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摘要： 本研究应用复杂网络分析方法研究了互联网融资平台个体借贷关系网络特征与借款人

违约问题． 提出了融资平台个体借贷关系网络的构建方法，构建了互联网借贷平台人人贷个体

借贷关系网络，刻画了该网络的整体特征以及违约借款人群体和不同信用等级借款人群体、纯
投资者群体构成的子网络特征． 揭示了借款人和投资者的行为选择规律． 分析了借款人网络拓

扑特征与借款信息的相关性，构建了借款人违约与借款人网络拓扑特征、借款信息的三个回归

模型． 研究发现： 构造的网络拓扑特征对于个体借贷关系结构具有很强的解释力； 借款人节

点的网络拓扑特征与借款人的违约存在显著相关关系，且这种关系在不同属性借款人群体中

也具有稳健性； 研究结果能够用于各类互联网融资平台借款人信用风险评估及违约预测．
关键词： 个体借贷关系网络； 网络拓扑特征； 信用违约； 复杂网络

中图分类号： Ｆ８３　 　 文献标识码： Ａ　 　 文章编号： １００７ － ９８０７（２０２４）０９ － ０１４５ － １４

０　 引　 言

近年来，互联网技术的发展推动互联网与各

行各业的融合，使得大量微小个体得以相互连接，
为多形态的经济活动产生提供了可能． 随着金融

业务的线上化，大量互联网金融独角兽先后崛起，
促使互联网环境下的个体债务市场快速发展． 这
一方面使得民间借贷在互联网平台中介作用下实

现借贷关系扁平化和信息透明化． 另一方面，互联

网环境下的信息不对称加重了债务市场固有的信

用风险． 在传统借贷业务中，违约预测和信用风险

预警是学术界和实践界关注的重要课题，但已有

研究讨论的多是机构投资借贷主体的风险问题．
随着互联网为个体债务市场提供的技术和数据支

持不断增加，基于微观个体行为特征的信用风险

研究逐渐成了学术界的关注焦点． 尽管互联网借

贷在我国本土化的过程中由于存在巨大风险被清

退整治，但历史存在的交易活动为研究互联网环

境下个体借贷的信用风险问题提供了详尽的个体

行为数据和个体特征信息． 互联网借贷平台参与

者身份可以是双重的（既可以是投资者也可以是

借款人），由此，参与者的个体借贷关系构成一个

有向复杂网络． 为此，本研究从互联网借贷微观个

体构成的借贷关系网络视角探究网络拓扑特征和

借款人违约之间的联系．
研究互联网借贷参与者个体行为，从借款人

角度主要包括分析借款成功影响因素和预测借款

人违约两类． 如 Ｌｉｎ 等［１］ 使用 Ｐｒｏｓｐｅｒ 的借贷记

录，发现借款人的在线社交关系增加了融资成功

的可能性并降低了借款的利率和违约率． 而 Ｌａｕｒａ
和 Ｙｕｌｉｙａ［２］发现出借人对借款人年龄和性别的感

知会影响借款人能否成功借款． 在预测借款人违
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约方面，包括传统的逻辑回归和线性判别分析，以
及机器学习方法已被学者广泛使用［３ － １１］ ． 同时，
融合非结构化数据构建借款人信用风险评估模型

