业银行根据财务状况和个人特征信息判定其信用风险

相对较低、还款能力较强。在我国，高学历、高收入和工作稳定人群往往是商业银行信用卡产品的潜

在客户[37]，而同样存在消费信贷需求的低收入和弱势群体难以享受到传统商业银行的信贷服务[38-79]。

参考宋科等[39]，本文使用是否绑定信用卡作为衡量传统征信对消费信贷申请人信用风险评估结果的代
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理变量。当用户在平台绑定至少一张信用卡时，取值为 1，否则取值为 0。

消费行为信息。本文使用用户在消费信贷平台留存的历史信息构建消费行为信息变量：①消费能

力。本文使用累计消费金额对用户消费能力进行度量，即截至提交信贷消费申请时点的前一期，客户

在平台的累计消费金额；② 用户黏性。本文使用消费券使用频次和平台使用时长对用户黏性进行度量。

前者为截至申请时点的前一期，用户在平台累计使用消费券的频次，后者为用户在平台活跃的时间长

度，由于存在用户注册平台账户，但长期未使用的情况，因此本文将用户首次出现交易行为记为第一

期，计算用户在平台的有效活跃时长；③ 消费支付习惯以及信贷依赖程度。本文使用信用卡支付比重

对消费支付习惯以及信贷依赖程度进行度量，即截至申请时点的前一期，用户在平台消费过程中，使

用信用卡支付的金额占总消费金额的比重。信用卡支付比重不仅说明了用户是否得到传统商业银行授

信支持，更重要的是该变量反映了消费者的支付习惯。如果信用卡支付比重较大，则说明用户倾向于

使用信贷支付手段平滑收入和旅游消费，更容易接受信贷产品。

疫情冲击变量。本文在拓展讨论中探究了疫情冲击对互联网消费信贷平台授信决策的影响，分别

使用疫情时间虚拟变量和疫情百度搜索指数两个变量模拟疫情冲击。参考王建红等[40]，本文构建疫情

冲击的虚拟变量，若时间在 2020年第一季度至 2021年第四季度，疫情冲击的虚拟变量取值为 1，反之

为 0。参考章晟等[41]，构建疫情百度搜索指数，用以衡量疫情冲击程度，具体构建方法为：结合百度资

讯指数的现有分词，确定将“交叉感染”“突发公共卫生事件”“新冠病毒”“新冠肺炎”“新型冠

状病毒”“疑似病例”“疫情”等作为关键词，分别爬取各地级市百度资讯指数中各关键词的每日搜

索热度，将所有关键词按季度加总取对数，并在此基础上根据互联网消费信贷使用者所在地级市进行

逐一匹配。百度资讯指数以百度智能分发和推荐内容数据为基础，将网民的阅读、评论、转发、点赞、

不喜欢等行为的数量加权求和、指数化处理后得出，全面衡量网民对智能分发和推荐内容的被动关注

程度，能够很好地拟合现实中突发危机对居民行为的影响[42-43]。

控制变量。消费信贷申请人在个人特征层面的控制变量有：年龄、性别、是否东部地区。年龄变

量分为 7组，分别为 25岁以下、25～35岁、35～45岁、45～55岁、55～65岁、65～75岁及 75岁以上，

其中，25岁以下记为 1，以此类推，75岁及以上则记为 7。年龄变量属于有序多项变量，只要年龄与消

费之间不存在非线性关系，直接将有序多项变量引入回归模型也是可以的。但为了避免年龄可能与消

费之间存在非线性关系从而对回归结果造成影响，本文参考尹志超等[44]和李响等[45]将年龄的平方项也

加入回归模型中。性别为虚拟变量，女性为 1，男性为 0。是否东部地区为虚拟变量，根据信贷申请人

所在省份进行分组，若在东部地区，则取值为 1，反之为 0。

表 1和表 2分别汇报了本文的主要变量定义及描述性统计。

表1 主要变量说明

Tab.1 Explanation of main variables

变量名 变量说明
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授信是否通过 平台是否通过用户消费信贷申请，若通过记为1，否则为0

