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摘要：本研究利用国内某金融科技借贷机构借款人层面的独特数据，在将借款人信息分为自

我报告、央行征信、电商信用评分和网购行为共四类信息的基础上，重点考察电商信用评分和

网购行为两类数字足迹的违约预测作用及其提高信贷可得性的内在机理．以自我报告和央行
征信两类基础信息的预测能力为基准，研究结果表明：两类数字足迹信息能够将违约预测的准

确性提高约５０％，其中电商信用评分的预测能力明显高于其他三类信息，网购行为足迹不仅
能达到与自我报告信息相当的预测效果，而且相对于电商信用评分还具有额外的信息含量．进
一步，针对数字足迹提高信贷可得性机理的检验结果表明，利用两类数字足迹进行违约预测，

不仅可为传统征信严重缺失的信用白户建立数字信用，还能对信用质量被传统征信错误低估

的借款人进行更为准确的风险评估．
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０　引　言

党的十九届五中全会明确指出要全面促进消

费，“十四五”规划也提出要增强消费对经济发展

的基础性作用，而依托金融科技提高金融普惠性

是全面促进消费的重要手段．过去的十多年里，我
国消费信贷规模快速增长②，但由于小额、分散、

无抵押等的贷款特征，加之我国个人征信体系尚

不健全，消费信贷领域的信息不对称问题尤为严

重，传统信贷模式也存在授信成本高、风控难度大

等问题，这导致我国消费信贷市场长期存在结构

性失衡、覆盖范围有限、信贷约束严重的问题③．
所幸的是，近年来以大数据和机器学习为代表的

数字技术与消费金融业务深度融合，为促进消费

升级和畅通国内大循环注入了新动力．

在消费信贷市场，无论是新进的金融科技公

司，还是在位的持牌金融机构，基于金融科技的借

贷模式（简称：金融科技借贷，ｆｉｎｔｅｃｈｌｅｎｄｉｎｇ）至

少存在三个方面的独特优势．首先，申请、审批、放

款、还款的全业务流程可实现线上化和自动化，没

有或极少有人工参与
［１］，拓展了服务边界

［２］，提

高了服务效率
［３］．其次，智能手机、传感器等智能

设备终端及大数据、云计算、物联网等技术的广泛

使用，大大降低了数据采集、存储和使用的成本，

特别是网络购物和社交媒体等在线活动的普及，
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②
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催生了大量以“数据资产化”为商业模式的大数

据公司．通过合作或购买等方式，金融机构能够利
用关于借款人画像的多维异构数据进行信用风险

评估
［４］．例如，金融机构不仅可获取借款申请时

借款人所用手机的型号、系统类型等设备数据，还

可从第三方购买综合的金融科技信用评分（如芝

麻信用评分），以及从电商平台获得更为底层的

网购行为数据．最后，相对于 Ｌｏｇｉｔ等传统线性模
型，机器学习算法的使用不仅能有效捕捉数据间

的非线性关系，还能处理高维稀疏的数据结构

问题
［５，６］．
需要指出的是，在消费信贷领域，小额、分散、

无抵押的贷款特征导致采用贷后监督来降低借款

人道德风险的难度和成本较大，而通过提升违约

预测能力来降低贷前的逆向选择风险，是实施风

险管控和增加信贷供给的重要途径．目前的中国
情境下，央行征信系统仅能有效覆盖大约四分之

一的人群
［７］，存在大量因央行征信严重缺失而常

被传统金融机构拒贷的信用白户，而利用传统征

信之外的非传统数据，特别是用户在使用互联网

过程中自然留下的易于获取、覆盖广泛的数字足

迹，为其建立数字信用，有望成为提高信贷市场效

率和促进普惠金融发展的重要手段
［８］．

从已有研究来看，如 Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ等［９］
所言，尽

管“大数据 ＋机器学习”的违约预测方法被广泛
运用于实践，但学术研究远滞后于业界应用，其中

关于数字足迹违约预测的作用及其机理的研究更

是缺乏．近期极少数文献利用独特的账户数据，通
过比较第三方金融科技信用评分和传统征信的违

约预测效果，提供了金融科技信用评分具有独特

优势的证据
［１０－１２］．然而，当下的业界实践并不满

足于仅使用第三方提供的综合信用评分，而是还

会大量使用更为底层的非传统数据，但遗憾的是，

已有研究尚未能很好地打开二者如何相互作用以

及怎样共同影响借贷效率的“黑箱”．Ｂｅｒｇ等［４］
利

用德国某家具电商平台数据，研究发现设备系统

类型、网页访问方式、注册邮箱等数字足迹具有与

传统信用评分同等的违约预测效果．王正位等［１３］

利用有无信用卡和有无“花呗”额度分别代表借

款人的传统征信和消费行为，研究发现有无“花

呗”额度相对于传统征信具有额外的违约预测作

用，特别是能够提高对薄弱人群的风险识别效率，

但由于“花呗”额度仍属于与信用评分类似的综

合评价结果，同样无法回答其究竟是由于捕捉了

什么样的消费偏好或行为特征而具有违约预测

作用．
基于此，本研究利用国内某领先的持牌金融

科技借贷机构借款人层面的独特数据④，将用于

违约预测的信息分为四大类：申请借款时自愿填

写的自我报告信息、反映央行征信的银行卡信息、

来自第三方的电商信用评分、反映经济状况或个

人特质的网购行为足迹．其中，前两类被界定为基
础信息，后两类信息分别来自国内两家头部的电

商平台，且无论是网购行为足迹，还是电商信用评

分依赖的购物、支付、转账、理财等底层数据，都是

用户在使用互联网过程中自然留下的痕迹，被界

定为数字足迹⑤．利用 ＡＵＣ值（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ）
作为不同模型预测能力的评价指标，本研究重点

考察数字足迹相对于基础信息、网购行为足迹相

对于电商信用评分的违约预测能力，并进一步对

数字足迹提高信贷可得性的内在机理和网购行为

足迹能够识别违约风险的经济机制进行检验．研
究结果表明，两类数字足迹均对违约概率具有显

著的预测作用，二者同时使用能够将预测准确性

提高约 ５０％，其中电商信用评分的预测能力最
强，网购行为足迹不仅具有与自我报告信息相当

的预测能力，还相对于电商信用评分具有额外的

信息含量．进一步针对信贷可得性机理的研究结
果表明：数字足迹是通过为传统征信严重缺失的

信用白户建立数字信用，以及为信用质量被传统
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④

⑤

需要特别强调，出于隐私保护，本研究所用数据中任何与客户隐私相关的信息，均进行了加密或脱敏处理，本研究无法从所用数据中识

别出现实中的具体客户．

数字足迹（ｄｉｇｉｔａｌｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ）指用户在使用互联网和智能终端过程中产生的所有关于线上活动的信息［１４］．与此同时，当前金融科技借贷
机构经用户授权，可从多个平台获取底层数据．因此，利用来自不同平台的数据，不仅为本文提供了独特的研究机会，而且也更加契合
当前的金融科技借贷实践．



征信错误低估的借款人提供更为准确的风险评估

而发挥作用．针对网购行为足迹用于违约预测的
机制检验结果表明，网购金额一定程度上与个人

的消费水平及经济状况有关，凌晨下单则能反映

个人的自控力，取消订单和货到付款可以反映个

人的履约能力和履约意愿．
本研究的创新与贡献概括为三点．第一，现有

研究指出了金融科技信用评分在违约预测方面的

良好表现，但大都是将其直接与传统征信的违约

预测能力进行比较，而金融科技信用评分是算法

输出的综合评价结果，该做法不但难以回答金融

科技信用评分具有优势的原因何在，更是缺乏底

层非传统数据和综合信用评分如何共同影响借贷

效率的机理考察．本研究首次利用同时包含多种
类型信息的独特数据，通过数字足迹相对于传统

征信、网购行为相对于电商信用评分两个层面的

违约预测效果比较，不仅揭示了数字足迹提升违

约预测能力进而提高信贷可得性的机理，还指出

了网购行为足迹和电商信用评分在违约预测中的

互补作用，丰富和拓展了金融科技借贷领域的

研究．
第二，创新性地探讨并定量考察了网购足迹

能够用于违约预测的微观机制．以 Ｊｉａｎｇ等［１１］
和

王正位等
［１３］
为代表的少数文献，基于网购数据被

广泛用于构建信用评分的业界实践与经验推断，

定性讨论了网购行为能够识别个人违约的可能原

因．本研究则从订单金额体现消费收入水平、下单
时间反映自控力、订单取消和支付方式选择反映

履约能力与意愿等多个维度，理论上探讨了网购

足迹相关指标通过反映消费偏好或行为特征而能

够用于违约预测的经济机制，并提供了相应的实

证证据，探索性地建立了非传统数据与个人行为

特征之间的理论联系．
第三，关于网购行为足迹相对于电商信用评

分具有额外违约预测能力的研究结论，可为金融

科技借贷机构的风控模式选择提供决策依据．现
实中，金融科技借贷机构不仅会直接购买第三方

信用评分，还会购买大量更为底层的非传统数据．
显然，究竟是采用直接购买第三方信用评分的外

部模式，还是购买底层非传统数据来自建风控系

统的内部模式，取决于二者在违约预测中的替代

或互补关系．本研究发现，更为底层的网购行为足
迹和电商平台提供的综合信用评分具有互补作

用，因此，借贷机构不能千篇一律地只依赖外部科

技巨头的技术输出，而应充分利用非传统数据自

建或优化内部风控体系，才是建立市场竞争优势

的关键所在．
特别说明的是 Ｂｅｒｇ等［４］

是与本研究最接近

的研究，但本研究与之存在如下四点不同：１）从
数据性质和信息特征来看，Ｂｅｒｇ等使用的设备
类型、访问方式和邮箱地址等数字足迹，均属于

特定时点上的单次采样数据，本研究使用的借

款申请前的逐笔网购订单数据，属于特定时段

上的连续采样数据，具有时域多尺度性和信息

噪声小的特点，对个体行为特征的刻画具有更

好的稳定性和一致性，不仅有利于避免借款人

的信息操纵行为，还能通过更好刻画借款人长

期的习惯或行为特征而具有稳定的预测效果；

２）从违约预测能力的考察层面来看，Ｂｅｒｇ等只
将数字足迹与传统信用评分进行了比较，本研

究则不仅指出了两类数字足迹与传统征信的互

补作用，还进一步比较了更为底层的网购足迹

信息相对于电商信用评分的预测能力；３）从研
究场景来看，在 Ｂｅｒｇ等的电商购物场景下，商品
和资金的提供主体并不独立，是否如期付款很

大程度上还会受到商品质量、售后服务、广告营

销等混淆因素的影响，并非严格意义上的借贷

场景，本研究则直接考察真实的消费信贷场景；

４）从中国情境下的现实应用来看，本研究关注
的两类数字足迹更加契合金融科技借贷的业界

实践．一方面，Ｂｅｒｇ等构造的近一半特征变量依
赖邮箱地址信息，但在邮箱普及率远不及欧美

国家且非实名认证的中国情境下，该信息不但

覆盖人群有限（尤其是长尾客户），而且用于身

份验证的有效性也较低，从而实践中金融机构

出于用户体验考虑通常不会收集该类信息．另
一方面，手机 ＡＰＰ已成为提供金融服务的主要
渠道，但该渠道通常不会涉及网购场景下的页

面访问方式（比价或广告网站导流）和设备类型

（手机或电脑）等足迹．
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１　文献综述与理论分析

Ｓｔｉｇｌｅｚ和Ｗｅｉｓｓ［１５］的开创性研究指出，借贷
双方信息不对称导致的逆向选择和道德风险，是

产生信贷配给的根本原因．随后的研究从软信息
与关系型借贷

［１６］、信息共享与信息中介
［１７］
等不

同角度，探讨了传统借贷领域信息生产及处理机

制对提高信贷效率的作用．近年来，数字技术的飞
速发展不仅使得数据呈现爆炸式增长，也加速了

金融与科技的深度融合
［１８］．金融科技借贷机构不

仅能够通过大数据技术批量采集和存储借款人在

数字环境中留下的丰富痕迹，还可利用机器学习

算法进行实时分析和预测
［１９］，以至于大数据与机

器学习算法的运用成为缓解金融市场信息摩擦的

重要途径
［２０］．

在金融科技借贷的相关研究方面，较早以实

证研究为主的大量文献主要利用 Ｐ２Ｐ网络借贷
数据，综合运用心理学、社会学和传播学等学科的

理论与方法，考察了借款人自我报告的各类信息

通过缓解信息不对称而对借贷效率的影响．廖理
和张伟强

［２１］
和李强

［２２］
等对相关研究进行了较为

全面的综述．Ｉｙｅｒ等［２３］
在将借款人的自我报告信

息进行分类的基础上，以 ＡＵＣ值作为评价指标，
给出了自我报告信息相对于传统信用评分具有额

外信息含量的证据．
随着业界实践的不断探索，一些大数据公司、

成功转型的Ｐ２Ｐ平台、大型电商平台等金融科技
公司快速发展，凭借其在流量、数据、风控等方面

的优势，纷纷采用“数据资产化”的商业模式，专

注于面向持牌金融机构进行技术输出．在此背景
下，相关研究开始重点关注第三方提供的金融科

技信用评分相对于传统征信在违约预测中的效

果．Ｊａｇｔｉａｎｉ和 Ｌｅｍｉｅｕｘ［１０］利用 ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ的数
据研究发现，ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ的信用评级和 ＦＩＣＯ信
用分之间的相关性从２００７年的８０％降至２０１４年—
２０１５年的３５％；同时，ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ的信用评级的
违约预测效果更好，特别是能够筛选出那些ＦＩＣＯ
信用分低但真实违约风险未必高的借款人．Ｆｒｏｓｔ
等
［２４］
利用阿根廷金融科技公司ＭｅｒｃａｄｏＣｒｅｄｉｔ的