也是一个活跃的研究方向． 如融合元水平的电话

使用记录［１２］、贷款描述文本信息［１３， １４］、以及社交

媒体信息［１５］ 和平台的参与者评论［１６］ 等． 此外，也
有学者探索了复杂网络分析方法在借款人违约预

测方面的应用． 如 Ｇｉｕｄｉｃｉ 等［１７］ 基于借款人的财

务特征相似性网络分析了网络的拓扑特征在提升

借款人信用风险评估方面的作用． 从投资者角度，
学者们主要探究了互联网借贷平台中投资者是否

存在羊群效应，如 Ｌｅｅ 和 Ｌｅｅ［１８］、Ｚｈａｎｇ 和 Ｌｉｕ［１９］ ．
也有学者关注投资者行为异质性［２０］ 和双向交易

者的信息价值性［２１］ ． 更多研究可参考冯博等［２２］

提供的综述工作．
从平台角度，Ｗｅｉ 和 Ｚｈａｎｇ［２３］ 以互联网借贷

平台和金融中介机构为网络节点构建复杂网络模

型，通过仿真模拟分析了平台间直接风险传染的

一般特征． Ｘｉａｏ 等［２４］提出了资金流动模型用来辨

别借款人异常活动从而有效识别平台风险． 佘
桃［２５］和 Ｃｈｅｎ 等［２６］ 则研究了互联网借贷平台中

个体借贷关系网络的生成和动态演化． 利用复杂

网络分析互联网借贷平台风险方面，Ｌｉ 等［２７］以网

络拓扑特征作为解释变量，把与违约节点连线的

数量占比作为被解释变量，预测了平台的系统性

风险． Ｔｏｎｇ 和 Ｃｈｅｎ［２８］ 探究了无线网元数据环境

下基于 Ｓｐａｒｋ 和复杂网络分析的 Ｐ２Ｐ 网贷违约风

险问题． Ｘｕ 等［２９］ 从复杂系统角度来分析互联网

金融的系统性风险，认为风险是通过互联网金融

的内部循环向外传播．
网络分析法是结构分析策略的重要方法之

一． 复 杂 网 络 已 经 被 应 用 于 金 融 经 济 等 领

域［３０， ３１］ ． 小世界网络的小世界性和高聚集系数、
无标度网络的小世界性和节点度分布服从幂律分

布的特性都与现实世界网络十分相似［３２］ ． 刘景卿

等［３３］研究发现全球价值链贸易网络具有“小世界

现象”和“无标度特性”． 宫晓莉和熊熊［３４］ 通过构

建金融市场信息溢出复杂网络分析了金融系统内

部的风险传染特征． 复杂网络的网络特征也被用

来代理特定的金融变量，如隋聪等［３５］ 利用银行间

借贷网络的幂律分布特征度量银行间的流动性差

异． 周颖刚等［３６］构造了 Ｇ２０ 经济体货币汇率间相

互影响的动态网络，并利用网络重要性构造了人

民币国际影响力指数． Ｚｈａｎｇ 等［３７］ 基于复杂网络

和消费者决策机制研究了互联网金融产品的扩散

过程． 张奇等［３８］基于复杂网络分析方法刻画了电

动汽车充电桩众筹融资市场上投资者决策过程中

的羊群行为，研究了社交网络负面信息与融资人

的信用风险之间的联系． 游运等［３９］在预测 Ｐ２Ｐ 借

贷项目违约预测中使用了平台社会网络关系，发现

平台社会网络关系能够提升项目违约预测准确性．
本研究主要工作和贡献在于：现有相关研究

多从借款人或投资者单一角度展开，而本研究从

互联网借贷平台整体借款人和投资者借贷关系构

成的有向网络角度出发，分析了个体借贷关系网

络结构特征及个体行为特征，清晰刻画了借贷关

系网络特征与借款人违约显著相关性，建立了借

款人违约与借款人网络拓扑特征、借款信息的回

归模型，为互联网融资平台借款人信用风险评估

与违约预测提供了新方法． 首先，提出了个体借贷

关系网络构建方法，分析该借贷关系网络的网络

密度、平均点度和直径以及节点间的平均距离、幂
律指数等特征． 其次，基于平台借贷数据，使用周

期内所有投资记录构建个体借贷关系网络，并分

析网络整体特征及违约借款人子网络、不同信用

等级借款人子网络、不同信用等级借款人子网络

与纯投资者子网络的特征，以揭示借款人和投资

者的行为选择规律． 再次，计算借款人节点入度中

心度、近距威望和中介中心度，并检验这些节点网

络拓扑特征与信用等级、借款利率、借款金额等借

款信息的相关性． 然后，对低信用等级的借款人群

体分别建立借款人违约与节点网络拓扑特征、借
款信息的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，并通过 Ｐｒｏｂｉｔ 回归验

证了稳健性． 最后，针对互联网融资平台借贷风险

的有效监管提出管理对策和建议．

１　 个体借贷关系网络构建及整体特
征描述

１． １　 借贷关系网络构建

以借贷平台参与者（投资者或借款人）为节

点，以借贷关系作为连接边，可建立一个有向借贷

关系网络 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） ，这里 Ｖ ＝ ｛ｖｉ，ｉ ＝ １，２，…，
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ｎ｝；Ｅ ＝ ｛ｅｉｊ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｊ ＝ １，２，…，ｎ｝ ， ｎ 是

网络中节点个数， ｅｉｊ 是从节点 ｖｉ 指向 ｖｊ 的边．
为清晰说明网络结构，图 １ 给出了互联网平

台个体借贷关系网络的最简子图．

图 １　 个体借贷关系网络的最简子图

Ｆｉｇ． １ Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｌｅｎｄｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 １ 所示的借贷关系网络中，集合 Ｖ 包含了

三类节点：１）纯投资者，即在网络中只有出度的

节点，图中用实线圆圈表示；２）纯借款人，即在网

络中只有入度的节点，图中用虚线方框表示；３）
中介参与者，即在网络中有出度也有入度的节点，
图中用实线方框表示． 集合 Ｅ 表示投资者与借款

人之间的所有借贷关系． 元素 ｅｉｊ 代表投资者 ｖｉ 投
资了借款人 ｖｊ 发起的借款申请，代表投资选择关

系，同时也包含了资金流动方向． 该有向网络存在

多重边但不包含环，即同一个投资者对同一个借

款人发起的信用标投资了多次，代表了重复的投

资选择关系，但不存在借款人对自己发起的标的

进行投资的行为．
１． ２　 借贷关系网络的整体特征描述

网络密度和平均点度、网络直径和平均距离、
节点度分布是复杂网络的整体特征． 其中，网络密

度刻画了网络连接的总体特征． 节点度描述个体

节点的连接情况，由于是无标度网络，则其度分布

服从幂律分布［２７］ ． 网络直径和平均最短路径体现

网络信息流的传递效率．

１）网络密度． Ｄｅｎｓｉｔｙ ＝ ｜ Ｅ ｜ ／ ｎ（ｎ － １） ， Ｅ为

网络边集合， ｜ Ｅ ｜ 表示网络中边的数量； ｎ（ｎ －

１） 是有向网络的最大可能边数． 根据 Ｎｉｅｒ 等［４０］

关于网络结构与金融系统稳定性的研究，在未超

过一定阈值下，较低的网络连通性意味着较低的

风险传染性．

２）平均点度． ａｖｒk ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（kｖｉ－ｉｎ ＋ kｖｉ－ｏｕｔ），其

中节点ｖｉ 的入度kｖｉ－ｉｎ ＝ ∑ k∈Ｖ
１ ｅkｉ ＞ ０，１ ｅkｉ ＞ ０ 表

示存在从ｖk 指向ｖｉ 的边，节点ｖｊ 的出度kｖｉ－ｏｕｔ ＝ ∑
ｊ∈Ｖ

１ ｅｉｊ ＞ ０，１ ｅｉｊ ＞ ０ 表示存在从ｖｉ 指向 ｖｊ 的边． 一个节

点的度等于其入度与出度之和． 网络平均点度代

表平均意义下一个参与者参与借贷活动的次数．
３）网络直径和平均距离． 节点间的距离 Ｄｉｓｔｉｊ

定义为两个可达节点所有路径中的最短路径长

度． 有向网络中节点的可达性考虑了边的方向性，
因此在不同方向上，同样两个节点的距离可能不

同． 网络直径为所有可达节点距离的最大值，即
ｄｉａｍｅｔｅｒ ＝ Ｍａｘ （Ｄｉｓｔｉｊ） ． 网络直径刻画平台中最

长的投资关系共经过多少位中介参与者的连接构

成；网络平均距离表示平均意义下一个参与者与

多少其他参与者有借贷联系．
４）幂律指数． 网络中边的数量通常服从分布

函数为 Ｐ（ｘ） ＝ ｃ ｘ －α 的幂律分布［４１］ ． 其中 α 是幂

律指数，描述了网络中特征变量的变化速度． 幂律

分布反映了网络通常情况下表现为少数节点与大

量其他节点相连，而多数节点的连接边很少的特

征． 现实世界中的多数网络都满足幂律特征，这类

网络被称为无标度网络［４２］ ． 节点的入度在投资关

系中表示有多少投资者向该节点代表的借款人进

行投资，对该节点来说，描述的是借款行为． 节点

的出度在投资关系中表示该节点所代表的投资者

投资了多少个借款人发布的借款，对于该节点来

说，描述的是投资行为．
１． ３　 人人贷平台借贷关系网络的整体特征描述

人人贷平台成立于 ２０１０ 年，是我国早期的网

络借贷信息服务中介之一． 经过多年稳健发展，成
为我国互联网借贷行业的领军者． 本研究选择

２０１０ 年 １１ 月到 ２０１６ 年 ２ 月人人贷平台上所有信

用标的的借贷记录构建借贷关系网络． 所建立的

网络共有７１ ４９９ 个参与者节点，包括４９ ６６６ 个

（６９. ４６％）纯投资者节点，２０ ９５９ 个（２９． ３２％）纯
借款人节点和 ８７３ 个（１． ２２％）中介参与者节点．
有 ７７５ ８５８ 条边，其中 ９９ １４０ 条为多重边． 通过合