授信额度 平台授予用户的信用额度

累计消费金额 截至申请时点的前一期，用户在平台累计消费金额

消费券使用频次 截至申请时点的前一期，用户在平台累计使用消费券次数

平台使用时长 用户在平台活跃的时间长度

信用卡支付比重
截至申请时点的前一期，用户在平台使用信用卡支付的金额占总消费额的

比重

是否绑定信用卡 是为1，否为0

年龄
用户年龄段：1为25岁以下，2为25-34岁，3为35-44岁，4为45-54岁，5为

55-64岁，6为65-74岁，7为75岁以上

年龄的平方项 年龄的平方

性别 0男性，1女性

是否东部地区 居住地是否为东部地区，是为1，否为0

疫情冲击
若申请时点在2020年第一季度至2021年第四季度，疫情冲击的虚拟变量均

设定为1，反之为0

疫情冲击（百度搜索指数）
关键词“交叉感染”“突发公共卫生事件”“新冠病毒”“新冠肺炎”“新型冠状病

毒”“疑似病例”“疫情”词条的百度资讯指数按季度加总之后取对数

表2 主要变量描述性统计

Tab.2 Summary statistics

变量名 样本量 均值 标准差 最小值 最大值

授信是否通过 422,598 0.2944 0.4558 0 1

授信额度 422,598 2.4757 3.8577 0 11.1050

累计消费金额 422,598 5.1168 3.9611 0 17.2036

消费券使用频次 422,598 0.1147 0.1632 0 12

平台使用时长 422,598 5.080 5.3799 0 23

信用卡支付比重 422,598 0.0019 0.0243 0 1

是否绑定信用卡 422,598 0.0863 0.2807 0 1

年龄 422,598 2.4745 0.8807 1 7

年龄的平方项 422,598 6.8987 5.3848 1 49

性别 422,598 0.3142 0.4642 0 1

是否东部地区 422,598 0.3354 0.4721 0 1

疫情冲击（虚拟变量） 422,598 0.3149 0.4645 0 1

疫情冲击（百度搜索指数） 121270 7.3207 0.9637 0 9.6771

（二）模型设定

在信用风险评价方法中，Logit回归模型凭借模型解释性强、预测精准度高、稳定性强等优势，在
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信用风险评价中被广泛采用[7,46-47]。鉴于此，本文基于 Logit回归构建以下基准模型：

, 1 , , ,Pr( 1)i t i t i t t i tsupplysucc information X          （1）

其中， ,i tsupplysucc 是平台授信是否通过，若平台第 t 期通过第 i个消费信贷申请人的授信申请，则

记为 1，否则记为 0。 i,tinformation 既包括传统征信信息，也包括用户 i的消费行为信息，具体为：①传

统征信信息：是否绑定信用卡，即截至申请时点的前一期，信贷申请人 i是否绑定信用卡 0。② 累计消

费金额，即截至申请时点的前一期，消费信贷申请人 i在平台累计消费金额；③消费券使用频次，即截

至申请时点的前一期，消费信贷申请人 i在平台累计使用消费券次数；④平台使用时长，即用户在平台

活跃的时间长度；⑤信用卡支付比重，即截至申请时点的前一期，用户在平台使用信用卡支付的金额

占总消费额的比重。 i,tX 是关于消费信贷申请人 i在 t期的个体控制变量，包括年龄、性别、居住地区

等。 是常数项， t 是时间虚拟变量，用于控制不同时间点对申请通过率的影响， ,i t 是随机误差项。

为研究消费行为大数据征信与传统征信之间的关系，本文在模型（1）的基础上加入传统征信

i,tccardinf 与消费行为大数据 i,tconsuminf 之间的交互项，构建模型（2）：

Pr( )i,t 1 i,t 2 i,t 3 i,t i,t i,t t i,tsupplysucc 1 α β ccardinf β consuminf β ccardinf * consuminf γX δ ε        （2）

由于式（2）涉及交互项，因此对相关交互变量进行去中心化处理。若交互项系数为正，则说明大

数据信息并不会削弱传统征信信息在平台授信决策中的权重，两者互为补充，大数据征信与传统征信

存在互补性；若交互项系数为负，则说明大数据征信信息会削弱传统征信信息在平台授信决策中的权

重，大数据征信与传统征信存在互为替代关系。

三、实证结果分析

（一）基准回归结果

模型（1）回归结果如表 3所示。可以看到，消费信贷申请人是否绑定信用卡、累计消费金额、消

费券使用频次、平台使用时长和信用卡支付比重等 5个变量的回归系数均显著为正。信用卡是商业银行

根据用户的基本信息 、财务状况等传统征信信息对用户做出的授信决定。申请人绑定信用卡，则说明

其获得了传统银行的征信，具有一定的还款能力，还款风险相对较低，因此更容易获得平台授信。累

计消费金额直接衡量申请人的消费能力，根据收入效应和财富效应，预期未来收入稳定、具有一定财

富积累的消费者往往表现出较高的消费能力和消费水平，这也从侧面反映出申请人具备较高的支付能

力。消费券是平台为用户提供的专属优惠，仅限于在用户线上预定消费券使用范围内的度假产品使用，

并不是覆盖全平台的商家或产品。因此，是否频繁使用消费券有助于识别用户是不是平台核心客户群、

能否为平台提供高价值，进而平台更倾向于向消费券使用频次越高的消费者提供消费信贷。平台使用

时长可用于衡量消费信贷申请人的平台粘性，当申请人在平台活跃时间越长，在平台留存的有价值信
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息就越多，更能帮助平台去了解用户消费、支付习惯及验证用户真实性（以防存在借用他人信息注册、

盗号等情况出现），进而获得授信的可能性越高。

表 3第（6）列将是否绑定信用卡、累计消费金额、消费券使用频次、平台使用时长和信用卡支付

比重这 5个变量均放入模型（1），可以看到，消费行为信息影响平台对消费者的信用评估，消费信贷

申请人的消费能力、消费习惯以及用户黏性均被纳入授信考量，累计消费金额越高、消费券使用越频

繁、平台使用越久的消费者，在消费信贷授信过程中更具有优势，假设 1成立。值得注意的是，本文将

所有征信信息放入模型中的模型拟合度为0.206，与第（2）列所示仅将累计消费额作为因变量的模型拟

合度（为 0.202）接近，可见消费信贷申请人的消费能力是平台授信过程中的重要考量因素。值得一提

的是，列（6）中信用卡支付比重的回归系数与列（5）相反，这可能是因为信用卡支付比重也代表了

用户是否得到银行授信，因此是否绑定信用卡一定程度上替代了信用卡支付比重在平台授信决策过程

中的权重。但信用卡支付比重不仅说明了用户是否得到传统商业银行授信支持，更重要的是该变量反

映了消费者的支付习惯。在传统征信思路下，信用卡支付比重较高的申请人可能存在过度借贷、共债

风险，因此平台会减少信用卡支付比重较高的申请人授信通过的概率。

从消费者特征看，女性授信通过率更高；对于年龄越大的用户，平台更倾向通过其授信申请。地

域虚拟变量的回归系数显著，东部地区的消费者更容易通过消费信贷申请，表明生活在不同发展水平

城市的消费信贷申请人在平台授信成功率上出现明显差异，即平台的信用评级对申请人的信用风险有

一定的识别能力。

表3 大数据征信对平台授信通过概率的影响

Tab.3 The impact of big-data credit reporting on the probability of platform credit approval