数据，同样也发现金融科技信用评分比传统信用

评分对小微企业的违约预测效果更好．无独有偶，
Ｊｉａｎｇ等［１１］

和 Ｇａｍｂａｃｏｒｔａ等［１２］
分别针对我国两

家金融科技公司提供的信用评分，一致发现金融

科技信用评分比央行征信或银行内部评分具有更

好的违约预测效果．Ｊｉａｎｇ等［１１］
更是明确指出，金

融科技信用评分使用了高频、实时且难以伪造的

个人行为数据，可通过提供更多的信息含量和修

正错误报告的信息两种途径来提高其违约预测

能力．
除了直接使用第三方信用评分外，金融机构

还可利用粒度细、维度多、可挖掘性强的底层数据

来自建内部风控系统，这引起了少数文献对底层

非传统数据的进一步关注．Ｂｅｒｇ等［４］
利用德国某

家“先买后付”家具电商平台的２７０３９９个用户数
据，利用用户注册和购买商品时留下的设备系

统（例如是否是 ｉＯＳ系统）、邮箱类型（如 Ｇｍａｉｌ
和 Ｙａｈｏｏ）、邮箱地址（如大小写，是否包含姓
名）、页面访问方式、购买时间等数字足迹，研究

发现，通过反映经济状况，声誉、冲动消费和自

控能力等个人特质，数字足迹能够达到与传统

信用评分相当的违约预测效果．Ｇｏｎｇ等［２５］
利用

国内一家信用卡公司的账户数据，发现借款人

游戏充值的频率越高、金额越大，贷后违约风险

越高，而游戏充值行为可由借款人的自控力所

解释．
整体而言，无论是金融科技信用评分与传统

征信的违约预测能力比较，还是个人行为足迹在

违约预测中的应用，现有研究共同的重要启示在

于：传统征信信息的违约预测能力尚为有限，大数

据及机器学习算法在个人消费信贷领域具有重要

作用；少数文献也提供了金融科技信用评分或非

传统数据相对于传统征信具有信息优势的典型证

据．然而，从金融科技借贷实践来看，金融机构原
则上可以同时使用自我报告、传统征信、第三方征

信、底层非传统数据等多种信息，不同信息之间既

可能相互补充，也可能彼此冗余
［２６］，这使得考察

特别是比较每类信息相对于其他信息的额外预测

能力尤为重要．金融机构究竟是只购买第三方信
用评分，还是底层非传统数据来加工利用，亦或二
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者同时购买再叠加利用，取决于不同类型信息在

违约预测中的边际贡献．
具体到本研究所使用的借款人数据，除了自

我报告信息和反映央行征信的银行卡信息外，还

包括了来自国内某大型电商平台的电商信用评分

和来自另一家大型电商平台的网购订单数据．在
自我报告信息方面，尽管 Ｐ２Ｐ借贷领域的大量研
究指出了其用于识别违约风险的积极作用，但此

类信息存在错误报告、易被操纵等问题⑥，甚至可

能加剧贷前的逆向选择风险
［２７］．在传统征信方

面，尽管人民银行提供的央行征信报告也涵盖了

个人社保、公积金、借款、还款、逾期等信息，但与

欧美发达国家的个人征信体系的差距仍然较大．
更为重要的是，无论是美国的 ＦＩＣＯ信用分还是
央行征信，更多依赖的是以“借债还钱”记录为主

的硬信息，不仅对征信记录缺失的“信用白户”的

违约预测作用十分有限
［１３］，还由于过度关注负面

记录，导致在自然灾害、金融危机、疫情等外部偶

然因素的冲击下会进一步加剧借款人的信贷

约束
［２８］．
区别于传统征信信息，大型电商平台提供的

信用评分通常使用的个人长期且无意间留下的数

字足迹，具有频率高、覆盖广、伪造难度大等特点，

能够通过反映借款人的偏好习惯、行为特质等而

发挥良好的违约预测作用
［１１，１２］．特别是对于“信

用白户”而言，即便没有传统征信看重的借贷历

史，他们也会在网购、社交等线上活动中留下丰富

的数字足迹，利用这些信息进行违约预测，可以提

高他们的信贷可得性．然而，由于实践中存在“数
据孤岛”问题，提供金融科技信用评分的平台通

常难以直接使用借款人在其他平台留下的数字足

迹，即便特定平台提供的信用评分已经包含了丰

富的信息含量，进一步使用其他平台的数字足迹

依然有机会提供额外的信息含量．即使不同平台
具有相似业务，但他们的数据收集、处理、分析能

力也不完全相同，这也意味着来自不同平台的底

层非传统数据和电商信用评分在违约预测方面可

能具有互补作用．

相对于社交媒体信息等非传统数据，电商平

台积累的大量网购数据不仅属于非刻意展示的数

字足迹，而且还与消费偏好和个人特质
［１１］、经济

状况
［２９］
等高度相关．Ｇｌａｄｓｔｏｎｅ等［３０］

关于信用卡

消费记录预测个人特质的研究发现，消费记录较

之社交媒体信息对个人特质的预测作用在不同人

群和不同时期都更加稳定．遗憾的是，由于数据所
限，现有研究尚无法回答网购行为足迹能否用于

违约预测，更是缺乏对其经济机制的考察．即便少
数文献

［１１，１２］
指出了金融科技信用评分的违约预

测作用与其使用了网购行为信息有关，但他们不

仅没有提供金融科技公司如何利用网购行为足迹

的直接证据，也无法揭示网购行为足迹为何能够

用于违约风险识别的机理，更是不能回答网购行

为足迹是否相对于金融科技信用评分具有额外信

息含量．

理论上，基于网购订单数据构建相关变量，可

通过反映经济状况和个人特质而发挥违约预测作

用，主要包括如下几个方面：１）网购订单金额及
次数，真实准确地记录了个人或家庭的消费支出

与水平，而消费又与难以获知的真实收入有关．这
是因为，消费是由个人劳动收入和财富决定

［２９］，

消费越高通常收入也越高；而且，如白重恩等
［３１］

指出的那样，居民会出于隐私保护和策略性动机

而瞒报收入，消费则是以“真实收入”而非“上报

收入”为基础，可以更好地反映真实收入水平；２）

网购的凌晨下单行为可以反映个人的自控力．
Ｂｅｒｇ等［４］

针对线上购买家具、Ｇｏｎｇ等［２５］
针对线

上游戏充值、Ｄｊｅｕｎｄｊｅ等［３２］
针对发送邮件的证据

表明，在凌晨从事相关活动越频繁的借款人的自

控力越差，从而违约概率也越大．同样是任意时段
都可进行的线上活动，如果借款人频繁地在凌晨

进行网购，那么差的自控力也会导致他们的还款

表现更差；３）网购的取消订单行为与个人的履约
能力有关．一切形式的市场交易都是以信用为基
础的契约关系，而信用的本质是对契约关系中义

务承担者履约能力和履约意愿的预期
［３３］．网购订
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⑥ 当前市场上已经存在熟悉金融机构风控流程的“黑产”中介，专门帮助信用质量较低的借款人包装、粉饰、甚至伪造用于风险评估的有

关信息．



单正是购买人通过电商平台与商家签订的一份约

定标的、数量、金额等要素且立即生效的契约，一

个人经常取消网购订单一定程度上说明其履约能

力进而信用质量较差，那么他在借贷交易中的违

约概率也会更高；４）网购的付款方式选择与个人
的履约意愿有关．在线支付和货到付款是两种可
供购买人自愿选择的付款方式，从交易双方履约

顺序的角度来看，在线支付意味着购买人主动选

择先履约，货到付款则相当于购买人主动选择后

履约，显然主动选择后履约的人的履约意愿更低，

进而借贷交易中履行还款义务的意愿也更低；５）
网购历史中收货地址和收货人电话的动态变化，

不仅可以反映个人的真实居住环境，还与个人的

稳定状态有关．与“居无定所”的借款人相比，无
论是物理地址（居住地址）还是数字地址（电话号

码），地址不常变化的借款人更加稳定，违约风险

也相对更低
［３４］⑦．

需要说明的是，尽管本研究探索性地对网

购行为足迹用于违约预测的经济机制进行了上

述分析，但如 Ｂｅｒｇ等［４］
所言，某些数字足迹同时

会与多种个人特质有关，很难明确给出唯一特

定的经济解释，本研究也难以对网购行为足迹

有关的每个变量的经济含义进行分析．例如，收
货人个数一方面可以反映借款人的社会资本，

社会资本越强，违约概率越低
［３５］；另一方面，收

货人个数越多也可说明借款人赡养家庭成员的

负担越重，违约概率反而越高
［３２］．又如，Ｇｕ

等
［３６］
等利用工作时段的信用卡消费来测度工作

偷懒行为，研究发现房地产的财富效应会加剧

个人偷懒行为．在网购交易中，如果工作时段频
繁网购也能反映个人的偷懒行为，这一方面会

通过降低工资收入或增加失业风险而提高违约

概率，但另一方面偷懒行为受借款人财富状况

影响，因财富状况好而工作偷懒的借款人的违

约概率反而不见得高．

２　数据、变量与模型

２．１　数据与样本
本研究使用国内某持牌金融科技借贷机构借

款人层面的数据．该公司主要依托大数据、人工智
能等数字技术向借款人提供循环授信的线上消费

类信用贷款．贷款的步骤大致如下：首先，借款人
安装该公司的手机 ＡＰＰ和使用实名认证的手机
号注册账号，自愿填写性别、年龄、婚姻、学历、收

入等个人信息，并授权公司从第三方获取与借款

人风险画像相关的数据；其次，公司利用内部积累

和外部获取的数据，采用违约预测模型进行风险

评估，做出“贷不贷”“贷多少”“贷多贵”的决策；

最后，根据批准的额度和利率，借款人在授信额度

内使用借款，并按照约定日期及方式还款．
本研究的初始样本包括２０１６年４月—２０１７年

４月期间申请借款且有电商信用评分和网购订单
信息的４８２７５个借款人，覆盖我国大陆３１个省、
自治区和直辖市的２９６个城市，因此样本具有很
好的代表性．剔除关键变量缺失的样本后，最终样
本包含４６６０７个观测值．针对每个借款人，除了
申请时间和贷后还款表现外，还包括如下四类信

息：１）借款申请时自我报告的性别、年龄、婚姻状
况等人口统计特征，以及会员等级、身份证和手机

号认证情况等信息⑧；２）来自央行征信的银行卡
信息，包括银行卡类型（储蓄卡或信用卡）、开户

行名称等；３）从国内某大型电商平台获取的个人
电商信用评分；４）从另一家大型电商平台获取的
历史逐笔网购订单数据，包括订单的金额（精确

到角）、下单时间（精确到秒）、付款方式（在线支

付或货到付款）、订单状态（已完成或已取消）、收

货地址（精确到乡镇或街道）等⑨．
需要指出，第３）和第４）类的数据分别来自
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⑦

⑧

⑨

与申请借款时可获取的ＧＰＳ定位信息和手机号码等静态信息相比，网购订单中的收货地址和收货人电话的动态变化，才能够反映借
款人工作或生活的稳定状况，这些信息已被金融科技公司广泛用于构建信用评分，业界实践的相关报道参见：ｈｔｔｐｓ：／／ｆｉｎａｎｃｅ．ｈｕａｎｑｉｕ．
ｃｏｍ／ａｒｔｉｃｌｅ／９ＣａＫｒｎＪＨ４ｍｂ；ｈｔｔｐｓ：／／ｔｅｃｈｃｒｕｎｃｈ．ｃｏｍ／２０１５／０１／２７／ｄａｔａ-ｆｒｏｍ-ａｌｉｂａｂａｓ-ｅ-ｃｏｍｍｅｒｃｅ-ｓｉｔｅｓ-ｉｓ-ｎｏｗ-ｐｏｗｅｒｉｎｇ-ａ-ｃｒｅｄｉｔ-ｓｃｏｒｉｎｇ-ｓｅｒｖ-
ｉｃｅ／？ｇｕｃｃｏｕｎｔｅｒ＝１．
该数据对所有涉及个人隐私的信息均做了加密或脱敏处理，本研究只能得到是否通过认证的状态．
本研究只能获得借款人曾经使用过的所有收货地址信息，但无法将收货地址与每笔订单一一匹配，因此利用收货地址的个数和其中地