并相同指向边（合并后的边权为原边权之和）对

原始网络简化处理，最终得到包含 ６７６ ７１８ 条边

的简化网络．
所构建的网络密度为 １． ３ × １０ － ４ ． 网络平均

点度约为 １９，表明在平均意义下，一个参与者参
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与借贷活动大约 １９ 次． 网络直径为 １０，说明平台

中最长的投资关系共经过 ９ 位中介参与者连接构

成． 网络平均距离为 ３． ６４，表示在平均意义下，
１ 个参与者只与平台中其他 ２ 位参与者有借贷联

系． 这些结果表明该网络边的关系是稀疏的，存在

很多可以挖掘的潜在业务机会． 另外，节点的入度

和出度经过验证都符合幂律分布，对应的幂律指

数分别是 ２． ４５ 和 ２． ９４． 从幂律指数来看，节点出

度的幂律指数比入度的幂律指数大，说明平台交

易中投资次数变化速度更快．

２　 不同属性借款人群体及纯投资者
群体的行为特征

将互联网平台个体借贷网络上的节点对应到

其所代表参与者的属性特征，可将参与人划分为

违约借款人、无违约借款人、不同信用等级借款人

和纯投资者． 将节点按照不同的属性特征进行分

类，并将同属性特征的参与者节点及与其相连的

边提取出来，构成违约借款人子网络、无违约借款

人子网络、不同信用等级借款人子网络和纯投资

者子网络． 通过考察各个属性子网络的内部结构

及群体间行为特征，研究不同属性特征参与者的

差异及联系．
２． １　 违约借款人群体的行为特征

对于违约借款人子网络，根据违约借款人群

体占全部借款人比率，可以得出网络借款违约问

题是否突出． 根据违约节点之间边的连接情况，可
以判断违约是否为直接传染所导致的． 就人人贷

平台个体借贷关系网络来看，本研究提取了 ４ １３１ 个

违约节点组成违约子网络，具体情况如表 １ 所示．
表 １ 显示人人贷平台有违约借款人和无违约

借款人分别占 ５． ７７％和 ２４． ７６％． 纯投资者在全

部参与者中占多数（６９． ４６％），为借款人总数的

２． ２７ 倍． 有违约记录的借款人占全部借款人的

１８． ９２％，说明借款人违约问题比较突出．
表 １　 节点分布

Ｔａｂｌｅ １ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｄｅ

属性 频数 占参与者比率 占借款人比率

违约 ４ １３１ ５． ７７％ １８． ９２％

无违约 １７ ７０２ ２４． ７６％ ８１． ０８％

纯投资者 ４９ ６６６ ６９． ４６％ ２２７． ４８％

　 　 在局部视角下，将违约借款人节点和它们相

连的边从网络中提取出来形成局部违约子网络，
来观察违约借款人之间的内部联系． 在互联网借

贷平台的个体借贷网络中，风险的传染通过点与

点之间的资金链进行． 由于本研究提取的违约子

网络只有一条边，是从借款人 ＩＤ 为８１ ３１６的节点

指向借款 ＩＤ 为１１７ ０６８的节点，对应的边权为

１００． 如果违约节点之间没有边相连，便不具备违

约直接传染的基础． 因此，该违约子网络结构表明

人人贷平台在 ２０１０ 年 １１ 月至 ２０１６ 年 ２ 月期间

借款人发生的贷款违约不是由其他借款人的违约

传染所导致的．
２． ２　 不同信用等级借款人群体的行为特征

根据借款人的信用等级，可以将借款人分为

不同信用等级的借款人群体，由此提取不同信用

等级的借款人子网络． 根据各信用等级子网络中

违约借款人占全部借款人比率，便于了解各个信

用等级借款人群体违约情况是否突出． 也可以了

解不同信用等级的借款人群体是否有显著差异，
进一步分析信用等级子网络特征，清晰刻画不同

信用等级子网络下借款人之间的投资行为选择．
具体就人人贷平台借贷关系网络来看，将建

立的借贷关系网络的节点对应到信用等级属性特

征，可以将借款人节点分为七种，分别是信用等级

为 ＡＡ、Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ 和 ＨＲ 对应的类别． 由于同一

个借款人在一段时间内发起的借款行为可能是多

次的，而每一次借款都可能对其重新评级，因此同

一个借款人在不同时期可能有不同的信用等级．
在违约预测问题中，把一个违约借款人错判为非

违约借款人造成的损失远大于把一个非违约借款

人错判为违约借款人造成的损失． 同时，投资者进

行投资决策时对有违约记录的借款人也更加谨慎

和敏感． 在这种情况下，取最低的信用等级与该借

款人对应． 信用等级及违约分布见表 ２．
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表 ２　 按借款人信用等级属性划分的借款人频率分布及违约分布

Ｔａｂｌｅ ２ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｒｒｏｗｅｒｓ ａｎｄ ｄｅｆａｕｌｔｓ ｇｒｏｕｐｅｄ ｂｙ ｃｒｅｄｉｔ ｌｅｖｅｌ

信用等级 频数 占借款人比率 违约率

ＡＡ ９２ ０． ４２１％ ０． ００５％

Ａ ３８ ０． １７４％ ０． ０００％

Ｂ ３０７ １． ４０６％ ０． ００９％

Ｃ ５６７ ２． ５９７％ ０． ０３２％

Ｄ ３ ４７０ １５． ８９３％ １． ２８７％

Ｅ ３ ６２２ １６． ５９０％ １． ２９６％

ＨＲ １３ ７３７ ６２． ９１９％ １６． ３１０％

　 　 表 ２ 显示人人贷平台上，信用等级为 ＡＡ 和

Ａ 的参与者占比很低，分别为 ０． ４２％和 ０． １７％．
从 Ａ 到 ＨＲ，信用等级越低的借款人在全部借款

人中占比越高，特别是信用等级为 ＨＲ 的借款人

在全部借款人中占比高达 ６２． ９２％，表明绝大多

数借款人是高风险借款人． 同时，信用等级越低的

借款人违约率越高，其中信用等级为 ＨＲ 的借款

人违约率高达 １６． ３１％，表明平台绝大多数借款

人信用等级过低而导致整体违约率过高的特征．
根据节点对应的借款人信用等级属性分别提

取出 ７ 个信用等级子网络，观察同信用评级中参

与者之间的投资选择． 信用等级子网络的网络特

征如表 ３ 所示．
表 ３　 信用等级子网络的网络特征

Ｔａｂｌｅ ３ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｌｅｖｅｌ ｓｕｂ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ

信用等级 节点数 边数 多重连线 密度 平均度

ＨＲ １３ ７３７ ３ ３６８ ６５４ ０． ０００ ０１７ ８５ ０． ４９

Ｅ ３ ６２２ １８２ １１ ０． ０００ ０１３ ８８ ０． １０

Ｄ ３ ４７０ ７２８ ８４ ０． ０００ ０６０ ４８ ０． ４２

Ｃ ５６７ ５８５ １８２ ０． ００１ ８２２ ８７ ２． ０６

Ｂ ３０７ ２０２ ７５ ０． ００２ １５０ ２６ １． ３２

Ａ ３８ ６ １ ０． ００４ ２６７ ４３ ０． ３２

ＡＡ ９２ １ ３４０ ７８２ ０． １６０ ０５７ ３３ ２９． １３

　 　 表 ３ 表明信用等级为 ＡＡ 级的借款人之间投

资行为相对于其他信用等级借款人之间的投资行

为有更紧密的“联系”． 评级为 ＨＲ 和 Ｅ 的借款人

内部借贷关系的网络密度明显小于其他的子网

络，这类借款人的信用水平低，他们也不愿意对与

自己同级的其他借款人进行投资．
网络中的中介参与者是值得关注的，如果他

们所投标的发生违约，将会影响他们的资产水平，
从而可能影响自身的还款行为． 因此，从盈利的角

度来看，高信用等级且有比较活跃投资行为的借

款人更值得平台关注．
２． ３　 不同信用等级借款人群体及纯投资者群体

间的行为特征

为研究不同信用等级借款人群体及纯投资者

群体间的行为特征，将纯投资者的信用属性标签

对应为 Ｎ． 基于整体视角，将借贷关系网络中同一

属性的节点看成一个节点，指向该节点的边的权

重为原网络中指向该类节点的所有边的权重之

和． 如果边的起点和终点属于同一属性类别，则在

新的网络中形成环． 整体视角的网络中只有 ８ 个

节点，除了标记为 Ｎ 的节点只有出度没有入度

外，其他节点在该网络中都有一条出边、一条入边

和环． 通过整体视角，可以看到不同信用等级借款

人之间的投资关系，由边的权重可直观了解到不

同属性参与者在投资金额上的差异．
具体就人人贷平台借贷关系网络来看，表 ４

列出了该网络下所有边的权重，表示不同信用等

级借款人群体对其他信用等级借款人群体投资的

金额及纯投资者群体对各信用等级借款人群体投

资的金额．
信用等级为 Ａ 的借款人投资金额相对低于

其他中介参与者，但该类参与者在平台中获得的

投资是最高的． 由于信用等级为 Ａ 的借款人群体

违约率最低，这说明该平台信用等级为 Ａ 的借款

人更受欢迎也更可信． 信用等级 ＡＡ 的借款人对

处于任何一个信用等级的借款人投资的金额都是

最高的． 另外，ＡＡ 级借款人群体的违约率只有

０. ００５％，与高信用等级代表的高还款能力相匹
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配，他们也具有较强的投资能力． 只有投资行为的

投资者群体对 ＨＲ 到 ＡＡ 各信用等级借款人群体

投资的金额基本保持不断增加，其中对于 Ａ 级信

用借款人投资额最大．
表 ４　 整体视角网络下所有边的权重（单位：万元）

Ｔａｂｌｅ ４ Ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ａｌｌ ｅｄｇｅｓ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ⁃ｖｉｅｗ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ（Ｕｎｉｔ： １０ ０００ Ｙｕａｎ）