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

是否绑定信用卡 0.971*** 0.325***

(0.012) (0.013)

累计消费金额 0.261*** 0.224***

(0.001) (0.002)

消费券使用频次 0.551*** 0.289***

(0.027) (0.028)

平台使用时长 0.145*** 0.029***

(0.001) (0.001)

信用卡支付比重 3.163*** -0.274**

(0.146) (0.138)

年龄 1.797*** 1.842*** 1.908*** 1.671*** 1.911*** 1.743***

(0.021) (0.023) (0.021) (0.022) (0.021) (0.023)

年龄平方项 -0.226*** -0.232*** -0.238*** -0.205*** -0.239*** -0.219***

(0.003) (0.004) (0.003) (0.004) (0.003) (0.004)
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性别 0.732*** 0.645*** 0.736*** 0.676*** 0.737*** 0.643***

(0.007) (0.008) (0.007) (0.008) (0.007) (0.008)

是否东部地区 0.249*** 0.125*** 0.270*** 0.134*** 0.267*** 0.111***

(0.692) (0.008) (0.007) (0.008) (0.007) (0.008)

常数项 5.119*** 6.421*** 5.051*** 5.215*** 5.052*** 6.251***

(7.396) (0.691) (0.677) (0.676) (0.676) (0.697)

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246

R2 0.094 0.202 0.082 0.164 0.082 0.206

注：表内数字均为变量的回归系数，对应括号内均为稳健标准误。*、**和***分别表示在 10%、5%和 1%水平上显著

（下同）。

（二）进一步分析：大数据征信与传统征信的替代效应

为了进一步探究传统征信信息和消费行为信息之间的关系，本文构建“是否绑定信用卡”与消费

行为信息做交互项，进行（2）式回归，结果如表 4所示。列（1）表明，“是否绑定信用卡”与累计消

费金额的交互项回归系数在 1%水平下显著为正，意味着消费金额并不会削弱是否绑定信用卡这一传统

征信信息在平台授信决策中的权重，反而会增加其在授信过程中的重要性，两个信息互为补充。这可

能是因为作为交易数据，消费金额本质上同样属于与财务相关的信息。列（2）～（3）分别为将用户

“消费券使用频次”“平台使用时长”替换“累计消费金额”放入交互模型的回归结果，发现消费券

使用频次和平台使用时长均不会影响传统征信（即是否绑定信用卡）对授信通过概率的影响。第（4）

列为将累计消费金额中使用信用卡支付的比例加入交互模型的实证结果，发现交互项系数为-1.034，且

在 1%的水平下显著，说明信用卡支付比重会减少传统征信在平台评估用户授信过程中的权重，形成替

代作用。列（5）汇报了将“是否绑定信用卡”与累计消费金额、消费券使用频次、平台使用时长以及

信用卡支付比例等消费行为信息的交互项共同纳入模型中的回归结果，发现平台使用时长会减少传统

征信在平台授信评估中的权重，即对于平台使用时间越长的用户，传统征信信息对平台是否对用户授

信的影响减弱，两者形成替代关系。

表4 大数据征信和传统征信之间关系

Tab.4 The relationship between big-data credit reporting and traditional credit reporting

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) （5）

是否绑定信用卡 0.142*** 0.324*** 0.322*** 0.329*** 0.140***

(0.024) (0.013) (0.016) (0.013) (0.024)

是否绑定信用卡*累计消费金额 0.057*** 0.076***

(0.006) (0.007)

是否绑定信用卡*消费券使用频次 0.089 0.080
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(0.065) (0.065)

是否绑定信用卡*平台使用时长 0.001 -0.016***

(0.003) (0.003)

是否绑定信用卡*信用卡支付比重 -1.034*** -1.252***

(0.317) (0.318)

常数项 5.077*** 6.220*** 6.076*** 6.222*** 4.925***

(0.695) (0.697) (0.697) (0.697) (0.696)

消费行为信息 控制 控制 控制 控制 控制

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246

R2 0.206 0.206 0.206 0.206 0.206

注：消费行为信息变量包括累计消费金额、消费券使用频次、平台使用时长、信用卡支付比重，下表同。

（三）稳健性检验

1.变量替换

由于授信额度为连续型变量，因此本文采取多元线性回归模型进行稳定性检验。具体模型如下：

1 , , ,i,t i t i t t i tsupply_limit information X         （3）

其中， ,i tsupply_limit 是平台授信额度，其他变量与基准模型一致。

首先，本文将平台授信额度作为被解释变量，将是否绑定信用卡、累计消费金额、消费券使用频

次、平台使用时长和信用卡支付比重作为核心解释变量依次加入式（3），结果如表5第（1）～（6）

列所示，在平台授信额度审核上，以“是否绑定信用卡”衡量的传统征信和消费行为信息均能够帮助

平台识别低风险用户。平台更青睐于获得传统征信授信、在平台累计消费金额高、消费券使用频繁、

在平台活跃时间长的用户，并给予更高的授信额度。

表5 稳健性检验：大数据征信对平台授信额度的影响

Tab.5 Robustness: The impact of big-data credit reporting on the probability of platform credit limits