址为乡镇的占比等来进行收货地址的指标测度．



两家不同的大型电商平台，都具有很好的覆盖性

和代表性．其中，第３）类的电商信用评分不仅使
用了网购有关的信息，还使用了支付、缴费、资产、

理财等多个维度的信息．然而，即便该信用评分已
经利用了平台内部的网购数据，但由于“数据孤

岛”问题，该平台难以使用其他平台的数据．因
此，利用借款人在另一家大型电商平台的网购订

单数据，不仅为本研究的问题考察提供了独特的

研究机会，更是符合金融科技借贷机构通常会从

不同渠道获取数据的业界实践．
２．２　变量与指标

根据借款人贷后的还款表现，定义是否违约

的０／１虚拟变量 Ｄｅｆａｕｌｔ：超过约定还款日后的规
定天数仍未还款，定义为违约（Ｄｅｆａｕｌｔ＝１），否则
为没有违约（Ｄｅｆａｕｌｔ＝０）�10．

根据信息来源及类型，前述第１）～第４）中
用于违约预测的借款人信息划分为四类：申请借

款时自我报告的人口特征信息、反映央行征信的

银行卡信息�11、来自第三方的电商信用评分、反映

网购行为的订单信息，依次简称为自我报告信息、

央行征信信息、电商信用评分和网购行为足迹，各

类信息的变量构成及定义如表１所示．为了消除
极端值对结果的影响，对连续变量在１％和９９％

水平上进行了缩尾处理．

表１　变量定义与指标测度

Ｔａｂｌｅ１Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎａｎｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｖａｒｉａｂｌｅｓ

类型 名称及符号 定义及说明

自

我

报

告

信

息

手机认证（Ｐｈｏｎｅ＿Ｙ） 通过手机认证为１，否则为０

身份证认证（Ｉdcａｒd＿Ｙ） 通过身份证认证为１，否则为０

会员等级（Ａccｏｕｎｔ＿Ｇ） 黄金和钻石会员为１，其他为０

绑定ＱＱ（ＱＱ＿ｂｏｕｎd） 绑定ＱＱ为１，否则为０

绑定微信（Ｗｅcｈａｔ＿ｂｏｕｎd） 绑定微信为１，否则为０

年龄分类（Ａgｅ＿ｉ）
ｉ＝１，２，３，分别代表年龄小于３０岁，３０～４０岁及４０～６０岁

取值为１，其他为０，基准为没有报告年龄

性别分类（Ｓｅｘ＿ｉ）
ｉ＝１，２，分别表示男性、女性为１，其他为０，基准为没有

报告性别

收入分类（Ｉｎcｏｍｅ＿ｉ）
ｉ＝１，２，分别表示收入６０００元以上和以下为１，其他为０，

基准为没有报告收入

婚姻分类（Ｍｅｒｒｉ＿ｉ）
ｉ＝１，２，分别表示未婚和已婚为１，其他为０，基准是没有

报告婚姻状况

学历分类（Ｅdｕ＿ｉ）
ｉ＝１，２，分别表示本科及以上，本科以下为１，其他为０，

基准是没有报告学历

信息缺失比例（Ｎｕｌｌ＿ｎｕｍ） 在填写信息项中缺失项数除以总项数

央

行

征

信

信

息

银行卡开户行个数（Ｂａｎkｎａｍｅ＿ｎｕｍ） 所有银行卡的开户行个数

绑定手机号个数（Ｂａｎkｐｈｏｎｅ＿ｎｕｍ） 所有银行卡绑定不同手机号的个数

信用卡张数（Ｃｒｅdｉｔcａｒd＿ｎｕｍ） 信用卡的张数

储蓄卡张数（Ｄｅｐｏｓｉｔcａｒd＿ｎｕｍ） 储蓄卡的张数

信用卡开户行个数（Ｃｒｅdｉｔｂａｎk＿ｎｕｍ） 信用卡开户行的个数

储蓄卡开户行个数（Ｄｅｐｏｓｉｔｂａｎk＿ｎｕｍ） 储蓄卡开户行的个数

国有开户行个数（Ｓｔａｔｂａｎkｎａｍｅ＿ｎｕｍ） 所有银行卡的开户行中国有银行的个数
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�10

�11

在行业实践中，违约通常被定义为该借款人历史最大逾期天数超过一个门槛值，门槛值通常设定为３０ｄ或者６０ｄ．出于商业机密，本
研究所用数据的借款人是否违约由公司定义，具体门槛值不便公开．

数据所限，尽管银行卡信息并不能完全代表央行征信，但由于信用卡通常是基于央行征信而发放，因此，与王正位等［１３］采用是否有信

用卡来衡量借款人央行征信信息的做法类似，本研究也利用银行卡的相关信息来反映央行征信信息．



续表１

Ｔａｂｌｅ１Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

类型 名称及符号 定义及说明

电

商

信

用

评

分

和

网

购

行

为

足

迹

电商信用评分（Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ） 电商平台对该借款人的信用评分

网购开始年份（Ｆｉｒｓｔ＿ｏｒdｅｒ＿ｉ）
ｉ＝１，２，３，分别表示是否在２０１３年及以前，２０１４年—２０１５年，

２０１６年开始网购为１，其他为０，基准是２０１７年开始网购

货到付款比例（Ｄｅｌｉｖｅｒｙ＿ｐａｙ＿ｒａｔｉｏ） 借款前３年的订单中，货到付款订单的比例

取消订单比例（Ｏｒdｅｒ＿cａｎcｅｌ＿ｒａｔｉｏ） 借款前３年的订单中，取消订单的比例

凌晨下单比例（Ｏｒdｅｒ＿ｎｉgｈｔ＿ｒａｔｉｏ） 借款前３年的订单中，凌晨下单的比例

工作时间下单比例（Ｏｒdｅｒ＿ｗｏｒkｈｏｕｒ＿ｒａｔｉｏ）
借款前３年的订单中，星期一至星期五的早上九点至下午

五点下单的比例

工作日下单比例（Ｏｒdｅｒ＿ｗｏｒkdａｙ＿ｒａｔｉｏ） 借款前３年的订单中，星期一至星期五下单的比例

借款前３年订单金额统计量

（Ｏｒdｅｒ＿*＿ｙｅａｒ３）

*为通配符，包括借款前３年的订单笔数，交易金额的最大

值、最小值、标准差、均值

借款前半年订单金额统计量（Ｏｒdｅｒ＿*＿ｈｙｅａｒ）
*为通配符，包括借款前半年的订单笔数，交易金额的最大

值、最小值、标准差、均值

收货地址个数（Ｒｅcｉｅｖ＿ａddｒ＿ｎｕｍ） 历史收货地址的个数

收货城市个数（Ｒｅcｉｅｖｅ＿cｉｔｙ＿ｎｕｍ） 收货地址中不同城市的个数

收货地址中乡镇比例（Ｔｏｗｎ） 收货地址为镇或乡的个数占收货地址总个数的比例

收货电话个数（Ｒｅcｉｅｖｅ＿ｐｈｏｎｅ＿ｎｕｍ） 收货地址信息中收货人电话的个数

收货人个数（Ｒｅcｅｉｖｅｒ＿ｎｕｍ） 收货地址信息中收货人的个数

２．３　模型设定与评价指标
为了识别和比较不同类型信息的违约预测能

力，本研究建立如下的Ｌｏｇｉｔ回归模型
Ｄｅｆａｕｌｔｉ＝α０＋β１Ｓｅｌｆｒｅｐｏｒｔｉ＋β２Ｃｅｎｔｒａｌcｒｅdｉｔｉ＋

β３Ｔｈｉｒdｓcｏｒｅｉ＋β４Ｂｅｈａｖｉｏｒｉ＋ηｔ＋εｉ
（１）

其中下标ｉ表示借款人；被解释变量Ｄｅｆａｕｌｔｉ是借款
人ｉ是否违约的虚拟变量；Ｓｅｌｆｒｅｐｏｒｔｉ、Ｃｅｎｔｒａｌcｒｅdｉｔｉ、
Ｔｈｉｒdｓcｏｒｅｉ、Ｂｅｈａｖｉｏｒｉ分别表示自我报告信息、央
行征信信息、电商信用评分、网购行为足迹的变量

向量；ηｔ控制了申请借款的月份固定效应；εｉ为
随机误差项．

参考Ｂｅｒｇ等［４］
等研究，本研究采用 ＡＵＣ值

评价基于不同类型信息的模型的预测能力．ＡＵＣ
值取值范围在０．５～１之间，取值越大表示预测能
力越好．Ｉｙｅｒ等［２３］

给出了违约概率预测模型 ＡＵＣ
值的参考范围：当信息含量较低时，６０％是模型
ＡＵＣ值的目标；当ＡＵＣ值达到７０％以上时，表示信

息含量丰富、模型预测能力较好；ＡＵＣ值每增加１％
对信用风险评估实践都具有重要经济价值．

３　实证结果及分析

３．１　描述性统计
表２给出了主要变量的描述性统计．由表２

可见，Ｄｅｆａｕｌｔ的均值仅为２．６１％，可能存在样本
不平衡的问题，但仍高于 Ｂｅｒｇ等［４］

的样本均值；

电商信用评分（Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ）的最小值和最大值
分别为１６４和６０５，说明该评分对不同借款人具
有良好的区分度．网购行为方面，借款人在借款前
３年和前半年的平均网购订单数量（Ｏｒdｅｒ＿ｎｕｍ＿
ｙｅａｒ３和Ｏｒdｅｒ＿ｎｕｍ＿ｈｙｅａｒ）分别为４２．１９８８笔和
１９．００２２笔，平均的收货地址数（Ｒｅcｉｅｖ＿ａddｒ＿
ｎｕｍ）为３．４０５３个，所涉及的城市（Ｒｅcｉｅｖｅ＿cｉｔｙ＿
ｎｕｍ）平均为 １．６９６２个，平均村镇地址比例
（Ｔｏｗｎ）为０．３４０８．

—２２１— 管　理　科　学　学　报 ２０２５年２月



表２　主要变量的描述性统计

Ｔａｂｌｅ２Ｓｕｍｍａｒｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｋｅｙｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量名称 观测值 均值 中位数 标准差 最小值 最大值

Ｄｅｆａｕｌｔ ４６６０７ ０．０２６１ ０ ０．１５９５ ０ １

Ｐｈｏｎｅ＿Ｙ ４６６０７ ０．９８１９ １ ０．１３３２ ０ １

Ｉdcａｒd＿Ｙ ４６６０７ ０．７０５６ １ ０．４５５８ ０ １

Ｎｕｌｌ＿ｎｕｍ ４６６０７ ０．７９５９ ０．８７５０ ０．２８６５ ０ １

Ｃｒｅdｉｔcａｒd＿ｎｕｍ ４６６０７ １．５７４９ １ ２．３４９５ ０ ３６

Ｄｅｐｏｓｉｔcａｒd＿ｎｕｍ ４６６０７ ２．２１９７ ２ １．５６８３ ０ ２８

Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ ４６６０７ ４７５．０４２１ ４９０ ７８．７６０２ １６４ ６０５

Ｏｒdｅｒ＿ｎｉgｈｔ＿ｒａｔｉｏ ４６６０７ ０．１１８７ ０．０４００ ０．１９１０ ０ １

Ｄｅｌｉｖｅｒｙ＿ｐａｙ＿ｒａｔｉｏ ４６６０７ ０．０８４７ ０ ０．１９２７ ０ １

Ｏｒdｅｒ＿cａｎcｅｌ＿ｒａｔｉｏ ４６６０７ ０．１４９７ ０．０５２５ ０．２２４５ ０ １

Ｏｒdｅｒ＿ｎｕｍ＿ｙｅａｒ３ ４６６０７ ４２．１９８８ １６ ６３．９９５６ １ ３６３

Ｏｒdｅｒ＿ｎｕｍ＿ｈｙｅａｒ ４６６０７ １９．００２２ ８ ２６．２１４１ １ １４０

Ｒｅcｉｅｖ＿ａddｒ＿ｎｕｍ ４６６０７ ３．４０５３ ３ ２．８１３２ １ ３５

Ｒｅcｉｅｖｅ＿cｉｔｙ＿ｎｕｍ ４６６０７ １．６９６２ １ １．１２９９ １ ２４

Ｔｏｗｎ ４６６０７ ０．３４０８ ０．１４２９ ０．４０１３ ０ １

　　表３统计了主要变量的相关系数．可以看出，
电商信用评分与Ｄｅｆａｕｌｔ的相关系数最大，呈现与
预期一致的负相关关系，表明该变量具有很好的

违约预测能力；网购行为足迹的相关变量中，取消

订单比例和收货地址个数与Ｄｅｆａｕｌｔ的相关系数，
分别超过和接近信用卡数量与 Ｄｅｆａｕｌｔ的相关系
数，表明网购行为足迹也具有较好的预测能力．从
电商信用评分与其他变量的相关系数来看，一方

面与反映央行征信的银行卡信息高度相关，其与

信用卡数量和储蓄卡数量的相关系数分别达到

０．３６１５和０．２９３９；另一方面与网购订单数量和
收货地址个数的相关系数也高达 ０．４２５８和
０．３９４９，说明尽管本研究所用的电商信用评分和
网购数据分别来自两家不同的平台，但由于在不