　 　 　 　 Ｔｏ
Ｆｒｏｍ　

ＨＲ Ｅ Ｄ Ｃ Ｂ Ａ ＡＡ

ＨＲ ８４ ２８ １８８ ７７３ ９４４ ２ ７４６ ２ ４８２

Ｅ ３２ ３１ １００ ２６３ ４９０ ９５３ ５９２

Ｄ ４６ ３２ １２５ ３３６ ７４６ １ ５５５ １ １０８

Ｃ ５１ １２ ９２ ５４４ ７９３ １ ８７５ ８２８

Ｂ ２７ ９ ６４ ３７７ ７８０ １ ２４１ ９６６

Ａ ３ ０ ２７ ２５ ２３ ３０ ８

ＡＡ ４０３ １１３ ６１０ ３ ０５６ ６ ８６８ １２ ５２０ １２ ０５３

Ｎ ２１ ３５０ ２７ ２５１ ４７ ５６１ １３７ ２１４ １７２ ７１２ ４０７ ５８８ ２２５ ９２４

３　 借款人网络拓扑特征与借款信息
相关性分析

通常参与者在平台上进行投资或者借款的行

为时间或者周期依赖性是不同的． 在确定划分网

络的时间周期时，首先，要考虑在多长时间内形成

的借贷关系会对借款人当前违约情况造成影响．
其次，当前借款人的违约是在其借款到期后才形

成的状态，这个状态并不受其还款日之后的投融

资行为的影响． 综合考虑借贷关系会对借款人当

前违约情况造成影响需要周期积累性（纳入周期

内更多的投资者投资行为的影响）以及投资者投

资行为的时间频繁性因素，因此应该选取尽量短

的时间周期．
具体就人人贷平台借贷关系网络来看，通过

对 ２０１０ 年 １１ 月至 ２０１６ 年 １ 月人人贷平台上所

有信用标的的借款周期进行统计分析，发现只有

８ 个标的的借款期限是小于 ３ 个月的． 另外，选择

３ 个月为周期时在相邻两个周期的借贷关系网络

中，有重复出现的投资者节点或借款人节点． 但其

中借款人节点相对比较少，体现了投资者或者借

款者在平台上的行为有不同时间或周期依赖性．
从而选择 ３ 个月期限内发生的投资关系来构建借

贷关系网络，得到的网络特征最合适． 基于此建立

了 ２１ 个借贷关系网络． 周期内的每一个借款人的

借贷关系网络特征，由该借款人所在周期对应的

网络计算得到．
３． １　 借款人网络拓扑特征的计算

节点中心性用于衡量网络的可通达性，如果

一个节点的中心程度越高，则意味着有越多的其

他节点与此节点有相连． 在社会网络中，中心程度

越高的节点代表的个体具有越大的“威望”或社

会权利． 本研究建立的个体借贷关系网络是一个

有向网络，在这里主要关注借款人的入度中心度

（Ｉｎｐｕｔ Ｄｅｇｒｅｅ， ＩＤ），即节点 ｖｉ 的入度代表从节点

ｖｊ 指向 ｖｉ 的边数． 从选择关系来看，入度越大意味

着选择把钱借给此借款人的投资者就越多． 从资

金链的关系来看，入度越大的节点与更多的投资

者有负债关系．
节点的“域”是评价节点重要性的一种方法．

一个节点的“域”是指与该节点存在途径的其他

节点的数量，节点 ｖｉ 的入域用 Ｎｖｉ 表示． 网络中任

意两个可达节点 ｖｉ 和 ｖｊ 的距离是指它们之间的最

短路径长度，用 ｇ（ ｖｉ， ｖｊ） 表示． 由于在网络借贷

中，平台参与者的资产负债水平受投资关系影响．
间接投资关系中是否违约也会间接影响到该参与

者的资产情况． 同时，这种影响随着距离的增加而

变弱，即直接投资关系对被观测节点中心程度影

响比间接投资关系对其中心性的影响更大． 距离

越短，节点就越容易通达网络中的其他点，越容易

接收到网络中流传的信息，传输效率越高． 入域中

的节点到达被观测节点的距离存在不同，因此在

衡量被观测节点的中心性程度时，需要考虑入域
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内所有节点到达被观测节点的距离． “近距威望”
（ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ ｐｒｅｓｔｉｇｅ，ＰＰ）可以很好的衡量这一特

征，其计算公式为

ＰＰｉ ＝

１
Ｎ － １ Ｎｖｉ

１
Ｎｖｉ
∑
ｊ∈Ｎｖｉ

ｇ（ｖｉ，ｖｊ）
（１）

较大的入域规模使节点代表的借款人具有较

高的近距威望，这是因为有更多的投资者直接或

间接地选择了该借款人． 较小的平均距离也会增

大借款人的近距威望，这是因为有更多的近邻节

点选择了该借款人．
节点的中介性是另外一种评价节点重要性的

方法． 如果网络中任意其他两个节点的最短路径经

过该节点，那么该节点就作为这两个节点信息传播

路径上的中介．如果该节点作为中介的次数越多，那
么该节点的中介中心度（Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＢＣ）

就越高，其在流通中起到的作用就越重要． 节点中

介中心度的计算公式为

ｃＢ（ｖ） ＝ ∑
ｉ≠ｖ≠ｊ

σｉｊ（ｖ）
σｉｊ

（２）

其中 σｉｊ（ｖ） 表示节点 ｖｉ 到节点 ｖｊ 的最短路径中经

过节点 ｖ 的数量， σｉｊ 表示节点 ｖｉ 到节点 ｖｊ 的最短

路径数量． 在个体借贷关系网络中，节点的中介中

心度描述了该节点在多大程度上参与了他人的投

资关系． 从节点作为中介的定义来看，作为中介的

节点必然既有出度也有入度，因此该节点所代表

的参与者具有投资者和借款人的双重身份． 中介

程度越高，反映的是该节点对应的参与者在平台

中的投资借贷行为越活跃．
通过整理发现人人贷平台 ２１ ８３３ 名借款人

中只有 ４％的中介参与者． 对应的借款人入度中

心度、近距威望和中介中心度特征如表 ５ 所示．
表 ５　 借款人网络拓扑特征统计描述

Ｔａｂｌｅ ５ Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｂｏｒｒｏｗｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

网络拓扑特征 平均值 标准差 最小值 中位数 最大值

入度中心度（ＩＤ） ２６． ４３４ ３ ０． ２６９ ７ １． ０００ ０ １６． ０００ ０ １ ０３７． ０００ ０

近距威望（ＰＰ） ０． ０１５ ６ ０． ０００ ２ ４． ９１Ｅ － ０５ ０． ００１ ５ ０． ２９４ ０

中介中心度（ＢＣ） ４． ２５Ｅ － ０５ ５． ４７Ｅ － ０６ ０． ０００ ０ ０． ０００ ０ ０． ０６６ ４

　 　 表 ５ 显示借款人的入度中心度平均值达到

２６． ４３４ ３，最大值达到 １ ０３７． 由于网络中的节点

数量大，因此计算得到的节点入域小，导致近距威

望数值上较小． 节点中介中心度的最大值为

０. ０６６ ４，与只有 ４％的借款人是中介节点有关，但
节点的中介性特征仍不可忽视．
３． ２　 借款人网络拓扑特征与借款信息相关性

检验

下面检验三个节点网络特征与借款信息（借
款人信用等级、借款金额和借款利率）之间的相

关关系． 之所以选择借款信息去检验相关性，是因

为在计算借款人的网络拓扑特征是基于每笔投资

记录建立的借贷关系网络，只有借款信息才是与

每笔记录相对应的． 这些指标中除了信用等级是

有序的分类变量外，其他指标都是连续变量． 在检

验节点网络特征与借款利率和借款金额的相关关

系时，计算两个变量间的皮尔逊相关系数． 在检验

节点网络特征与信用等级的相关关系时，计算

两个变量的斯皮尔曼等级相关系数．
具体就人人贷平台借贷关系网络来看，借款

人网络特征与借款人信用等级、借款利率和借款

金额的相关关系见表 ６．
表 ６　 借款人网络特征与借款特征相关性表

Ｔａｂｌｅ ６ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｂｏｒｒｏｗｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｌｏａｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

网络拓扑特征 信用等级 借款利率 借款金额

入度中心度（ＩＤ） ０． １８４∗∗ － ０． ００７ ０． ６４１∗∗

近距威望（ＰＰ） ０． ０８６∗∗ ０． ５４０∗∗ － ０． ００４

中介中心度（ＢＣ） ０． ２８８∗∗ ０． ０５５ ０． １７６∗∗

　 　 　 　 　 　 注： ∗∗指示在 １％的显著性水平下显著．
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　 　 表 ６ 显示入度中心度与信用等级相关系数为