变量
授信额度

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

是否绑定信用卡 1.936*** 0.819***

(0.023) (0.022)

累计消费金额 0.355*** 0.263***

(0.001) (0.002)

消费券使用频次 0.952*** 0.497***

(0.030) (0.024)

平台使用时长 0.244*** 0.078***

(0.001) (0.002)



12

信用卡支付比重 6.323*** 0.354

(0.299) (0.261)

常数项 -3.341*** -4.244*** -3.350*** -3.045*** -3.350*** -3.880***

(1.040) (0.981) (0.961) (0.966) (0.961) (1.013)

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246

R2 0.118 0.227 0.100 0.201 0.100 0.235

进一步，本文将平台授信额度作为被解释变量，将“是否绑定信用卡”与消费行为信息做交互项，

进行（4）式回归，结果如表6第（1）～（5）列所示。本文发现，除列（5）外大部分回归结果与表4

回归结果基本保持一致，表明前述“传统征信信息与消费行为信息相互补充”结果稳健。

, 1 , 2 , 3 , , , ,*i t i t i t i t i t i t t i tsupply_limit ccardinf consuminf ccardinf con suminf X             （4）

表6 稳健性检验: 大数据征信和传统征信之间关系

Tab.6 Robustness: The relationship between big-data credit reporting and traditional credit reporting

变量
授信额度

(1) (2) (3) (4) （5）

是否绑定信用卡 0.289*** 0.819*** 0.680*** 0.827*** 0.294***

(0.027) (0.020) (0.023) (0.020) (0.027)

是否绑定信用卡*累计消费金额
0.187*** 0.224***

(0.777) (0.008)

是否绑定信用卡*消费券使用频次
0.049 (0.019)

(0.067) (0.067)

是否绑定信用卡*平台使用时长
0.042*** -0.030***

(0.004) (0.005)

是否绑定信用卡*信用卡支付比重
-2.535*** -3.499***

(0.501) (0.502)

常数项
-2.504*** -3.804*** -3.449*** -3.805*** -2.099**

(0.871) (0.872) (0.872) (0.872) (0.871)

消费行为信息 控制 控制 控制 控制 控制

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246

R2 0.237 0.235 0.236 0.235 0.237

2.模型替换

本文选择 Logit模型作为基准信用评分模型。王正位等[2]在利用某现金贷平台的借款人数据，验证
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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时，选择使用 probit模型。鉴于此，

利用 probit模型对基准研究结果进行稳健性检验，回归结果如表 7所示，与 Logit模型回归结果保持一

致，说明文章结论具有稳健性。

表7 稳健性检验：大数据征信对平台授信通过概率的影响（probit模型）

Tab.7 Robustness: The impact of big-data credit reporting on the probability of platform credit approval (probit)

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

是否绑定信用卡 0.589*** 0.205***

(0.007) (0.008)

累计消费金额 0.146*** 0.123***

(0.001) (0.001)

消费券使用频次 0.336*** 0.176***

(0.016) (0.016)

平台使用时长 0.086*** 0.019***

(0.000) (0.001)

信用卡支付比重 1.865*** -0.119

(0.083) (0.084)

常数项 2.945*** 3.620*** 2.947*** 2.979*** 2.947*** 3.501***

(0.368) (0.377) (0.371) (0.371) (0.371) (0.375)

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246

R2 0.093 0.199 0.082 0.164 0.082 0.203

同样的，利用 probit模型对大数据征信与传统征信的关系进行稳健性检验，表 8展示了回归结果，

与表 4结果保持一致，说明大数据征信信息与传统征信信息之间的关系具有稳健性。

表8 稳健性检验：大数据征信和传统征信之间关系（probit模型）

Tab.8 Robustness: The relationship between big-data credit reporting and traditional credit reporting (probit)

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) （5）

是否绑定信用卡 0.094*** 0.205*** 0.322*** 0.207*** 0.094***

(0.013) (0.008) (0.016) (0.008) (0.013)

是否绑定信用卡*累计消费金额 0.036*** 0.048***

(0.003) (0.004)

是否绑定信用卡*消费券使用频次 0.050 0.042

(0.037) (0.037)

是否绑定信用卡*平台使用时长 0.001 -0.010***
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(0.003) (0.002)

是否绑定信用卡*信用卡支付比重 -0.662*** -0.819***

(0.193) (0.194)

常数项 2.859*** 3.482*** 6.076*** 3.482*** 2.758***

(0.375) (0.375) (0.697) (0.375) (0.375)

消费行为信息 控制 控制 控制 控制 控制

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246

R2 0.203 0.203 0.206 0.203 0.203

3.排除疫情期间样本

在基准模型中，本文使用样本时间覆盖 2018年 3月～2021年 12月，包含受新冠肺炎疫情影响的

时间段。新冠肺炎疫情是全球性重大突发公共卫生事件，疫情暴发初期，我国果断采取严密防控措

施，企业停工停产、居民居家管制，信贷供需端均受到不同程度的影响。鉴于此，筛去疫情期间样

本，对基准研究结果进行稳健性检验，结果如表 9所示，分别与表 3的回归结果保持一致，说明基准

结果是稳健的。

表9 稳健性检验：大数据征信对平台授信通过概率的影响（排除疫情期间样本）

Tab.9 Robustness: The impact of big-data credit reporting on the probability of platform credit approval (excluding samples

from the Covid-19 period)