同平台的消费习惯或行为特征具有相似性，电商

信用评分也间接反映了借款人在另一家平台网购

行为足迹的部分信息．但是，本研究也注意到，凌
晨下单比例、货到付款比例、取消订单比例等变量

与电商信用评分的相关系数并不太高，均未超过

０．０５，说明即便不同来源的两类数字足迹的信息
含量可能部分重合，但二者相对彼此仍然具有额

外信息含量．
３．２　多元回归分析

表４报告了以是否违约的０／１虚拟变量为被
解释变量、不同类型信息为解释变量的Ｌｏｇｉｔ回归
结果，并给出了评价模型预测能力的ＡＵＣ值．表４

第（１）列～表４第（４）列是四类信息依次单独加
入模型的回归结果，图 １给出了相应的 ＲＯＣ曲
线．其中，表４第（１）列和第（２）列基于自我报告
和央行征信两类基础信息的模型 ＡＵＣ值分别为
６８．３０％和６３.７７％，均在１％水平上显著（相对于
ＡＵＣ等于５０％）．特别地，表４第（２）列基于央行
征信的模型 ＡＵＣ值，虽然低于 Ｂｅｒｇ等［４］

利用德

国征信信用分预测电商用户违约风险的 ＡＵＣ值
６８．３０％，但高于 Ｉｙｅｒ等［２３］

采用益博睿信用评分

（ｅｘｐｅｒｉａｎｓｃｏｒｅＸｐｌｕｓｃｒｅｄｉｔｓｃｏｒｅ）预测Ｐｒｏｓｐｅｒ平
台借款人违约风险的 ＡＵＣ值 ６２．５４％，也高于
Ｇａｍｂａｃｏｒｔａ等［１２］

利用我国央行征信信息预测某

金融科技公司借款人违约风险的 ＡＵＣ值
５９．３９％．

表４第（３）列和第（４）列分别是单独包括电
商信用评分和网购行为两类数字足迹的模型预测

结果，ＡＵＣ值分别达到了７３．０５％和６８.６２％，二
者分别高出列第（２）列的模型 ＡＵＣ值 ９．２８和
４.８５个百分点．进一步按照 Ｉｙｅｒ等［２３］

和 Ｊｉａｎｇ
等
［１１］
的做法，若以央行征信信息的预测能力为对

照基准，利用电商信用评分和网购行为足迹的违

约预测准确性分别提高（０．７３０５－０．５）／（０．６３７７
－０．５）－１＝６７．３９％和（０．６８６２－０.５）／（０．６３７７
－０．５）－１＝３５．２２％．表４最后两行关于不同模
型ＡＵＣ值的差异性检验结果及图１的 ＲＯＣ曲线
也一致显示：电商信用评分的违约
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P
h
o
n
e
-
�

-
0
.
0
1
5
1

1

I
d
c
�
r
d
-
�

0
.
0
6
6
0

0
.
1
3
1
9

1

C
r
e
d
i
t
c
�
r
d
-
n
u
m

-
0
.
0
4
6
0

0
.
0
2
7
0

-
0
.
0
5
3
5

1

D
e
p
o
s
i
t
c
�
r
d
-
n
u
m

-
0
.
0
2
9
7

0
.
0
5
6
3

-
0
.
0
6
4
4

0
.
3
7
6
9

1

E
-
c
r
e
d
i
t
s
c
o
r
e

-
0
.
1
3
4
7

0
.
0
4
4
5

-
0
.
1
6
3
4

0
.
3
6
1
5

0
.
2
9
3
9

1

O
r
d
e
r
-
n
i
g
h
t
-
r
�
t
i
o

0
.
0
3
7
6

0
.
0
0
1
7

0
.
0
1
6
7

-
0
.
0
1
9
2

-
0
.
0
0
1
6

-
0
.
0
8
6
7

1

D
e
l
i
v
e
r
y
-
p
�
y
-
r
�
t
i
o

0
.
0
3
2
1

-
0
.
0
3
1
7

0
.
0
0
4
3

-
0
.
0
6
3
4

-
0
.
0
4
0
7

-
0
.
0
3
1
3

-
0
.
0
0
1
7

1

O
r
d
e
r
-
c
�
n
c
e
l
-
r
�
t
i
o

0
.
0
6
5
2

-
0
.
0
2
3
6

0
.
0
3
2
5

-
0
.
0
2
5
9

0
.
0
4
7
2

-
0
.
1
7
1
5

0
.
0
5
3
7

-
0
.
0
4
5
4

1

O
r
d
e
r
-
n
u
m
-
y
e
�
r
3

-
0
.
0
2
0
1

0
.
0
2
5
1

-
0
.
0
4
0
7

0
.
4
6
0
8

0
.
3
8
2
8

0
.
4
2
5
8

-
0
.
0
0
9
3

0
.
0
1
2
6

-
0
.
0
2
3
3

1

O
r
d
e
r
-
n
u
m
-
h
y
e
�
r

-
0
.
0
2
3
2

0
.
0
2
8
2

-
0
.
0
3
7
0

0
.
3
4
3
6

0
.
3
2
8
7

0
.
3
6
8
4

0
.
0
0
0
9

-
0
.
0
5
1
8

-
0
.
0
1
7
4

0
.
8
2
2
9

1

R
e
c
i
e
v
-
�
d
d
r
-
n
u
m

-
0
.
0
4
1
6

0
.
0
2
0
9

-
0
.
0
2
4
9

0
.
3
2
1
6

0
.
3
1
4
2

0
.
3
9
4
9

-
0
.
0
4
3
7

0
.
0
1
4
6

-
0
.
0
5
9
5

0
.
4
4
6
8

0
.
3
7
6
9

1

T
o
w
n

0
.
0
1
7
3

-
0
.
0
0
2
0

0
.
0
0
8
8

-
0
.
0
6
8
6

-
0
.
0
3
1
7

-
0
.
0
6
6
9

0
.
0
0
8
1

0
.
0
3
5
1

0
.
0
1
7
0

-
0
.
0
3
5
0

-
0
.
0
3
2
9

-
0
.
0
6
2
5

1

表
4
�

不
同
类
型
信
息
影
响
是
否
违
约
的

L
o
g
i
t

回
归
结
果

T
a
b
l
e
4
R
e
s
u
l
t
s
f
o
r
t
h
e
L
o
g
i
t
r
e
g
r
e
s
s
i
o
n
o
f
d
e
f
a
u
l
t
l
i
k
e
l
i
h
o
o
d
o
n
d
i
f
f
e
r
e
n
t
t
y
p
e
s
o
f
i
n
f
o
r
m
a
t
i
o
n

变
量
名
称

(
1
)

(
2
)

(
3
)

(
4
)

(
5
)

(
6
)

(
7
)

(
8
)

(
9
)

自
我
报
告
信
息

是
否

否
否

否
是

是
是

是

央
行
征
信
信
息

否
是

否
否

否
是

是
是

是

E
-
c
r
e
d
i
t
s
c
o
r
e

-
0
.
0
0
9
6

*
*
*

-
0
.
0
1
0
4

*
*
*

-
0
.
0
1
0
1

*
*
*

-
0
.
0
1
0
4

*
*
*

(
-
2
5
.
8
1
4
8
)

(
-
2
5
.
8
5
5
5
)

(
-
2
4
.
5
1
6
9
)

(
-
2
4
.
0
8
9
2
)

网
购
行
为
足
迹

�

:

D
e
l
i
v
e
r
y
-
p
�
y
-

r
�
t
i
o

0
.
9
5
4
6

*
*
*

0
.
7
7
7
9

*
*
*

0
.
8
2
0
9

*
*
*

0
.
7
7
9
2

*
*
*

(
7
.
8
9
4
1
)

(
6
.
4
9
5
2
)

(
6
.
5
4
7
7
)

(
6
.
2
7
1
4
)

O
r
d
e
r
-
c
�
n
c
e
l
-

r
�
t
i
o

1
.
2
1
1
7

*
*
*

0
.
6
7
4
2

*
*
*

1
.
0
6
6
8

*
*
*

0
.
6
3
9
3

*
*
*

(
1
1
.
7
7
7
5
)

(
6
.
4
2
5
3
)

(
1
0
.
0
9
8
5
)

(
5
.
9
0
6
0
)

O
r
d
e
r
-
n
i
g
h
t
-

r
�
t
i
o

0
.
7
6
3
2

*
*
*

0
.
5
5
4
1

*
*
*

0
.
7
0
0
6

*
*
*

0
.
5
1
3
6

*
*
*

(
5
.
8
8
3
7
)

(
4
.
4
7
8
0
)

(
5
.
3
2
0
2
)

(
3
.
9
8
3
7
)

—４２１— 管　理　科　学　学　报 ２０２５年２月



书书书

续
表

4

T
a
b
l
e
4
C
o
n
t
i
n
u
e
s

变
量
名
称

(
1
)

(
2
)

(
3
)

(
4
)

(
5
)

(
6
)

(
7
)

(
8
)

(
9
)

O
r
d
e
r
-
w
o
r
k
h
o
u
r
-

r
�
t
i
o

-
0
.
0
2
3
8

-
0
.
0
3
6
1

-
0
.
0
4
2
2

-
0
.
0
4
2
6

(
-
0
.
1
7
4
7
)

(
-
0
.
2
9
3
5
)

(
-
0
.
3
1
0
4
)

(
-
0
.
3
3
5
6
)

O
r
d
e
r
-
w
o
r
k
d
�
y
-

r
�
t
i
o

-
0
.
1
9
5
7

-
0
.
1
2
6
5

-
0
.
1
8
4
1

-
0
.
1
3
2
0

(
-
1
.
5
3
1
7
)

(
-
1
.
0
8
3
4
)

(
-
1
.
4
3
7
5
)

(
-
1
.
0
9
0
4
)

O
r
d
e
r
-
n
u
m
-

y
e
�
r
3

0
.
0
0
0
0

0
.
0
0
0
5

*
*
*

0
.
0
0
0
3

*

0
.
0
0
0
4

*
*
*

(
0
.
0
2
6
7
)

(
3
.
0
0
7
4
)

(
1
.
9
5
3
8
)

(
2
.
6
6
8
0
)

O
r
d
e
r
-
n
u
m
-

h
y
e
�
r

-
0
.
0
0
2
1

-
0
.
0
0
0
2

-
0
.
0
0
1
1

-
0
.
0
0
0
3

(
-
1
.
1
0
9
5
)

(
-
0
.
4
8
5
2
)

(
-
0
.
8
4
4
9
)

(
-
0
.
4
2
8
9
)

R
e
c
i
e
v
-
�
d
d
r
-

n
u
m

-
0
.
2
7
2
9

*
*
*

-
0
.
1
5
8
2

*
*
*

-
0
.
2
3
1
7

*
*
*

-
0
.
1
3
9
5

*
*
*

(
-
8
.
8
3
0
2
)

(
-
5
.
3
8
1
3
)

(
-
7
.
4
0
3
0
)

(
-
4
.
6
5
6
9
)

R
e
c
i
e
v
e
-
c
i
t
y
-

n
u
m

0
.
3
2
2
7

*
*
*

0
.
2
5
7
3

*
*
*

0
.
2
6
0
2

*
*
*

0
.
2
0
3
4

*
*
*

(
6
.
7
6
2
3
)

(
5
.
6
4
3
8
)

(
5
.
4
0
4
8
)

(
4
.
3
2
9
7
)

T
o
w
n

0
.
1
5
5
0

*
*

0
.
1
2
4
4

*

0
.
1
1
7
2

*

0
.
1
0
8
6

(
2
.
2
6
8
3
)

(
1
.
8
0
2
7
)

(
1
.
6
8
4
1
)

(
1
.
5
3
7
5
)

R
e
c
i
e
v
e
-
p
h
o
n
e
-

n
u
m

0
.
1
1
9
8

0
.
1
1
7
4

0
.
1
0
0
8

0
.
0
8
8
9

(
1
.
4
7
8
6
)

(
1
.
5
2
6
2
)

(
1
.
2
7
7
9
)

(
1
.
1
4
6
8
)

R
e
c
e
i
v
e
r
-
n
u
m

0
.
0
1
2
4

-
0
.
0
5
0
2

0
.
0
2
1
4

-
0
.
0
2
1
0

(
0
.
1
5
2
7
)

(
-
0
.
6
5
6
0
)

(
0
.
2
7
4
8
)

(
-
0
.
2
7
6
4
)

常
数
项

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

月
份
固
定
效
应

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

控
制

观
测
值

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

4
6
6
0
7

伪
R

2

0
.
0
5
0
1

0
.
0
2
9
2

0
.
0
7
8
9

0
.
0
5
0
0

0
.
1
0
4
0

0
.
0
6
4
1

0
.
1
1
5
6

0
.
0
8
9
2

0
.
1
3
5
6

A
U
C

0
.
6
8
3
0

*
*
*

0
.
6
3
7
7

*
*
*

0
.
7
3
0
5

*
*
*

0
.
6
8
6
2

*
*
*

0
.
7
7
1
4

*
*
*

0
.
7
0
7
0

*
*
*

0
.
7
8
3
3

*
*
*

0
.
7
4
6
7

*
*
*

0
.
8
0
6
4

*
*
*

(
S
E
)

0
.
0
0
7
0

0
.
0
0
7
9

0
.
0
0
7
5

0
.
0
0
7
7

0
.
0
0
6
8

0
.
0
0
6
8

0
.
0
0
6
0

0
.
0
0
6
4

0
.
0
0
5
7

A
U
C

差
异
比
较

b

(
1
)
-
(
2
)

(
3
)
-
(
1
)

(
4
)
-
(
1
)

(
5
)
-
(
3
)

(
6
)
-
(
1
)

(
7
)
-
(
6
)

(
8
)
-
(
6
)

(
9
)
-
(
6
)

0
.
0
4
5
3

*
*
*

0
.
0
4
7
5

*
*
*

0
.
0
0
3
2

0
.
0
4
0
9

*
*
*

0
.
0
2
4
0

*
*
*

0
.
0
7
6
3

*
*
*

0
.
0
3
9
7

*
*
*

0
.
0
9
9
4

*
*
*

�

注
:

a

网
购
行
为
足
迹
还
包
括
了
以
下
两
类
变
量

:

①
将
借
款
人
从

2
0
1
7

年
开
始
网
购
的
年
份
作
为
基
准

,

依
次
定
义
借
款
人
网
购
开
始
年
份
的
三
个

0
/
1

虚
拟
变
量

,

分
别
为
在

2
0
1
3

年
以
前

、
2
0
1
4

年
-
2
0
1
5

年
、
2
0
1
6

年
开
始
网
购
为

1
,

其
他
为

0
;

②
分
别
针
对
借
款
申
请
的
前

3

年
和
前
半
年

,

利
用
借
款
人
所
有
网
购
订
单
计
算
收
货
人
个
数
和
订
单
金
额
的
若
干
统
计
量

(

均
值

、

最
大
值

、

最
小
值
和
标
准
差

)
.

b

倒
数
第
二
行
的

(
i
)
～
(
j
)

表
示
对
应
的
下
方
单
元
格
为
第

(
i
)

列
与
第

(
j
)

列
模
型

A
U
C

的
差
异
性
检
验
结
果

.