０． １８４，且在 １％显著性水平下显著． 说明借款人

在网络中的中心程度与其信用等级是有联系的．
出借人会更倾向于把钱出借给高信用等级借款

人，相应的其在网络中的入度中心度会越大． 另
外，借款人在平台中总的借款金额与直接被投资

的次数（入度中心度）有较强正相关关系． 但是入

度中心度与借款利率间关系不显著，可以解释为

入度中心度越大说明该节点所代表的借款人获得

越多投资者投资，对应借款金额越大，而低借款利

率与投资者投资的次数无明显相关关系．
近距威望与信用等级的相关系数为 ０． ０８６，

且在 １％显著性水平下显著． 由于在计算借款人

近距威望时考虑了距离，即在计算一个借款人的

近距威望时，同时考虑了其他借款人对自身的选

择和其他投资者与该借款人在借贷关系网络中的

距离． 这可视为对中心程度不同的节点赋予了不

同的权重． 可以理解为，如果一个借款人近距威望

越高代表他被更多中心程度高的参与者节点选

择． 由借款人近距威望与借款利率、借款金额的相

关系数表明：借款人近距威望和借款人平均借款

利率有较强的正相关关系，而与借款金额无显著

相关关系．
借款人中介中心度与信用等级的相关系数为

０． ２８８，且在 １％显著性水平下显著，即借款人中

介中心度与信用等级之间具有正相关关系． 中介

中心度在一定程度上代表了借款人借贷行为的活

跃程度，说明越活跃的借款人在平台中一般具有

较高的信用等级． 由借款人中介中心度与借款利

率、借款金额的相关系数可知，借款人的中介性与

自身的借款利率水平无显著相关关系，与自身的

借款金额有较弱的正相关关系． 说明平台中参与

越多借贷关系的中介借款人，其自身在平台中也

有越高的借款金额．

４　 借款人网络拓扑特征、借款信息

与借款人违约的回归分析

为了方便论述关于借款人网络拓扑特征、借款

信息与借款人违约关系的研究，不失一般性，本节针

对人人贷平台借贷关系网络进行具体的回归分析．
４． １　 模型变量描述

本研究基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型探究借贷网络节点

特征与借款人违约的关系． 相关变量的描述见表

７，网络特征变量与借款信息特征变量的相关关系

见表 ８．

表 ７　 变量描述

Ｔａｂｌｅ ７ Ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

变量 变量描述

违约情况

（Ｄｅｆａｕｌｔ）
分类变量，Ｄｅｆａｕｌｔ ＝ １ 表示借款人发生违约，否则未违约

入度中心度

（ Ｉｎｐｕｔ Ｄｅｇｒｅｅ）

网络中某节点被多少其他节点指向． 表示选择把钱借给该节点代表的借款人的

投资者数量，以及该借款人与多少投资者有负债关系

近距威望

（Ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ Ｐｒｅｓｔｉｇｅ）

距离加权的节点连通关系强度，计算方法见式（１）． 该特征给予直接投资关系和

间接投资关系影响以不同的权重，以有效衡量节点影响力

中介中心性

（Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）

网络中某节点出现在其他任意两个节点的最短路径中的次数，计算方法见式

（２） ． 中介中心性越高，反映该节点在流通中起到越重要的作用

信用等级

（Ｃｒｅｄｉｔ）

借款人的信用等级，分类变量，包括 ＡＡ、Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、ＨＲ 七个等级，从 ＡＡ 到 ＨＲ

信用等级逐渐降低

借款利率

（ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ）
借款人发起借款项目的账面支付利率

借款金额

（Ａｍｏｕｎｔ）
借款人发起借款项目的借款金额

　 　 　 　 　 注： 实证分析中对网络拓扑特征和借款利率以及借款金额进行自然对数变化．
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表 ８　 变量相关性

Ｔａｂｌｅ ８ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

变量 入度中心度 近距威望 中介中心度 借款利率 借款金额

近距威望 ０． ４７８∗∗

中介中心度 ０． ３９５∗∗ ０． ７９５∗∗

借款利率 － ０． ００７ ０． ５４０∗∗ ０． ００５

借款金额 ０． ６４１∗∗ － ０． ００４ ０． １７６∗∗ － ０． ２６２∗∗

信用等级 ０． １８４∗∗ ０． ０８６∗∗ ０． ２８８∗∗ － ０． １７１∗∗ ０． ２３７∗∗

　 　 　 　 　 注： ∗∗指示在 １％显著性水平下显著．

４． ２　 回归模型与结果

本节采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析网络结构特征与

借款人违约情况之间的联系． 其中因变量为借款

人的还款情况，用是否违约来表示，ｄｅｆａｕｌｔ ＝ １ 代

表借款人违约，ｄｅｆａｕｌｔ ＝ ０ 代表借款人没有发生违

约． Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的基本模型为

Ｌｏｇｉｔ（ｐ） ＝ ｌｎ Ｐ
１ － ｐ( ) ＝ β０ ＋ ∑

ｎ

ｉ
βｉ ｘｉ （３）

其中 ｐ 为借款人违约的概率， １ － ｐ 为借款人无违

约的概率．
此外，为说明分析结果不受模型选择的影响，

也采用 Ｐｒｏｂｉｔ 回归模型替换 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型以

降低由于模型选择而带来的分析结果偏差． Ｐｒｏｂｉｔ
回归的基本模型为

Ｐｒｏｂｉｔ（ｐ） ＝ Φ －１（Ｐ） ＝ β０ ＋ ∑
ｎ

ｉ
βｉ ｘｉ （４）

其中 Φ（ｘ） 为标准正态分布的概率分布函数．
上文检验结果表明三个节点的网络特征指标

（入度中心度、近距威望、中介中心度）与节点所

代表的借款人借款特征（借款等级、借款利率、借
款金额）存在显著相关． 据此，本节建立如下的三

个回归模型．
模型 １： Ｆ（ｘ） ＝ ｆ（ ＩＤ， Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，Ｃｒｅｄｉｔ）
模型 ２： Ｆ（ｘ） ＝ ｆ（ＰＰ， Ａｍｏｕｎｔ，Ｃｒｅｄｉｔ）
模型３：Ｆ（ｘ） ＝ ｆ（ＢＣ， Ａｍｏｕｎｔ，ｉｎｔｅｒｅｓｔ， Ｃｒｅｄｉｔ）
首先使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析方法拟合上述三个

模型．回归分析结果显示每个模型的 Ｏｍｎｉｓｂｕｓ 检验

Ｐ 值都小于 ０． ０１，表明所以模型在 １％显著性水平下

显著整体有效．相应的回归结果如表 ９ 所示．
表 ９　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析结果