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

是否绑定信用卡 0.974*** 0.334***

(0.013) (0.015)

累计消费金额 0.266*** 0.217***

(0.002) (0.002)

消费券使用频次 0.545*** 0.244***

(0.037) (0.040)

平台使用时长 0.183*** 0.046***

(0.001) (0.002)

信用卡支付比重 3.231*** -0.183

(0.161) (0.151)

常数项 5.034*** 6.424*** 4.992*** 5.351*** 4.985*** 6.240***

(0.690) (0.692) (0.674) (0.680) (0.673) (0.698)

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 289,205 289,205 289,205 289,205 289,205 289,205
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R2 0.087 0.196 0.072 0.163 0.073 0.200

同样的，本文筛去疫情期间样本后，对大数据征信与传统征信的替代效应进行稳健性检验，回归

结果如表 10所示，从第（5）列的结果可以看出，是否绑定信用卡与消费券使用频次的交互项系数在

10%的水平上为负，说明消费券使用频次所包含的信息量会降低传统征信对授信是否通过的解释力度，

形成替代关系。

表10 稳健性检验：大数据征信和传统征信之间关系（排除疫情期间样本）

Tab.10 Robustness: The relationship between big-data credit reporting and traditional credit reporting (excluding samples

from the Covid-19 period)

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) （5）

是否绑定信用卡 0.094*** 0.205*** 0.322*** 0.207*** 0.094***

(0.013) (0.008) (0.016) (0.008) (0.013)

是否绑定信用卡*累计消费金额 0.071*** 0.084***

(0.007) (0.008)

是否绑定信用卡*消费券使用频次 -0.144* -0.165*

(0.085) (0.085)

是否绑定信用卡*平台使用时长 0.014*** -0.012***

(0.004) (0.005)

是否绑定信用卡*信用卡支付比重 -0.689** -0.954***

(0.342) (0.344)

常数项 5.097*** 6.208*** 5.985*** 6.210*** 4.855***

(0.696) (0.698) (0.697) (0.698) (0.696)

消费行为信息 控制 控制 控制 控制 控制

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 289,205 289,205 289,205 289,205 289,205

R2 0.201 0.200 0.200 0.200 0.201

4.增加控制变量

为进一步验证文章结论的稳健性，本文在原有模型基础上控制了用户的婚姻状况、受教育水平以

及所在城市的固定效应。其中，婚姻状况为虚拟变量，如果用户已婚，则为 1，如果用户为单身或者离

异，则为 0。受教育水平为有序多项变量，初中及以下受教育水平为 1，中等职业教育（职高）为 2，

普通高中为 3，大专为 4，本科为 5，研究生及以上为 6。实证结果如表 11和 12所示，表 11结果与表 3

基准回归结果保持一致；表 12的结果则进一步表明，在平台授信决策过程中，消费金额作为财务信息

的替代，是对传统征信信息的补充。
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表11 稳健性检验：大数据征信对平台授信通过概率的影响（增加控制变量）

Tab.11 Robustness: The impact of big-data credit reporting on the probability of platform credit approval (adding control

variables)

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

是否绑定信用卡 0.450*** 0.097***

(0.029) (0.031)

累计消费金额 0.143*** 0.129***

(0.003) (0.004)

消费券使用频次 0.844*** 0.685***

(0.044) (0.045)

平台使用时长 0.081*** 0.009***

(0.002) (0.003)

信用卡支付比重 1.485*** 0.086

(0.307) (0.322)

常数项 4.740*** 4.756*** 4.667*** 4.191*** 4.764*** 4.587***

(1.349) (1.368) (1.343) (1.354) (1.344) (1.368)

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

城市固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 93,042 93,042 93,042 93,042 93,042 93,042

R2 0.031 0.067 0.034 0.053 0.029 0.071

表12 稳健性检验：大数据征信和传统征信之间关系（增加控制变量）

Tab.12 Robustness: The relationship between big-data credit reporting and traditional credit reporting (adding control variables)

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) （5）

是否绑定信用卡 -0.059 0.088*** 0.031 0.096*** -0.061

(0.051) (0.031) (0.036) (0.031) (0.051)

是否绑定信用卡*累计消费金额 0.053*** 0.132***

(0.013) (0.004)

是否绑定信用卡*消费券使用频次 0.217* 0.188*

(0.111) (0.112)

是否绑定信用卡*平台使用时长 0.023*** 0.012

(0.006) (0.007)

是否绑定信用卡*信用卡支付比重 0.177 0.027

(0.735) (0.739)

常数项 2.457*** 3.101*** 3.082*** 3.105*** 2.410***
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(1.184) (1.184) (1.185) (1.185) (1.184)

消费行为信息 控制 控制 控制 控制 控制

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

城市固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 93,042 93,042 93,042 93,042 93,042