表
中
的

*
*
*

、

*
*

和
*

分
别
代
表
在

1
%

、
5
%

和
1
0
%

的
水
平
上
显
著

,

下
同

.

—５２１—第２期 胡　俊等：数字足迹与违约预测：基于消费信贷的证据



预测能力显著强于其他三类信息；网购行为足迹

的预测能力与自我报告信息的预测能力没有显著

差异，但仍然强于央行征信信息�12．
从相关变量回归系数的经济含义来看，表４

第（３）列的电商信用评分回归系数在１％水平上
显著为负，说明借款人的电商信用评分越高，违约

的可能性越小．表４第（４）列的货到付款订单比
例、取消订单比例和凌晨下单比例三个网购行为

变量，均在１％水平上与违约概率显著正相关，这
与前述理论分析的预期一致，说明这些变量可以

通过反映个人特质而对违约概率具有解释作用；

收货地址中城市个数和乡镇比例则与违约概率显

著正相关，这是因为收货地址涉及的城市个数越

多，说明借款人过往经历中生活状态越不稳定，乡

镇比例则反映了借款人的真实居住环境，高的比

例说明借款人居住在农村的可能性较大．
尽管电商信用评分和网购行为足迹分别单独

对违约概率具有预测效果，但是电商信用评分可

能已经捕捉到了借款人在其他平台网购的行为特

征，因此，两类数字足迹之间的替代或互补关系还

需进一步检验．借鉴 Ｂｅｒｇ等［４］
和 Ｉｙｅｒ等［２３］

等的

检验思路，表４第（５）列将两类数字足迹的相关
变量同时加入模型，结果显示：模型的 ＡＵＣ值提
高到７７．１４％，比单独加入二者的模型 ＡＵＣ值分
别高出 ４．０９和 ８．５２个百分点，且提高效果在
１％水平上显著，这说明同时使用两类数字足迹能
够显著地提高违约预测效果．从回归系数来看，不仅
表４第（４）列中统计上显著的变量在第（５）列依然显
著，而且无论是绝对值大小还是显著性水平，表４第
（５）列中电商信用评分的回归系数都有所提高，这说
明加入网购行为足迹反而进一步增强了电商信用评

分的违约预测能力，从而网购行为足迹相对于电商

信用评分具有额外的信息含量．
现实中，金融借贷机构原则上可以同时使用

以上四类信息，两类数字足迹对违约预测的边际

贡献需要基于自我报告和央行征信两类基础信息

的预测能力来判断．表４第（６）列同时利用两类
基础信息的结果显示，７０．７０％的 ＡＵＣ值显著高
于表４第（１）列和第（２）列，进一步，以同时利用
两类基础信息的违约预测效果为基准，表 ４第

（７）列和第（８）列分别加入电商信用评分和网购
行为足迹，结果显示：ＡＵＣ值可以分别高达
７８.３３％和７４．６７％，与表４第（６）列的 ＡＵＣ值相
比，分别提高了７．６３和３．９７个百分点．因此，相
对于两类基础信息的预测能力，无论是电商信用

评分，还是网购行为足迹，都对违约预测效果具有

明显的提升作用．表４第（９）列将四类信息同时
加入回归的结果显示：ＡＵＣ值可以高达８０.６４％，
大幅高于表４的其他模型．特别地，与作为对照基准
的表４第（６）列相比，同时使用两类数字足迹可以将
违约预测效果提高约 ５０％（（０.８０６４－０.５）／
（０．７０７０－０．５）－１＝４８.０２％），这很好地体现了数
字足迹对于金融科技借贷违约预测的重要作用．

图１　不同类型信息单独用于违约预测的ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．１ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｆｏｒｄｅｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｐａｒａｔｅｌｙｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｙｐｅｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

３．３　稳健性检验
３．３．１　样本外预测

前述结果均属于样本内预测，可能存在过拟

合问题．为了保证结论的可靠性，本小节采用训练
样本外预测和时间样本外预测两种方法进行稳健

性检验．针对训练样本外预测，采用机器学习中的
Ｋ折交叉验证方法，表５第（１）列和第（２）列分别
给出了２折和５折交叉验证方法下各预测模型的
ＡＵＣ值．以５折交叉验证为例，具体过程包括四个
步骤．第一步，将全样本随机划分为５个子样本．
第二步，将其中一个子样本作为测试集，利用其余

４个子样本进行表４的 Ｌｏｇｉｔ回归，根据回归得到
的估计模型，对测试集中所有观测值进行预测，并
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此部分内容，可以联系作者索取．



计算出各个预测模型在该测试集的ＡＵＣ值．第三
步，依次将５个子样本分别作为测试集，为每个模
型得到５个ＡＵＣ值并求均值作为一次５折交叉验
证的结果．第四步，重复上述步骤１００次，对每次
结果再求平均得到各个模型最终的ＡＵＣ值．由表
５可见：无论采用２折还是５折交叉验证的样本
外预测，尽管各模型的 ＡＵＣ值与表 ４相比均有
１个百分点左右的下降，但不同模型预测能力的
相对排序并没有改变，说明训练样本外的预测结

果稳健．
针对时间样本外预测，通常的做法是采用历

史样本建立模型来预测当前样本，因此，将最后一

个月（即２０１７年４月）的子样本作为测试集，利
用之前所有月份的子样本建立预测模型，而后对

测试集样本进行预测，结果如表５第（３）列所示．
总体来看，除了基于网购行为足迹的预测模型

ＡＵＣ值略小于基于自我报告信息的模型 ＡＵＣ值
外，不同模型预测能力的相对排序也没有变化，其

中，同时利用两类数字足迹和同时利用四类信息

的模型ＡＵＣ值分别高达７４．３１％和７８．６６％，时
间样本外的预测结果同样稳健�13．
３．３．２　随机抽样样本的检验

本研究所使用数据的违约样本比例仅为

２.６１％，尽管数值上大于Ｂｅｒｇ等［４］
的样本统计结

果（有无征信信用评分的两个样本中，违约样本

的占比分别为０．９％和０．２５％），但依然存在样本
不平衡问题．为了保证结果的稳健性，本研究从未
违约样本中随机抽取一定比例的子样本，将其与

所有违约的样本共同构成抽样样本，考察了违约

样本比例分别为５０％、３０％、１０％、５％的不同抽
样样本的预测结果．篇幅所限未展示的结果显
示，无论何种比例的随机抽样，也无论是单个模

型的预测能力，还是不同模型预测能力的相对

排序，结果都与表４结果类似，很好地通过稳健
性检验．
３．３．３　其他稳健性检验

本研究还进行了下述三个方面的稳健性检

验：１）预测模型的其他评价指标．除了利用 ＡＵＣ

值评价模型的预测能力外，参考 Ｒｏａ等［３４］
和 Ｗｕ

等
［３７］
的做法，ＫＳ（Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ-Ｓｍｉｒｎｏｖ）值和 ＧＩＮＩ

系数也是违约预测中常用的模型评价指标，其

数值越大，表示预测能力越好．针对表４的所有
模型，在新的两个评价指标下，除了基于网购行

为足迹的模型 ＫＳ值略小于基于自我报告信息
的模型 ＫＳ值外，不同模型违约预测能力的相对
排序与表４采用 ＡＵＣ值的结果基本一致，实证
结果稳健．
２）控制样本选择性偏差的检验．由于偏好或

习惯不同，不同借款人长期选择的网购平台也会

不同，这会导致部分借款人因缺失电商信用评分

或网购订单数据而未能进入本研究的研究样本，

从而可能存在样本选择性偏差问题．因此，参考赵
宸宇

［３８］
等，采用 Ｈｅｃｋｍａｎ两阶段模型来控制样

本选择性偏差问题．由于样本要求借款人既有一
家平台的电商信用评分，又有另一家平台的网购

订单数据，因此本研究分别针对两家平台的样本

选择性偏差进行两阶段回归．以是否选择提供网
购订单数据的平台为例：第一阶段回归中，以是否

选择该平台的０／１虚拟变量为被解释变量，构建
选择模型，针对每个样本计算逆米尔斯比率（ｉｎ-
ｖｅｒｓｅｍｉｌｌｓｒａｔｉｏ）；第二阶段回归中，将逆米尔斯比
率作为控制变量加入表４的各个模型，分别重新
进行Ｌｏｇｉｔ回归，实证结果显示，无论是针对提供
网购订单数据的平台选择，还是针对提供电商信

用评分的平台选择，控制选择性偏差后的结果

稳健．
３）控制其他固定效应的检验．表 ４的回归

模型仅控制了月份固定效应，但影响借款人还

款表现的因素还包括资产状况、工作经验与所

处行业等个人特征
［２３］，以及所处区域的经济社

会环境
［３９］．结合数据可得性，本研究进一步同时

控制月份和省份固定效应，控制月份与省份的

交互固定效应，以及继续控制行业固定效应�14，

分别重新对表 ４的各个模型进行回归，实证结
果依然稳健．篇幅所限，未展示的具体结果留存
备索．
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未报告的结果中，本研究发现不包含两项认证的自我报告信息模型的ＡＵＣ值仅为５２．１１％，远小于基于网购行为足迹的模型ＡＵＣ值．
由于本研究样本中仅有不到１０％的借款人自愿报告了所属行业的信息，并且涉及的行业多达４５类，从而每类行业的样本数十分有
限，因此表４的回归中未控制行业变量．



表５　样本外预测的稳健性检验
Ｔａｂｌｅ５Ｒｏｂｕｓｔｔｅｓｔｓｆｏｒｏｕｔ-ｏｆ-ｓａｍｐｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

变量类型

（１） （２） （３）
训练样本外预测

（２折交叉验证）
训练样本外预测

（５折交叉验证）
时间样本外预测

自我报告信息 ０．６７００ ０．６７３１ ０．６５１２

央行征信信息 ０．６２６０ ０．６２９３ ０．５６３２

电商信用评分 ０．７２６２ ０．７２７４ ０．６９４８

网购行为足迹 ０．６７００ ０．６７４２ ０．６３６８

电商信用评分＋网购行为足迹 ０．７６１３ ０．７６４０ ０．７４３１

自我报告信息＋央行征信信息 ０．６９３１ ０．６９６８ ０．６７６６

自我报告信息＋央行征信信息＋电商信用评分 ０．７７２２ ０．７７５６ ０．７６５２

自我报告信息＋央行征信信息＋网购行为足迹 ０．７２６７ ０．７３２０ ０．７２２１

自我报告信息＋央行征信信息＋电商信用评分＋网购行为足迹 ０．７９０４ ０．７９５０ ０．７８６６

３．４　网购行为足迹用于违约预测的机制检验
尽管实践中网购数据已被广泛用于个人征信

评估，但数据所限，现有文献尚缺乏关于网购行为

足迹的违约预测效果及其作用机制的经验证据．
结合数据的可得性，本小节利用反映网购行为的

订单金额、凌晨下单、取消订单、货到付款共四个

变量，通过一系列的异质性检验，探索性地为网购

行为足迹用于违约预测的经济机制提供证据．
３．４．１　网购订单金额

网购金额一定程度上反映了个人或家庭的消

费水平和经济状况，而二者都与违约风险直接有

关．直观而言，女性既是线上购物的主力，也相对
男性在家庭中承担更多的消费角色

［４０］，从而女性

借款人的网购金额更加能够反映个人或家庭的真

实消费与收入水平．据此推断，可以预期：借款人
历史订单的平均金额越大，违约概率越低，且这种

负向关系在女性借款人子样本中更加明显．
利用性别数据完整的子样本，分别利用男性

和女性两个子样本，表 ６面板 Ａ的回归结果显
示：网购金额与违约概率具有显著的负向关系，且

该负关系只在女性子样本中显著．此外，针对网购
金额与收入水平的关系，本研究还以借款人收入

是否高于６０００元的０／１虚拟变量作为被解释变
量，以网购订单平均金额为解释变量，篇幅所限未

展示的结果也显示，订单平均金额越高的借款人，

属于超过６０００元的高收入人群的概率也越大�15．
３．４．２　凌晨下单比例

已有文献利用购买家具
［４］、游戏充值

［２５］、邮

件使用
［３２］
等个人线上活动的数据，一致发现：相

对于其他时段，借款人在０点 ～６点的线上活动
越频繁，其自控力越差，从而借款违约的概率也越

大．类似地，本研究利用借款人在０点～凌晨６点
的下单比例反映其自控力，表６面板Ｂ的第（１）列显
示，凌晨下单比例与违约概率在１％水平上显著
正相关．进一步，由于工作日的凌晨下单更会影响
当天的正常工作，从而更能通过反映借款人的自