Ｔａｂｌｅ ９ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ

模型 模型 １ 模型 ２ 模型 ３

变量 系数 标准误 系数 标准误 系数 标准误

Ｉｎｐｕｔ Ｄｅｇｒｅｅ ０． １０９∗∗∗ （０． ０１９）

Ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ Ｐｒｅｓｔｉｇｅ － ０． ４７３∗∗∗ （０． ０１５）

Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ － ０． ２４２∗∗∗ （０． ０７７）

Ｉｎｔｅｒｅｓｔ － １． ３１６∗∗∗ （０． ０８４） － １． ２３７ （１． ３７５）

Ａｍｏｕｎｔ ０． ７８６∗∗∗ （０． ０２２） １． ３１８∗∗∗ （０． ２４９）

Ｃｒｅｄｉｔ （ＨＲ） ３． ６４９∗∗∗ （０． ４５１） ３． ３０２∗∗∗ （０． ４５４） １９． ７７４ （２ ８９１． ７６３）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｅ） ２． ０８３∗∗∗ （０． ４５４） １． ４８６∗∗∗ （０． ４５７） ０． ３６２ （５ ２２４． ３９５）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｄ） ２． ０３８∗∗∗ （０． ４５３） １． ５３１∗∗∗ （０． ４５６） １６． ４４３ （２ ８９１． ７６３）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｃ） １． １５９∗∗ （０． ４７７） ０． ７１５ （０． ４８） ０． ４４４ （４ ５７３． ４７８）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｂ） ０． ４９１ （０． ５３６） － ０． ００６ （０． ５３９） ０． ０８５ （６ １２４． ５３１）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ａ） １． ３９３∗∗ （０． ５９４） １． ０５４∗ （０． ５９９） － ０． ４０２ （８ ５０２． ９３５）

常数项 － １． ５９５∗∗∗ （０． ４９８） － １４． ８８８∗∗∗ （０． ５３３） － ３４． ３９３ （２ ８９１． ７６７）

样本容量 ２９ ２７６ ２９ ２７６ ２９ ２７６

　 　 　 　 　 注： ∗∗∗，∗∗，∗指示分析系数分别在 １％， ５％和 １０％的显著性水平下显著．
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　 　 表 ９ 显示借款人节点的网络特征变量与借款

人的贷款违约情况显著相关． 其中，借款人节点的

入度中心度与借款人违约正相关，表明与借款人

产生投资关系的投资者越多则对应的借款人更容

易发生违约． 在贷款数额一定的情况下，投资者越

多，反映的是大量投资者在投资时仅使用小额资

金进行投资，从侧面反映了投资者认为当前借款

人可能存在较高的违约风险． 而借款人节点的近

距威望和中介中心度与借款人违约负相关． 表明

借款人在平台越活跃其发生违约的可能性越小，
这与现实情况相符． 中介参者既作为借款人发布

借款申请，也愿意作为投资者去投资其他借款人

的借款． 这一定程度上反映了其对这种借贷模式

的认可，从而在作为借款人的情况下，其越活跃越

不倾向于违约自己的借款． 此外，关于其他借款申

请的特征变量分析结果与既有文献保持一致．
为避免模型选择差异导致分析结果存在偏

差，使用 Ｐｒｏｂｉｔ 回归方法重新拟合上述三个模型．
对应的回归结果展示在表 １０ 中．

Ｐｒｏｂｉｔ 拟合的三个模型经过卡方检验皆在

１０％的显著性水平下显著，说明构建的三个模型

整体上显著有效． 表 １０ 对应的分析结果与表 ９ 的

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析结果保持一致． 说明本研究关于

借款人借贷关系网络特征变量与借款人贷款违约

的分析结果不受回归模型选择的影响，分析结果

具有一定的稳健性．
表 １０　 Ｐｒｏｂｉｔ 回归分析结果

Ｔａｂｌｅ １０ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｐｒｏｂｉｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

模型 模型 １ 模型 ２ 模型 ３

变量 系数 标准误 系数 标准误 系数 标准误

Ｉｎｐｕｔ Ｄｅｇｒｅｅ ０． ０５３∗∗∗ （０． ０１１）

Ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ Ｐｒｅｓｔｉｇｅ － ０． ２６７∗∗∗ （０． ００８）

Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ － ０． ０９６∗∗∗ （０． ０３３）

Ｉｎｔｅｒｅｓｔ － ０． ７６５∗∗∗ （０． ０４９） － ０． ６４１ （０． ５９１）

Ａｍｏｕｎｔ ０． ４４１∗∗∗ （０． ０１２） ０． ５５７∗∗∗ （０． １１３）

Ｃｒｅｄｉｔ （ＨＲ） １． ７６５∗∗∗ （０． １７２） １． ６４１∗∗∗ （０． １８６） ２． ０５５∗∗∗ （０． ６７６）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｅ） ０． ９１８∗∗∗ （０． １７３） ０． ６３７∗∗∗ （０． １８８） ０． ２４４ （１． ０４５）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｄ） ０． ９００∗∗∗ （０． １７３） ０． ６５７∗∗∗ （０． １８８） ０． ６６１ （０． ７４１）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｃ） ０． ４８８∗∗∗ （０． １８５） ０． ２６０ （０． １９９） ０． ３９４ （０． ８７５）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ｂ） ０． ２１６ （０． ２０６） － ０． ０４９ （０． ２２２） ０． ０７８ （１． ３０８）