R2 0.071 0.071 0.071 0.071 0.071

（四）异质性分析

为进一步探究消费行为信息对平台授信是否通过的异质性影响，本文基于地区差异与年龄差异进行实

证分析。① 根据消费信贷申请人的所在地区的不同，探究消费信贷申请人的地区差异（是否在东部地区）

如何导致平台授信的差异；② 根据消费信贷申请人年龄，将样本分为 25岁以下、25～35岁、35～45岁、

45～55岁、55～65岁、65以上等 6组，探究不同年龄层的消费信贷申请人在平台授信中的特征。

由于不同地区和不同年龄段的消费信贷申请人拥有的个人财富、面临的流动性约束不同，平台在授信

决策上也会存在差异。从地区差异来看，一直以来，我国区域发展不均衡，东中西部地区金融发展程度存

在显著差异，中西部地区居民收入水平较低，消费金融覆盖度较低。表 13第（1）列将居住地区与传统征

信及大数据征信变量做交互项，这些交互项系数均不显著，说明传统征信与大数据征信并不存在地区差异，

这也在一定程度上验证了金融科技平台在对用户授信时并不存在地域歧视。从年龄差异来看，如表 13第

（2）列所示，是否绑定信用卡、消费券使用频次和平台使用时长等 3个变量与年龄的交互项均显著为负，

表明消费信贷申请人年龄层次越小，这 3个大数据征信信息对授信是否通过的正向影响越显著。一个可能

的解释在于，年轻群体是信用卡、（电子）消费券等产品的主要使用群体，其对互联网依赖性更高，用网

时间越长。因此，互联网消费平台更注重对年轻人的传统征信情况、平台依赖度等信息的考察。相反，平

台对年龄较大用户授信时，会加大累计消费金额在决策中的权重，反而会减少其他消费行为在决策中的权

重，这可能是因为年龄较大用户对互联网熟悉程度较低，因此在平台上留下除消费行为外的其他行为足迹

较少。

表13 异质性分析：大数据征信对平台授信通过概率的影响

Tab.13 Heterogeneity: The impact of big-data credit reporting on the probability of platform credit approval

变量
授信是否通过 授信是否通过

（1） （2）

是否东部地区*是否绑定信用卡
-0.012

(0.029)

是否东部地区*累计消费金额
0.002

(0.004)

是否东部地区*消费券使用频次
0.017

(0.082)
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是否东部地区*平台使用时长
0.000

(0.004)

是否东部地区*信用卡支付占比
-0.156

(0.304)

年龄*是否绑定信用卡
-0.029*

(0.017)

年龄*累计消费金额
0.034***

(0.002)

年龄*消费券使用频次
-0.126***

(0.048)

年龄*平台使用时长
-0.007***

(0.002)

年龄*信用卡支付占比
0.248

(0.171)

常数项
4.834*** 0.577

(0.697) (0.698)

是否绑定信用卡 控制 控制

消费行为信息 控制 控制

控制变量 控制 控制

时间固定效应 控制 控制

样本量 289,205 289,205

R2 0.200 0.201

四、拓展讨论：重大突发公共卫生事件冲击下的平台授信决策

2020年伊始，新冠肺炎疫情不断蔓延并逐渐席卷全球，重大突发公共卫生事件往往会对区域乃至全球

经济、社会、文化造成重大冲击。早期关于西欧“黑死病”、伦敦霍乱事件等重大疫情对经济社会与个人

福利的影响已有丰富的研究 [48-49]。21世纪以来，重大突发公共卫生事件在全球各国时有发生。例如，2003

年“非典型肺炎”疫情、2011年日本大地震及其引发的福岛核电站泄漏、2014年埃博拉病毒以及至今仍在

肆虐全球的新冠疫情等。与其他突发公共卫生事件相比，新冠疫情对经济的负向冲击具有诸多共同特征。

如，率先影响服务行业，改变消费者心理预期和行为模式，进而对内需等方面产生外溢性和连锁影响。

Worthington[50]指出，突发公共事件除对受影响地区造成直接损害外，供应链中断也会使得风险转移至原本

未受影响的区域，直接或间接造成重大经济损失。杨子晖等 [51]发现，重大突发公共事件所特有的紧迫性与

不确定性为全球经济发展带来极大挑战。消费者信心遭受冲击，交通运输严重受阻，从而引发居民恐慌情

绪与悲观预期，消费意愿大幅减弱，同时会在各部门之间产生明显的风险共振和风险溢出效应。

新冠疫情暴发以来，国内外学者已经围绕着疫情对社会经济与贸易 [52-54]、劳动力市场 [55-57]、金融市场

[51,58-59]、居民预期[60-61]以及经济政策不确定性[62-63]等方面展开深入研究。作为平滑居民收入和消费支出的
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消费信贷，在疫情暴发以来也引起学者广泛关注[64-65]。事实上，有关危机对于信贷冲击影响的研究主要围