控力而与违约概率具有更强的正向关系．为此，借
鉴Ｇｏｎｇ等［２５］

的做法，分别定义工作日和休息日

凌晨下单比例（Ｏｒdｅｒ＿ｎｉgｈｔ＿ｒａｔｉｏ＿ｗｏｒk，Ｏｒdｅｒ＿
ｎｉgｈｔ＿ｒａｔｉｏ＿ｗｅｅk）两个指标，考察与违约概率关系
的异质性，表６面板 Ｂ的第（２）列仅将星期六和
星期日界定为休息日，表６面板 Ｂ的第（３）列进
一步考虑法定节假日重新进行划分，回归结果一

致表明，只有工作日的凌晨下单比例才会与违约

概率呈现显著的正向关系．
３．４．３　取消订单比例

网购交易属于“先下单后交付”的延期交易，

购买人下单即意味着与商家签订了一份立即生效

的商品买卖合同，商家便开始履行合同．尽管下单
后购买人可通过取消订单来中止合同，但频繁取

消订单会给商家造成配货、仓储和物流等多方面

的经济损失，可视为履约能力差的一种表现．进一
步，Ｆａｙ等［３９］

和 Ｇｕｐｔａ［４１］指出，除了个人因素，履
约能力还与个人所在区域整体的信用环境有关．
如果借款人不仅频繁取消订单，而且还处于整体

信用环境相对差的区域，那么取消订单行为更可

能通过反映个人的履约能力而影响违约概率．
表６面板Ｃ第（１）列关于是否违约对取消订
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单比例的回归结果显示，借款人取消订单的比例

越高，其在借贷交易中的违约概率也越高．进一
步，根据全国城市信用监测平台首次发布的

“２０１７年城市信用综合指数排行”，将排行前２０
的省会城市和前５０的地级市界定为城市信用指
数高组，其他城市为低组，表６面板Ｃ第（２）列和
面板Ｃ第（３）列的对比结果表明，取消订单比例

与违约概率的正向关系在城市信用指数低的子样

本中更明显．此外，本研究也根据“北京大学数字
普惠金融指数”中的城市信用指数的中位数，将

样本划分为城市信用指数高和低两组子样本，

表６面板Ｃ第（４）列和面板 Ｃ第（５）列的对比结
果同样表明，处于低信用指数城市的借款人的取

消订单比例对违约概率更具解释能力．
表６　网购行为足迹用于违约预测的机制检验

Ｔａｂｌｅ６Ｔｅｓｔｓｆｏｒｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｔｈｅｒｏｌｅｓｏｆｏｎｌｉｎｅｓｈｏｐｐｉｎｇｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｄｅｆａｕｌｔｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

面板Ａ：网购订单平均金额

变量名称
（１） （２） （３）

报告性别的子样本 男性子样本 女性子样本

Ｏｒdｅｒ＿ｍｅａｎ＿ｈｙｅａｒ
－０．０６６６* －０．０４５９ －０．２９４６**

（－１．９１５２） （－１．２７８２） （－２．０８４７）

自我报告信息、央行征信信息、常数项 控制 控制 控制

月份和省份固定效应 控制 控制 控制

观测值 ２２０８５ １８１３９ ３２４３

伪Ｒ２ ０．０９３０ ０．０９１３ ０．１３００

组间系数差异 －０．２４８７*

χ２ （２．９０９５）

面板Ｂ：凌晨下单比例

变量名称

（１） （２） （３）
不考虑法定节假日

划分休息日和工作日

考虑法定节假日划

分休息日和工作日

Ｏｒdｅｒ＿ｎｉgｈｔ＿ｒａｔｉｏ
０．６３１７***

（５．７５４２）

Ｏｒdｅｒ＿ｎｉgｈｔ＿ｒａｔｉｏ＿ｗｅｅk
０．１８０８ ０．１１６４

（１．３５４７） （０．８４８６）

Ｏｒdｅｒ＿ｎｉgｈｔ＿ｒａｔｉｏ＿ｗｏｒk
０．６０４１*** ０．６３９１***

（５．５０９７） （５．８４０７）

自我报告信息、央行征信信息、常数项 控制 控制 控制

月份和省份固定效应 控制 控制 控制

观测值 ４６５８３ ４６５８３ ４６５８３

伪Ｒ２ ０．０７０２ ０．０７０２ ０．０７０４

面板Ｃ：取消订单比例

变量名称

（１）

全样本

（２） （３） （４） （５）

城市信用综合指数 数字信用发展程度

低 高 低 高

Ｏｒdｅｒ＿cａｎcｅｌ＿ｒａｔｉｏ
１．１１８６*** １．３０８４*** ０．９１２４*** １．２８５１*** ０．９３２９***

（１１．１５８２） （９．１７０８） （６．３８４０） （９．０５８０） （６．５０８３）

自我报告信息、央行征信信息、常数项 控制 控制 控制 控制 控制

月份和省份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 ４６５８３ １９６２７ ２６８８４ １８９５９ ２７５２２

伪Ｒ２ ０．０７６３ ０．０９６４ ０．０７４４ ０．０９９８ ０．０７３５

组间系数差异 ０．３９６０** ０．３５２２*

χ２ （３．８４５５） （３．０５０８）

—９２１—第２期 胡　俊等：数字足迹与违约预测：基于消费信贷的证据



续表６
Ｔａｂｌｅ６Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

面板Ｄ：货到付款比例

变量名称

（１）

全样本

（２） （３） （４） （５）

物流时效性 支付工具普及率

低 高 低 高

（６）

网购订单

金额大小

Ｄｅｌｉｖｅｒｙ＿ｐａｙ＿ｒａｔｉｏ
０．５９９２*** ０．２３２３ ０．８８４４*** ０．１１１９ ０．７２６５***

（４．８６１８） （１．２１４４） （５．４８８０） （０．４１４４） （５．２６０５）

Ｄｅｌｉｖｅｒｙ＿ｐａｙ＿ｒａｔｉｏ＿ｂｉg
０．２３０９

（１．５９１９）

Ｄｅｌｉｖｅｒｙ＿ｐａｙ＿ｒａｔｉｏ＿ｓｍａｌｌ
０．４１４３***

（２．８７８８）

自我报告信息、央行征信信息、常数项 控制 控制 控制 控制 控制 控制

月份和省份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 ４６５８３ １８０５９ ２８３６８ ８５０４ ３７９２１ ４６５８３

伪Ｒ２ ０．０６９４ ０．０８３６ ０．０７１９ ０．０９６３ ０．０７１４ ０．０６９２

组间系数差异 ０．６５２１*** ０．６１４６**

χ２ （６．８０００） （４．１０８５）

３．４．４　货到付款比例
网购付款方式的选择，既与物流时效、支付工

具使用、订单标的金额等客观因素有关，也与个人

主动选择事先付款的履约意愿有关．因此，如果付
款方式的选择不是由客观因素所致，那么其更加

能够通过反映履约意愿而与违约行为有关．利用
所处城市的经济发达程度和是否为省会城市来体

现物流时效性�16，数字金融发展指数来衡量支付

工具的普及程度，表６面板 Ｄ进行子样本分组回
归，以及根据订单金额高低重新定义不同的比例

指标，来检验货到付款能够预测违约的内在机制．
表６面板Ｄ第（１）列的回归结果显示，借款

人网购历史中选择货到付款的比例越高，违约概

率越大．表６面板Ｄ第（２）列与面板 Ｄ第（３）列、
面板Ｄ第（４）列与面板Ｄ第（５）列的对比结果一
致表明：在网购物流效率高和支付工具普及程度

高的子样本中，选择货到付款受客观因素的影响

较小，从而更能通过反映借款人较低的履约意愿

而与违约概率更具有正向关系．表 ６面板 Ｄ第
（６）列根据每笔网购订单金额是否大于３００元，
对大额和小额订单分别定义货到付款比例的两个

指标，结果发现，只有金额较小订单的货到付款比

例才对违约概率具有解释能力，即小额订单依然

选择货到付款的借款人违约概率更高是与较低的

履约意愿有关．
３．５　数字足迹的经济价值分析

尽管电商信用评分和网购行为两类数字足迹

都能提升违约预测效果，但获取这些足迹数据都

需付出成本．借鉴 Ｊｉａｎｇ等［１１］
关于百融云创信用

评分违约预测能力的经济价值分析方法，以两类

基础信息的违约预测能力为基准，通过数值模拟，

依次计算进一步仅使用电商信用评分和同时使用

两类数字足迹的经济增加值（ｅｃｏｎｏｍｉｃｖａｌｕｅａｄｄ-
ｅｄ，ＥＶＡ），具体步骤如下：

首先，参照Ｊｉａｎｇ等［１１］
的简化设定，假设成功

借款后每个借款人的借款合约（金额、利率、期

限）相同，每笔借款在期末一次性还本付息，且借

款人一旦违约，本金和利息全部无法收回．对于特
定一个成功借款的借款人，给定出借人的资金成

本，计算得到借款人违约和不违约两种情形下出

借人提供借款所能获得的净现值（ｎｅｔｐｒｅｓｅｎｔｖａｌ-
ｕｅ，ＮＰＶ），分别记为ＮＰＶ１和ＮＰＶ０．

其次，给定一批借款申请者，出借人基于特定预

测模型首先估计每个申请者的违约概率，而后根据

事先设定的违约概率门槛值，向违约预测概率低于

门槛值的借款人提供贷款．记借款申请者的平均通
过率为Ｆｕｎdｒａｔｅ，成功借款的借款人的平均真实违约
概率为Ｄｅｆａｕｌｔｒａｔｅ，那么，每个申请者能为出借人带
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性高组，其他城市为物流时效性低组．



来的期望净现值可以表示为 Ｆｕｎdｒａｔｅ×［ＮＰＶ０×
（１－Ｄｅｆａｕｌｔｒａｔｅ）＋ＮＰＶ１×Ｄｅｆａｕｌｔｒａｔｅ］．显然，设定的
门槛值越高，借款申请的平均通过率越高，但贷后的

平均违约概率也会越高，因此出借人需要选择最优

门槛值来最大化每个申请者能够带来的期望净现

值，将最大期望净现值记为ＭａｘＮＰＶ．
最后，针对基于“自我报告信息 ＋央行征信

信息”“自我报告信息 ＋央行征信信息 ＋电商信
用评分”“自我报告信息 ＋央行征信信息 ＋电商
信用评分 ＋网购行为足迹”的三个违约预测模
型，通过上述步骤，分别计算每个模型下出借人的

最大期望净现值，依次记为ＭａｘＮＰＶ１、ＭａｘＮＰＶ２和
ＭａｘＮＰＶ３．以ＭａｘＮＰＶ１为基准，进一步使用电商信
用评分的经济增加值为ＥＶＡ１＝ＭａｘＮＰＶ２－ＭａｘＮ-
ＰＶ１，同时使用电商信用评分和网购行为足迹的
经济增加值为ＥＶＡ２＝ＭａｘＮＰＶ３－ＭａｘＮＰＶ１．

参考Ｊｉａｎｇ等［１１］
的参数设定，设定借款金额、

（年化）借款利率、借款期限分别为３万元、１２％
和３年，出借人的（年化）资金成本为３％～７％，图
２给出了使用两类数字足迹进行违约预测所带来
的经济增加值随资金成本的变化．可以看出：若进
一步使用电商信用评分，每笔借款申请的经济增

加值ＥＶＡ１为２３０．６４２９元～６３９．６６９１元；若同时
使用 两 类 数 字 足 迹，经 济 增 加 值 ＥＶＡ２为
３４３．４１６０元～１０６９．２８８２元，从而网购行为足
迹的经济增加值 ＥＶＡ２－ＥＶＡ１为１１２．７７３１元 ～
４２９．６１９１元，远大于实践中购买相应数据的成本�17．

图２　两类数字足迹用于违约预测的经济增加值
Ｆｉｇ．２Ｅｃｏｎｏｍｉｃｖａｌｕｅａｄｄｅｄｏｆａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙｕｓｉｎｇｔｗｏｔｙｐｅｓｏｆｄｉｇｉｔａｌ

ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓｉｎｄｅｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