Ｃｒｅｄｉｔ （Ａ） ０． ５８１∗∗ （０． ２４６） ０． ４０７ （０． ２６７） － ０． １５４ （２． ０５４）

常数项 － ０． ５８０∗∗∗ （０． ２１１） － ８． １８８∗∗∗ （０． ２４１） － ８． １０３∗∗∗ （２． １４）

样本容量 ２９ ２７６ ２９ ２７６ ２９ ２７６

　 　 　 　 　 　 注： ∗∗∗，∗∗，∗指示分析系数分别在 １％， ５％和 １０％的显著性水平下显著．

　 　 在前面关于不同信用等级的借款人群体分析

中，发现信用等级为 Ｄ、Ｅ、ＨＲ 的三类借款人群体

违约率高于 １％，其他信用等级的借款人群体违

约率均低于 ０． ０３３％． 由于发生违约的多是低信

用等级（高信用风险）群体，本研究随后将重点聚

焦在低信用等级的借款人群体子样本上． 下面分

别对信用等级为 Ｄ、Ｅ、ＨＲ 的三类借款人群体关

于其对应的网络拓扑特征、借款信息与贷款违约

进行 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析，结果如表 １１ 所示．

表 １１ 显示，关于信用等级为 ＨＲ 的借款人子

样本回归的结果与表 ９ 的结果一致． 该群体的样

本量占借款人整体的 ５６． ３％，对表 ９ 所示整体回

归结果影响较大． 对于信用等级为 Ｅ 的借款人群

体来讲，违约借款人所对应的中介中心度除了一

个节点非零，其他节点的中介中心度均为 ０，即 Ｅ
信用等级的借款人多是纯借款人． 由于可用的数

据匮乏，本研究放弃关于 Ｅ 信用等级借款人群体

的模型 ３ 分析． 表 １１ 的三个子样本分析结果显示

—４５１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２４ 年 ９ 月



借款人子网络的节点入度中心度、近距威望和中

介中心度三个网络特征与借款人的违约显著相

关． 其中，借款人节点的入度中心度与借款人违约呈

正相关，借款人节点的近距威望和中介中心度与借

款人违约呈负相关． 这些子样本分析结果与上文分

析保持一致，进一步表明本研究分析结果的稳健性．
表 １１　 低信用等级群体下的回归分析的结果

Ｔａｂｌｅ １１ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｗ ｃｒｅｄｉｔ ｇｒｏｕｐｓ

信用等级 ＨＲ Ｅ Ｄ

变量 模型 １ 模型 ２ 模型 ３ 模型 １ 模型 ２ 模型 １ 模型 ２ 模型 ３

Ｉｎｐｕｔ Ｄｅｇｒｅｅ
０． １８４∗∗∗ ０． １０５∗∗∗ ０． ３２６∗∗∗

（０． ０２２） （０． ０７） （０． ０５５）

Ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ Ｐｒｅｓｔｉｇｅ
－ ０． ４４∗∗∗ － ０． １７１∗∗∗ － ０． ７３８∗∗∗

（０． ０１５） （０． ０６３） （０． ０５７）

Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ
－ ０． ２３３∗∗∗ － ０． ７２９∗∗∗

（０． ０７７） （０． ７７２）

Ｉｎｔｅｒｅｓｔ
－ １． ７２６∗∗∗ － １． ３４６ ２． ８７５∗∗∗ １． １３２∗∗∗ ３． ６３６

（０． ０９３） （１． ４０１） （０． ３３３） （０． ２８６） （８． ２９４）

Ａｍｏｕｎｔ
０． ８２５∗∗∗ １． ３２２∗∗∗ ０． ６４７∗∗∗ ０． ７６∗∗∗ １． ６６９∗∗∗

（０． ０２５） （０． ２５９） （０． ０８３） （０． ０７９） （１． ４０９）

常数项
２． ９１１∗∗∗ － １１． ７４４∗∗∗ － １４． ２５８ － ９． ９５５∗∗∗ － ９． ９６４∗∗∗ － ４． ５０１∗∗∗ － １４． ８４７∗∗∗ － ４０． ９５１

（０． ２４６） （０． ２９６） （４． ７９６） （０． ８７６） （１． ０７８） （０． ７３７） （１． ０６６） （３８． １２１）

样本容量 １６ ４８３ １６ ４８３ １６ ４８３ ４ ７０８ ４ ７０８ ５ ４８３ ５ ４８３ ５ ４８３

　 　 注： ∗∗∗，∗∗，∗指示分析系数分别在 １％， ５％和 １０％的显著性水平下显著． 括号中报告估计系数的标准误．

５　 结束语

目前已有较多研究基于社交网络理论，结合

网络拓扑特征对个体行为进行解释，但基于互联

网平台的个体债务市场的相关研究较为欠缺． 本
研究为互联网借贷平台的参与者个体行为研究提

供了一个新视角： 基于个体借贷关系网络，考虑

了参与者个体在网络中的位置（中心性和中介

性），即在研究参与者行为的同时考虑了平台中

其他参与者关联性影响． 这些特征能为互联网借

贷市场上的投资行为提供新的解释． 在以往的研

究中，很少学者关注中介参与者的投资行为，但这

一类参与者在个体借贷关系网络中是值得关注

的． 因为中介参与者使借贷网络的连接关系更紧

密． 在违约风险的传染中，如果他们所投资的标的

发生违约，将会影响他们的资产水平，从而影响其

自身还款行为． 本研究弥补了目前研究中关于借

款人投资行为的研究空缺． 此外，还检验了借贷关

系网络特征与借款人违约之间的关系，为借款人

信用风险评估提供了新思路．

以人人贷为例的互联网平台个体借贷关系网

络密度低，度分布服从许多复杂网络都具有的幂

律分布特征． 在检验了网络中节点的拓扑特征与

借款人信用特征的相关性之后，发现入度中心度、
近距威望和中介中心度与信用等级之间具有正相

关关系． 这表明出借人更倾向于把钱出借给高信

用等级的借款人． 另外，平台中活跃的中介参与者

一般具有较高的信用等级，他们自身的借款金额

也越高，同时在投资选择中会倾向选择高利率的

借款人． 这表明还款能力强的借款人同时具备比

其他信用等级借款人更高的投资能力． 通过借贷

关系网络特征与借款人违约之间的关系的检验，
可以得到更高的信息传输效率对借款人违约具有

负向影响．
对于互联网个体债务市场的平台运营者来

说，从盈利角度，要促进平台高信用等级借款人与

其他参与者的借贷联系． 如对平台中高信用等级

的借款人给予利率优惠或分期还款的政策倾斜，
同时使用运营手段鼓励他们在平台中进行投资．
从风险角度，本研究验证了借款人网络拓扑特征

与借款人违约之间的联系． 结论表明在互联网借
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贷平台的借款人信用风险问题中加入借款人所在

平台的个体借贷关系网络拓扑结构特征对借款人

信用风险进行评估和防范是一种新的思路和方

法． 另一方面，现实中市场参与者会在不同平台上

进行投资和借款，从而相关监管机构可以使用本

研究提出的方法构建跨平台的广义借贷网络模

型，来监控借款人的违约风险，促进我国互联网平

台个体债务市场的健康发展．
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ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｂｏｒｒｏｗｅｒ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｏｒｒｏｗｅｒｓ’ｄｅｆａｕｌｔ， ａｎｄ ｔｈｉｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｓｏ ｒｏｂｕｓｔ ａｍｏｎｇ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ
ｂｏｒｒｏｗｅｒｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｅｄｉｔ ｒａｔｉｎｇｓ． Ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｂｏｒｒｏｗｅｒ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ
ｄｅｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｌｅｎｄｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ； ｃｒｅｄｉｔ ｄｅｆａｕｌｔ； ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ
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