绕“债务-通缩”理论[66]，以及此后的金融加速器理论[67-69]。上述理论认为金融系统面对重大危机冲击时，

往往存在明显的顺周期性，并会放大经济冲击。从贷款人角度来看，疫情冲击使得银行等信贷供给方资产

负债表收缩，影响其提供信贷的意愿和能力，社会信贷投放总量最终有所下降[70]。金融科技平台的信贷资

本主要来源往往是商业银行，因此金融科技平台的借贷资本会受到银行信贷收缩的影响，最终导致其在放

贷过程中表现出一定的趋同性。从借款人角度来看，疫情会明显影响借款人的财富水平、收入水平及未来

收入预期，对其还款能力造成严重损害。首先，疫情期间，社会经济活动停滞，大量企业停工停产，中小

企业发展尤其艰难，就业岗位减少，失业率增加，就业形势严峻，消费者就业信心普遍降低[60]。这不仅会

影响消费者当下的收入水平，也会显著影响居民未来收入预期[60]。消费信贷是将未来收入折现后用于当下

消费的金融手段，因此收入预期的下降将损害借款人的还款能力和意愿，增加其信用风险。因此，贷款人

会减少放贷行为。

但另一方面，互联网平台与传统商业银行在信贷市场中存在一定的竞争关系，这会导致金融科技平台

出于获客动机，增加对借款人授信概率。疫情冲击下，消费者可能会产生新的信贷需求。根据反周期信贷

需求理论，在经济下行，收入水平降低情况下，消费者往往会通过申请消费信贷来满足消费需求[72]。面对

暂时性负向收入冲击，借款者倾向于使用无担保消费信贷来平滑消费[73]。疫情期间，互联网消费信贷凭借

其低门槛、无担保、覆盖广、方便快捷等特征，特别是其独特的非接触式优势，在疫情冲击下其信贷需求

和供给相较于传统消费信贷更具稳定性[74-75]。此外，相比于商业银行依赖的传统征信，金融科技平台的大

数据征信能够弱化收入水平、财富水平、财务数据等传统征信信息在疫情冲击中产生的波动，提高信贷风

险的识别精度。在此情况下，互联网消费平台可能会凭借自身在信用评估效率上的优势，适当增加信贷供

给，提升信贷市场占有率，一定程度上缓解危机时期的顺周期性[3,76]。为进一步探索重大突发公共卫生事

件是如何影响传统征信和大数据征信在互联网消费平台授信决策中的作用，本文通过模型（5）开展实证

分析。

, 1 , 2 , 3 , , , ,Pr( 1)i t i t i t i t i t i t t i tsupplysucc α β yiqing β information β yiqing * information γX δ ε        （5）

其中， ,i tyiqing 是疫情冲击的哑变量，若申请时间在 2020年第一季度之前，则 , 0i tyiqing  ，反之则

, 1i tyiqing  。其他变量设定与前文一致。 i,tinformation 为消费者的征信信息，包括传统征信信息

（ i,tccardinf ）和消费行为信息（ i,tconsuminf ）。我们着重关注 2 3 tyiqing  ，即征信信息对

授信通过概率的影响，也会受到 3 tyiqing 这一变量的影响。疫情冲击前，即 0tyiqing  时，征信信息对

授信通过概率的影响为 2 ，疫情冲击后，即 1tyiqing  时，征信信息对授信通过概率的影响为 2 3  ，如

果 3 0  ，则说明疫情冲击会削弱传统征信和大数据征信在平台授信决策过程中的权重，即使消费者的传

统征信信息和大数据征信信息与疫情前完全相同，平台授信通过的概率也会下降，这也意味着新冠疫情冲

击下，平台会表现出顺周期性，收紧授信风险控制，降低授信通过概率。
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回归结果如表 14所示。在控制疫情变量的基础上，列（1）～（2）、（4）～（5）可以看出疫情冲击

分别与“是否绑定信用卡”“累计消费金额”“平台使用时长”“信用卡支付比重”交互项系数显著为负。

但当把这些交互项一并放入模型中，只有疫情冲击与“平台使用时长”的交互项系数在 1%的水平下显著

为负，这说明疫情冲击并不会显著影响传统征信信息以及大数据征信信息中与交易相关信息在平台授信决

策过程中的权重，但会显著影响用户黏性在授信决策中的权重，因此疫情冲击下在线旅游平台一定程度上

表现为顺周期。

表14 疫情冲击对平台授信通过概率的影响

Tab.14 The impact of the COVID-19 shock on platform credit approval probability

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) (5) （6）

疫情冲击*是否绑定信用

卡

-0.125*** -0.044

(0.030) (0.031)

疫情冲击*累计消费金额
-0.027*** 0.004

(-0.003) (0.004)

疫情冲击*消费券使用频

次

0.066 0.096*

(0.057) (0.057)

疫情冲击*平台使用时长
-0.025*** -0.027***

(0.002) (0.002)

疫情冲击*信用卡支付占

比

-0.967*** -0.581

(0.359) (0.364)

常数项 5.870*** 4.761*** 5.890*** 5.689*** 5.746*** 4.541***

(0.478) (0.479) (0.478) (0.479) (0.478) (0.479)

疫情冲击 控制 控制 控制 控制 控制 控制

是否绑定信用卡 控制 控制 控制 控制 控制 控制

消费行为信息 控制 控制 控制 控制 控制 控制

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246 422,246

R2 0.206 0.206 0.206 0.206 0.206 0.206

虽然我国在 2020年～2021年一直处于疫情常态化阶段，但由于季节更替、防护措施落地、疫苗接种等

原因，疫情在部分阶段得到良好控制，也在部分阶段出现爆发。为了更精确地模拟疫情冲击的严重程度，

本文使用新冠疫情的百度搜索指数替换疫情冲击哑变量。互联网用户对疫情相关内容搜索量增加，表明对

疫情的关注程度上升。一方面，居民要及时更新当地确诊人员的行程轨迹，及时防范时空交叠风险；另一

方面，由于疫情导致的封控措施，会影响居民的出行、工作、就医等，因此，新冠疫情的百度搜索指数也

在一定程度体现疫情的严重程度。在用疫情百度搜索指数替代疫情冲击后，回归结果如表 15所示，与表
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14基本保持一致。

表15 疫情冲击对平台授信通过概率的影响：使用百度搜索指数

Tab.15 The impact of the COVID-19 shock on platform credit approval probability: using Baidu Index