４　数字足迹提高信贷可得性的机理
分析

鉴于电商信用评分和网购行为两类数字足迹

在违约预测中的良好表现，本小节将从两个方面

来分析数字足迹提高消费信贷可得性的机理所

在．一方面，针对央行征信严重缺失的“信用白
户”，即便仅利用电商信用评分或网购行为足迹，

也可对这些因信用难以查证而被拒贷的全新客群

进行风险评估．另一方面，针对那些被传统征信错
误认定为劣质、但真实质量较高的老客群，利用数

字足迹信息能够进行更为准确的风险评估，也可

有效缓解其信贷约束．
４．１　信用白户的信贷可得性分析

《中国个人征信行业现状和趋势展望》报告数

据显示，截至 ２０１７年 １１月，央行征信中心收录
９．５亿自然人信息，但其中仅有４．８亿人有借贷记
录．显然，对于数量巨大、但征信历史缺失的信用白
户而言，如果能够利用覆盖广泛的数字足迹对其进

行风险评估，不仅能够极大地提高信贷资源配置效

率，还能有效地促进消费升级和推动普惠金融发展．
根据样本数据中借款人是否有信用卡，本研

究将无信用卡的子样本界定为传统征信缺失严重

的信用白户，表７第（１）列和第（２）列给出了利用
有无信用卡两类子样本分别进行回归的模型

ＡＵＣ值，结果显示：在无信用卡的子样本中，尽管
所有模型的预测能力与表４相比均有一定程度下
降，但是单独加入电商信用评分和网购行为足迹的

两个模型的ＡＵＣ值分别只下降了０．９和１．５个百分
点；同时加入两类数字足迹和加入所有信息的两

个模型的 ＡＵＣ值分别高达 ７６．１９％和 ７８.８１％，
说明违约预测效果良好．类似地，根据借款人是否
拥有五大国有银行发行的信用卡划分子样本，表

７第（３）列和第（４）列的结果同样显示，对于无信
用卡的白户客群，加入两类足迹信息和加入所有

信息的两个模型的 ＡＵＣ值依然分别超过７６％和
７９％，同样具有很好的违约预测效果．此外，针对
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有无信用卡的两类子样本，本研究也进行了如表

５的样本外预测，限于篇幅未展示的交叉验证结
果显示，在无信用卡的子样本中，加入两类足迹信

息和加入所有信息的模型 ＡＵＣ值分别超过７４％
和７６％，违约预测能力依然良好．

需要特别指出的是，针对有无信用卡的两类

子样本，进一步对比表７第５行基于“电商信用评
分＋网购行为足迹”和表７第６行基于“自我报
告信息 ＋央行征信信息”的违约预测效果，并参
考Ｉｙｅｒ等［２３］

和Ｊｉａｎｇ等［１１］
的比较方法，可以得到

数字足迹提升信用白户信贷可得性的证据．在表
７第（２）列和第（４）列的有信用卡的子样本中，第

５行使用两类数字足迹的预测准确性比第６行同
时使用两类基础信息的预测准确性分别高出

（０.７７３１－０．５）／（０．７２８４－０．５）－１＝１９.５７％和
（０．７９１５－０．５）／（０．７６３８－０．５）－１＝１０．５０％．
与之对照，在表７第（１）列和第（３）列的无信用卡
的子样本中，预测准确性的提高幅度分别高达

（０．７６１９－０．５）／（０．６７４２－０．５）－１＝５０．３４％
和（０．７６３３－０.５）／（０．６８８１－０．５）＝３９．９８％，大
幅高于数字足迹对有信用卡子样本违约预测的提

升作用．因此，对于因信用历史缺失而难以获得信
贷服务的信用白户而言，数字足迹对违约预测的

效果提升更明显．
表７　基于有无信用卡的子样本检验

Ｔａｂｌｅ７Ｔｅｓｔｓｆｏｒｔｈｅｓｕｂｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｏｒｗｉｔｈｏｕｔｃｒｅｄｉｔｃａｒｄ

变量类型

（１） （２） （３） （４）

信用卡 国有银行信用卡

无 有 无 有

自我报告信息 ０．６７１０ ０．７０５７ ０．６７５６ ０．７３６１

央行征信信息 ０．６００６ ０．６４０３ ０．６１７１ ０．６６７８

电商信用评分 ０．７２１５ ０．７２４８ ０．７２０４ ０．７４４５

网购行为足迹 ０．６７０９ ０．６９７７ ０．６８０８ ０．７１０３

电商信用评分＋网购行为足迹 ０．７６１９ ０．７７３１ ０．７６３３ ０．７９１５

自我报告信息＋央行征信信息 ０．６７４２ ０．７２８４ ０．６８８１ ０．７６３８

自我报告信息＋央行征信信息＋电商信用评分 ０．７６６１ ０．７９３９ ０．７６９４ ０．８２４５

自我报告信息＋央行征信信息＋网购行为足迹 ０．７１９３ ０．７６８９ ０．７３４０ ０．７９７６

自我报告信息＋央行征信信息＋电商信用评分＋网购行为足迹 ０．７８８１ ０．８２０２ ０．７９５２ ０．８４６７

４．２　“劣质”客群的信贷可得性分析
对于因央行征信记录不良或受外部冲击而被

传统征信评估模式认定为“劣质”的老客群，利用

数字足迹进行更为准确的信用评估，也能提高此

类客群的信贷可得性．将有信用卡的借款人作为
老客群子样本，本研究首先分别利用表４第（６）
列仅包含自我报告信息和央行征信信息的估计模

型，和表４第（９）列进一步包含了电商信用评分
和网购行为足迹的估计模型，对子样本的每个借

款人进行违约概率预测．其次，根据两个模型预测
的违约概率的三分位数，对子样本进行３×３的二
维分组，统计各组样本真实的违约概率及借款人

数，如表８所示．最后，对比是否使用两类数字足
迹进行违约预测两种情形下的借款人分布和真实

违约概率，可以得到数字足迹提高信贷可得性的

如下三个方面证据：

第一，给定使用数字足迹进行违约预测的每

个分组，未使用数字足迹进行违约预测的低、中、

高三组的真实违约概率并非单调递增，或者不同

组间的差异并不明显；相反，给定未使用数字足迹

进行违约预测的每个分组，使用数字足迹进行违

约预测情形下低、中、高三组的真实违约概率不仅

都一致地单调递增，而且三组的真实违约概率具

有明显差别，说明两类基础信息之外进一步使用

数字足迹的违约预测模型更加能够准确区分客群

的真实质量．
第二，假设全样本中风险最高的三分之一的

借款人无法获得借款�18，表８第３行数据显示：如
果不使用数字足迹信息进行违约预测，违约概率

被预测为高组的８９６７个借款人将被拒贷；然而，
如果进一步使用两类数字足迹进行违约预测，违
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�18 假设处于一个信贷总供给给定，每个借款人有相同借款需求的理想环境．



约概率被预测为低组的１９２个和中组的２６８９个
借款人将获得借款，即合计占比为（１９２＋２６８９）／
８９６７＝３２．１３％的借款人因重新被评估为非高风
险而可以获得借款．更为重要的是，对于未使用数
字足迹进行违约预测而被拒贷的借款人，表８第
３行数据还显示：利用数字足迹被预测为低组和
中组的借款人的真实违约概率分别仅为０．５２％
和１％，都比全样本总体的违约比例１．９４％还低，
即数字足迹在违约预测中的有效应用能够提高此

类被“错杀”老客群的信贷可得性，这也是金融科

技借贷服务的重点客群．
第三，在不使用数字足迹进行违约概率预测

的情形下，表８第１行和第２行中共三分之二的

借款人可获得借款；如果进一步使用数字足迹信

息进行违约预测，表８第１行和第２行中被重新
预测为高组的两类共计２８８１（３３２＋２５４９）个借
款人将不能获得借款．然而，对照真实的贷后违约
比例可以发现，利用数字足迹进行违约预测被拒

贷的两组借款人，正是传统金融机构“一直想要

拒绝，但又无从甄别”的客群：二者的违约概率分

别为２.７１％和４．１６％，明显高于全样本的违约比
例１.９４％；而且，表８第２行中进一步使用数字
足迹被拒贷的 ２５４９个借款人的违约概率
（４.１６％）甚至比未使用数字足迹进行违约预测
而被拒贷的表 ８第 ３行的平均违约概率
（３.７５％）还要高．

表８　是否使用数字足迹进行违约预测二维分组下的真实违约概率及借款人数统计
Ｔａｂｌｅ８Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒｒｅａｌｄｅｆａｕｌｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｂｏｒｒｏｗｅｒｓｓｏｒｔｅｄｏｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｄｅｆａｕｌｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔｕｓｉｎｇ

ｄｉｇｉｔａｌｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓｆｏｒｄｅｆａｕｌｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

未使用数字足迹

预测的违约概率

使用数字足迹预测的违约概率

低 中 高 全样本

低
０．００１９
［６８８２］

０．００９１
［１７５４］

０．０２７１
［３３２］

０．００４２
［８９６８］

中
０．００１６
［１８９４］

０．００９１
［４５２４］

０．０４１６
［２５４９］

０．０１６７
［８９６７］

高
０．００５２
［１９２］

０．０１００
［２６８９］

０．０５０６
［６０８６］

０．０３７５
［８９６７］

全样本
０．００１９
［８９６８］

０．００９４
［８９６７］

０．０４７２
［８９６７］

０．０１９４
［２６９０２］

　　注：中括号内的数据表示该组样本的借款人数；全样本指有信用卡的借款人样本．

　　上述三个方面的证据与Ｂｅｒｇ等［４］
针对电商平

台采纳数字足迹后所观察到的实验结果一致：整体

而言，尽管进一步使用数字足迹进行违约预测以后，

被拒贷的借款人数并不一定小于重新获得贷款的借

款人数量（例如，在三分之二获得借款的假设下，两

部分借款人数刚好相等），但金融机构信贷资产的总

体质量会显著提高，而且由于“拒伪识真”概率的提

高，信贷资源整体的配置效率也会提高，这正是金融

科技对普惠金融的赋能效果．

５　数字足迹违约预测能力的进一步
分析

５．１　电商信用评分和网购行为足迹的互补作用
尽管本研究使用的电商信用评分和网购行

为足迹分别来自不同的两家电商平台，提供第

三方信用评分的电商平台不能直接利用另一家

平台的网购数据，但由于借款人在不同平台的

网购习惯或行为特质具有一定相似性，两类数

字足迹之间也具有一定相关性．因此，参考 Ｉｙｅｒ

等
［２３］
分解用于违约预测的各类信息的做法，将

电商信用评分作为因变量，将网购行为足迹的

所有变量作为自变量，进行 ＯＬＳ回归得到回归
残差Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ＿ｒ，用来测度电商信用评分中与
网购行为无关的信息含量．类似地，将网购行为足
迹有关的每个变量作为因变量，分别对电商信用

评分进行回归，同样提取出各个变量的回归残差

（变量符号记为*＿ｒ，*表示网购行为的相关变
量），用于测度各个变量与电商信用评分无关的

信息含量．
进一步，将是否违约的０／１虚拟变量作为被
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解释变量，将上述回归得到的电商信用评分和网

购行为足迹互不相关的信息含量（即回归残差）

作为解释变量，Ｌｏｇｉｔ回归结果如表９所示．分别
对比表４中的第（３）列、第（４）列、第（７）列和第
（８）列，表９第（１）列～表９第（４）列结果表明：两
类数字足迹中相互补充的信息含量依然具有很好

的违约预测能力，各个模型的 ＡＵＣ值相对于表４
对应模型的ＡＵＣ值并未大幅下降，这表明尽管两
类数字足迹具有一定相关性，但也仍然具有彼此

不相关的信息含量，这进一步强化了网购行为足

迹相对于电商信用评分具有额外信息含量的

结论．
表９　电商信用评分和网购行为足迹的互补作用检验

Ｔａｂｌｅ９Ｔｅｓｔｓｆｏｒｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｆｆｅｃｔｂｅｔｗｅｅｎｅ-ｃｏｍｍｅｒｃｅｃｒｅｄｉｔｓｃｏｒｅａｎｄｏｎｌｉｎｅｓｈｏｐｐｉｎｇｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ

变量名称 （１） （２） （３） （４）

Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ＿ｒ
－０．００９５*** －０．００８９***

（－２４．４６４５） （－２１．１４８１）

网购行为足迹＿ｒ 否 是 否 是

自我报告信息 否 否 是 是

央行征信信息 否 否 是 是

常数项 控制 控制 控制 控制

月份固定效应 控制 控制 控制 控制

观测值 ４６６０７ ４６６０７ ４６６０７ ４６６０７

伪Ｒ２ ０．０６３６ ０．０３６４ ０．１０１３ ０．０８９１
ＡＵＣ ０．７２２５ ０．６５６３ ０．７６９８ ０．７４８９

５．２　网购行为足迹信息含量的进一步挖掘
鉴于网购行为足迹对违约概率的良好预测

效果，深度挖掘网购订单数据中关于借款人消

费习惯和行为特质的信息含量，无疑会进一步

提高预测效果．结合数据可得性，本小节尝试构
建如下几个变量：１）借款前最后一笔网购订单
的金额及其距离借款申请日的天数；２）借款前
３年借款人进行网购的天数和相邻两笔订单的
最大间隔天数；３）根据借款人手机号（原始数
据隐藏了中间的四位数字）的前三位数字构建

移动、联通、电信运营商的分类变量，以及根据

第二位数字构建分类变量，来反映手机号码的

使用时长；４）根据每笔订单中加密的商品名
称�19，利用订单笔数与商品名称个数的比值衡量

所购商品的多样性，以及构建是否复购的虚拟

变量；５）借款人在“６１８”“双１１”“双１２”等电商
购物节的订单笔数（金额）占所有订单笔数（金

额）的比例，来衡量借款人对电商促销活动的敏

感性．
将第１）～第５）的相关变量作为进一步衡量

网购行为足迹的指标，重新进行与表４类似的回
归，各模型的ＡＵＣ值如表１０所示．

表１０　网购行为足迹信息含量的进一步挖掘

Ｔａｂｌｅ１０Ｆｕｒｔｈｅｒｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｏｎｌｉｎｅｓｈｏｐｐｉｎｇｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ

变量类型

（１） （２） （３）

样本内预测
训练样本外预测

（５折交叉验证）
时间样本外预测

网购行为足迹 ０．７１１０ ０．６８８０ ０．６５０７

电商信用评分＋网购行为足迹 ０．７８３９ ０．７６８５ ０．７３８２

自我报告信息＋央行征信信息＋网购行为足迹 ０．７６５７ ０．７４２３ ０．７２７０

自我报告信息＋央行征信信息＋电商信用评分＋网购行为足迹 ０．８１５７ ０．７９７７ ０．７８５２
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�19 出于隐私保护，商品名称的原始数据是经过 ＭＤ５加密的字符串，本研究无法获知具体的商品名称．根据借款人所购商品的属性（耐
用品、非耐用品、生活必须品）和用途（奢侈品、图书、母婴、家具建材、游戏等）等，未来可进一步捕捉借款人的消费习惯和行为特

征，这是提高违约预测效果的重要方向．



　　从表４第（１）列可以看出：单独使用网购行
为足迹进行预测的模型ＡＵＣ值由０．６８６２提高到
０．７１１０，提高了２．５个百分点，尽管仍然低于电
商信用评分的违约预测能力，但远高于自我报告

信息的违约预测能力．进一步，同时加入四类信息
的模型 ＡＵＣ值高达０．８１５７，两类数字足迹相对
于两类基础信息的违约预测效果提高了５２．５１％
（（０．８１５７－０．５）／（０.７０７０－０．５）－１＝５２.５１％）．
表４第（２）列和第（３）列的样本外预测结果也显
示，加入进一步衡量网购行为足迹的相关变量后，

单独包括网购行为足迹的模型 ＡＵＣ值均提高了
１．４个百分点．

５．３　电商平台信用授信的影响分析
电商信用评分之所以具有良好的违约预测效

果，既可能是因使用了大量且独特的非传统数据，也

可能是由于客户使用了电商平台提供的“类信用卡”

业务，导致电商信用评分还利用了与央行征信类似

的“借债还钱”信息．那么，借款人在电商平台的“消
费信贷”使用情况，是否会影响电商信用评分的预测

能力？在本研究的样本中，超过４０％的借款人尽管
有电商信用评分，但没有电商平台的信用额度．为
此，本研究根据是否有信用额度，将样本划分为有无

额度两个子样本，控制其它三类信息，表１１给出了
不同子样本中电商信用评分的违约预测效果．

表１１　是否有电商平台信用额度的子样本检验
Ｔａｂｌｅ１１Ｔｅｓｔｓｆｏｒｔｈｅｓｕｂｓａｍｐｌｅｓｗｉｔｈｏｒｗｉｔｈｏｕｔｃｒｅｄｉｔｌｉｍｉｔｇｒａｎｔｅｄｂｙｅ-ｃｏｍｍｅｒｃｅｐｌａｔｆｏｒｍ

面板Ａ：无信用额度子样本
变量名称 （１） （２） （３） （４） （５） （６） （７）

Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ
－０．０１０６*** －０．０１１２*** －０．０１０４*** －０．０１０７***

（－１６．３３２６） （－１５．５９３９） （－１４．８３５４） （－１４．２０７０）
网购行为足迹 否 是 是 否 否 是 是

自我报告信息 否 否 否 是 是 是 是

央行征信信息 否 否 否 是 是 是 是

常数项 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

月份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 １９３９５ １９３９５ １９３９５ １９３９５ １９３９５ １９３９５ １９３９５
伪Ｒ２ ０．０７０６ ０．０５１９ ０．０９７８ ０．０５６５ ０．１０２４ ０．０８６８ ０．１２５１
ＡＵＣ ０．７１５５ ０．６８７２ ０．７５８４ ０．６８４６ ０．７５９０ ０．７３４５ ０．７８６２

面板Ｂ：有信用额度子样本
变量名称 （１） （２） （３） （４） （５） （６） （７）

Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ
－０．００８６*** －０．００９５*** －０．００９５*** －０．０１００***

（－１７．１８２５） （－１８．４９２４） （－１７．５０６４） （－１７．７７９３）

网购行为足迹 否 是 是 否 否 是 是

自我报告信息 否 否 否 是 是 是 是

央行征信信息 否 否 否 是 是 是 是

常数项 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

月份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 ２７２１２ ２７２１２ ２７２１２ ２７２１２ ２７２１２ ２７２１２ ２７２１２

伪Ｒ２ ０．０６２５ ０．０４４６ ０．０９３２ ０．０６８３ ０．１１４２ ０．０９３３ ０．１３８５
ＡＵＣ ０．７０９５ ０．６８３８ ０．７６３５ ０．７２２７ ０．７９４９ ０．７６０７ ０．８１７９

　　由表１１可见：无论是哪类子样本，也无论是
何种违约预测模型，电商信用评分的回归系数

均在１％水平上显著为负．仅考虑电商信用评分
和网购行为两类数字足迹，对比表１１面板 Ａ和
面板 Ｂ前三列中每个模型的 ＡＵＣ值，其差值分
别仅为０.６０％、０．３４％、－０．５１％，表明数字足
迹对是否有电商信用额度两类子样本的违约预

测能力并无明显差异，说明电商信用评分具有

违约预测能力的主要原因是该评分利用了用户

的其他信息，而非与央行征信类似的借债还钱

信息．进一步，针对子样本中数字足迹对违约预
测能力的提升作用，以同时加入自我报告和央

行征信两类基础信息的第（４）列为基准，对比两
个面板的最后四列可以看出：表１１面板 Ａ中第
（５）列至第（７）列模型的预测能力较之表１１面
板 Ａ第（４）列分别提高了 ４０．３０％、２７．０３％、
５５.０４％，分别与面板 Ｂ中对应的提升效果
３２.４２％、１７．０６％、４２.７５％相比更高，即两类数
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字足迹对违约预测的提升效果在无电商信用额

度的子样本中反而更明显．
５．４　网购频率的影响分析

网购行为足迹对违约概率的预测作用还可能

受网购频率的影响．根据借款人过去３年网购订
单数的中位数，将样本划分为网购频率高和低两

组子样本，回归结果如表１２所示．对比表１２面板
Ａ和面板Ｂ中各类模型的ＡＵＣ值可以发现：就两
类数字足迹单独的预测能力而言，电商信用评分

对网购频率低组子样本的预测效果更好，而网购

行为足迹对网购频率高组子样本的预测效果更

好；但是，如果将两类数字足迹同时加入模型，高

低两组子样本的预测效果并无明显差异，甚至低

组的ＡＵＣ值略高，这说明网购频率并不影响两类
数字足迹的违约预测能力．与此同时，针对数字足
迹提升违约预测效果的作用，还可以看出：表１２
面板Ａ中第（５）列至第（７）列模型的预测效果较
之表１２面板 Ａ第（４）列分别提高了 ４７.７９％、
２７.１６％、５７．９７％，分别与面板Ｂ中对应的提升效
果３０．６４％、２１．７２％、４４.１９％相比，说明在网购
频率低的子样本中数字足迹更加能够提升违约预

测效果．
表１２　网购频率高低分组的子样本检验

Ｔａｂｌｅ１２Ｔｅｓｔｓｆｏｒｔｈｅｓｕｂｓａｍｐｌｅｓｓｐｌｉｔａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｏｎｌｉｎｅｓｈｏｐｐｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

面板Ａ：网购频率低组

变量名称 （１） （２） （３） （４） （５） （６） （７）

Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ
－０．０１２６*** －０．０１２６*** －０．０１２０*** －０．０１１８***

（－２０．３２０５） （－１８．９５７８） （－１７．９９２２） （－１６．８７３５）

网购行为足迹 否 是 是 否 否 是 是

自我报告信息 否 否 否 是 是 是 是

央行征信信息 否 否 否 是 是 是 是

常数项 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

月份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 ２３３３４ ２３３３４ ２３３３４ ２３３３４ ２３３３４ ２３３３４ ２３３３４

伪Ｒ２ ０．０９８４ ０． ０．１１８７ ０．０６２６ ０．１２４８ ０．０９２１ ０．１４３０

ＡＵＣ ０．７５５７ ０．６９０１ ０．７８２７ ０．６９４４ ０．７８７３ ０．７４７２ ０．８０７１

面板Ｂ：网购频率高组

变量名称 （１） （２） （３） （４） （５） （６） （７）

Ｅ＿cｒｅdｉｔｓcｏｒｅ
－０．００９４*** －０．００９２*** －０．００９６*** －０．００９８***

（－１８．７９８９） （－１７．０７５２） （－１７．３２４０） （－１６．６６０７）

网购行为足迹 否 是 是 否 否 是 是

自我报告信息 否 否 否 是 是 是 是

央行征信信息 否 否 否 是 是 是 是

常数项 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

月份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 ２３２７３ ２３２７３ ２３２７３ ２３２７３ ２３２７３ ２３２７３ ２３２７３

伪Ｒ２ ０．０７１０ ０．０６５０ ０．１０６９ ０．０７１６ ０．１１７３ ０．１０８９ ０．１４９２

ＡＵＣ ０．７３２７ ０．７１０６ ０．７８１１ ０．７２６５ ０．７９５９ ０．７７５７ ０．８２６６
　

６　结束语

当前，尚不完善的个人征信体系严重制约了

我国消费信贷市场的发展，而大数据与机器学习

等数字技术向金融领域的全面赋能，不仅通过为

数以亿计的信用白户建立数字信用极大地推动了

普惠金融发展，而且通过促进消费信贷市场增长

有效助力了消费升级国家战略的实施．然而，金融
科技借贷领域的现有研究整体滞后于业界实践，

第三方征信和个人行为足迹等非传统数据能否及

如何用于个人信用风险评估，以及怎样提高特定

客群的信贷可得性等问题，既缺乏相应的理论分

析，也缺乏必要的经验证据．

—６３１— 管　理　科　学　学　报 ２０２５年２月



本研究利用国内某头部金融科技借贷机构借

款人层面的数据，根据数据来源及类型，将用于违

约预测的信息分为自我报告、央行征信、电商信用

评分和网购行为共四种类型，实证考察并重点比

较了电商信用评分和网购行为两类数字足迹在违

约预测中的作用．利用ＡＵＣ值衡量不同违约预测
模型的预测能力，以自我报告和央行征信两类基

础信息的预测能力为对照基准，研究发现：电商信

用评分和网购行为两类数字足迹都能很好地预测

消费信贷的违约概率，其中电商信用评分的预测

能力最强，网购行为足迹则不仅与自我报告信息

的预测能力无显著差异，而且还相对于电商信用

评分具有额外的信息含量，同时利用两类足迹信

息能使违约预测的准确性提高约５０％．经过样本
外预测、随机抽样、使用模型预测能力的不同评价

指标、考虑样本选择性偏差、控制其他固定效应等

一系列检验，实证结果依然稳健．进一步的机制检
验结果表明，有效利用个人数字足迹信息进行违

约预测，不仅能够帮助传统征信缺失严重的信用

白户获得消费信贷，还能提高信用质量被错误低

估的借款者的信贷可得性．此外，本研究还考察了
不同子样本中和不同指标测度时网购行为相关变

量对违约概率解释力的异质性，为网购行为足迹

能够预测违约的经济机制提供了探索性的经验

证据．
本研究的理论贡献与现实意义包括三个层

面．第一，从数字足迹用于违约预测的角度扩展了
借贷市场的相关研究，不仅指出了数字足迹提高

信贷可得性的内在机理，还探索性地建立了网购

行为和违约行为之间的理论联系．研究结论可进
一步推广到小微、三农等金融供给薄弱的其他领

域，为科技赋能背景下金融增强服务实体的能力

提供参考依据；第二，违约预测方面的少数文献

注意到了第三方信用评分、底层非传统数据与传

统征信的互补作用，本研究则利用逐笔网购订单

数据，比较并发现了更为底层的网购行为足迹相

对于电商信用评分的额外预测作用，这不仅理论

上丰富了金融科技借贷的相关研究，还能为数字

化转型背景下金融机构对外部购买和内部自建的

风控模式选择提供决策参考；第三，本研究发现

数字足迹能够提高被传统征信忽视的特定客群的

信贷可得性，但个人行为相关的数字足迹的获取

及使用极易触及隐私安全问题．未来的研究可考
虑个人数字信用和隐私保护，进一步探讨金融科

技借贷中的数据隐私保护机制和数据治理模式，

以及考察不同机制和模式对市场效率的影响．此
外，尽管本研究利用网购行为足迹构建了与经济

状态和个人特质有关的多个变量，但本研究只针

对部分变量能够预测违约的经济机制提供了初步

证据，后续研究可基于数字足迹与个人行为的关

系进行更进一步的深入探讨，扩展金融科技借贷

和相关领域的交叉研究．
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