变量
授信是否通过

(1) (2) (3) (4) (5) （6）

疫情冲击（百度搜索指

数）*是否绑定信用卡

-0.010* -0.003

(0.005) (0.005)

疫情冲击（百度搜索指

数）*累计消费金额

-0.003*** -0.001

(0.000) (0.001)

疫情冲击（百度搜索指

数）*消费券使用频次

0.005 0.008

(0.012) (0.012)

疫情冲击（百度搜索指

数）*平台使用时长

-0.003*** -0.002***

(0.000) (0.000)

疫情冲击（百度搜索指

数）*信用卡支付占比

-0.057 -0.023

(0.058) (0.059)

常数项 6.084*** 4.979*** 6.104*** 6.018*** 6.109*** 5.296***

(86.919) (73.409) (87.575) (84.643) (87.647) (1.168)

疫情百度搜索 控制 控制 控制 控制 控制 控制

是否绑定信用卡 控制 控制 控制 控制 控制 控制

消费行为信息 控制 控制 控制 控制 控制 控制

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

样本量 198,416 198,416 198,416 198,416 198,416 198,416

R2 0.206 0.206 0.205 0.206 0.205 0.206

五、结论

本文从国内某旅游在线平台随机抽取了 50万活跃用户的数据，实证分析了传统征信与大数据征信在互

联网平台授信决策中的信息价值。研究发现：

（1）大数据征信在互联网平台授信决策中提供了信息价值，消费信贷申请人的消费能力、消费习惯

以及用户黏性均被纳入授信考量，累计消费金额越高、消费券使用越频繁、平台使用越久的消费者，获得

平台授信的可能性越大。

（2）传统征信信息和大数据征信信息在互联网平台的授信决策过程中以替代关系为主。平台使用时

长、信用卡支付比重等消费行为信息对传统征信信息产生了替代，但一定程度上反映财务现状的交易信息，

如累计消费金额，则与传统征信信息之间互为补充。

（3）从异质性分析结果来看，一方面，不同于传统商业银行，平台授信过程中并不存在地域歧视。
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另一方面，在线旅游平台更注重对年轻人传统征信情况、平台依赖度等信息的考察。相反，平台对年龄较

大用户授信时，会加大累计消费金额在决策中的权重，反而会减少其他消费行为在决策中的权重，这可能

是年龄较大用户对互联网熟悉程度较低，因此在平台上留下除消费行为外的其他行为足迹较少所致。这很

大程度上验证了互联网消费信贷的普惠特征。

（4）重大突发公共卫生事件会降低大数据征信信息在平台授信决策中的权重，风险控制加强，授信

通过概率降低，表现出顺周期性。

本文的研究结论，一方面为揭示大数据征信与传统征信之间的相互作用机制提供了独特视角，丰富了

关于多源信息融合与征信机制的理论讨论；另一方面则强调了互联网平台授信过程中针对不同人群的灵活

性和包容性，凸显出平台授信机制在普惠性上的制度潜力。不仅为信贷风险管理提供了新的理论基础和微

观证据，更为互联网消费信贷的规范有序发展提供了有益的经验证据和政策启示。

（1）鼓励和引导互联网平台充分利用自身优势构建核心能力，服务于我国不断增长的消费信贷需求。

互联网平台依托于大数据优势，利用海量、高频的微观消费行为数据，对用户进行信用风险识别，可扩大

消费信贷服务的覆盖广度，惠及下沉人群，有助于缩小不同人群间因信用识别不完全导致的信贷不平等，

进一步释放居民消费潜力。尤其是在传统金融机构难以触及的农村和偏远地区，互联网平台通过网络与这

部分用户群建立联系，为其合理的消费信贷需求提供有效支撑。

（2）要注重消费行为信息在消费信贷评估中运用。传统金融机构凭借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。尤其面临外部冲击时，基于银行授信审核体系评估

结果，反而会使得市场流动性收紧。消费行为信息作为传统征信信息的补充，能够对消费信贷申请人进行

多角度精准刻画，在一定程度上缓解信用记录问题，有效弥补传统征信方法的不足。
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Abstract： This study investigates the role of big data credit assessment in credit-granting

decisions on an internet consumer credit platform. Utilizing a random sample of approximately 500,000

active users from a domestic internet consumer credit platform with a focus on tourism, we conduct an

empirical analysis and obtain the following findings: ① Big data credit assessment provides

informational value in credit-granting decisions. The applicant’s consumption capacity, consumption

habits, and platform engagement are incorporated into credit assessments. Consumers with higher

cumulative spending, more frequent use of consumption vouchers, and longer platform engagement

enjoy a relative advantage in the credit-granting process. ② Traditional credit information and

consumption behavior capture distinct dimensions of information and exhibit a substitution relationship

in credit decisions. Variables such as platform usage duration and the proportion of credit card payments

serve as substitutes for traditional credit information. ③ In terms of heterogeneity, no evidence of

discrimination is found in platform credit-granting decisions. The platform places greater emphasis on

the traditional credit profile and platform dependency of younger users while prioritizing consumption

capacity in assessing older users. This suggests that internet consumer credit exhibits inclusive

characteristics.④ Under the shock of the COVID-19 pandemic, enhanced risk management by fintech

platforms reduces the weight of platform dependency in credit decisions, demonstrating a certain degree

of procyclicality.

Key words: big data credit reporting; credit decision; consumption behavior; traditional credit

reporting; COVID-19 pandemic
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