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摘要： 近年来，随着互联网消费信贷迅速发展，其与传统消费信贷之间存在互补还是替代关系

引发关注． 在此大背景下，本文基于包含获客成本、申请成本与违约风险识别效率在内的信贷

市场均衡模型，从理论层面阐释了互联网消费信贷与商业银行消费信贷之间存在互补性，并从

中国某头部金融科技公司随机抽取 ２０１７ 年 １ 月至 ２０１９ 年 ７ 月连续 ３１ 个月 ５０ 万名互联网消

费信贷产品用户的海量数据进行了实证检验． 结果表明：互联网消费信贷与传统商业银行消费

信贷的相关性由收入效应和竞争效应共同决定，且在全样本中收入效应显著大于竞争效应，整
体上呈现正向关系． 进一步地，本文在引入下沉市场程度后发现，随着消费市场逐步下沉，收入

效应与竞争效应此消彼长，在下沉市场表现出一定的互补性，且随着下沉程度加深，这种互补

性表现得更为显著． 这表明互联网消费信贷服务能够触达传统商业银行信贷无法触及到的

“增量”下沉市场，促进消费升级和普惠金融发展． 此外，本文还发现金融科技平台的大数据风

控授信与商业银行的授信效果在下沉群体中无显著差异，并未随着消费群体下沉而发生系统

性偏离． 为正确认识金融科技与传统金融之间关系，进一步推进普惠金融与消费升级提供了有
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０　 引　 言

近年来，金融科技企业凭借电子商务平台和

支付系统将消费信贷业务渗透至消费者的日常消

费场景中，深刻改变了消费者的消费行为和融资

行为［１］，也扩大了消费信贷的服务领域［２］，提高

了消费信贷效率［３］ ． 据《２０１９ 中国消费金融发展

报告》统计，中国互联网消费金融的放贷规模已

经达到 ７． ８ 万亿． 与商业银行相比，金融科技公司

能够利用大数据等技术分析消费者在电子商务平

台上的消费行为以及在支付系统中的财务信息，
开展大数据征信与风险定价，识别消费者信用风

险，为其提供相应的消费信贷产品［４］ ． 金融科技

公司还可以充分利用平台的网络效应［５］，通过移

动支付和电子商务等触达商业银行无法覆盖的长

尾人群． 日常消费场景渗透性、信贷产品多样性、
信贷申请便利性等基于平台的信贷服务模式创

新，使得金融科技公司为更多长尾人群提供信贷

服务逐步常态化，进一步拓展了现有消费信贷规

模与范围．
可以看到，金融科技公司的进入，形成了消费

信贷市场新格局． 在此大背景下，理解金融科技公

司发展如何影响商业银行信贷业务，以及互联网

消费信贷与传统商业银行消费信贷关系，对于减
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少信贷约束，促进数字普惠金融发展具有重要的

理论价值和现实意义． 目前，学术界关于互联网消

费信贷与传统商业银行消费信贷的关系，尚未有

一致性结论． 国内对此问题的研究基本集中在互

联网金融与传统金融关系层面，且多为理论分析，
缺乏实证支撑［６］ ． 国外部分研究认为二者存在互

补性［７， ８］，也有研究侧重于强调二者之间的替代

性［９ － １１］ ． 值得注意的是，目前互补性与替代性的

研究并不是互斥的，许多持替代性观点的学者并

不否认互补性的存在［１０］，且认为基于替代性引发

的竞争是有限的［８， １１］ ． 囿于数据可得性问题，目
前主要的研究集中于区域层面，较少从个体层面

进行分析．
有鉴于此，本研究从消费者信贷产品选择的

供求视角出发，认为金融科技公司的进入会对二

者关系产生收入效应和竞争效应，而两者最终关

系的呈现将取决于收入效应与竞争效应相对强

弱． 从信贷需求来看，由于互联网消费信贷与传统

银行信贷之间存在收入效应，两者在收入等因素

驱动下表现出同向变动的正向关系． 从信贷供给

来看，互联网消费信贷与传统商业银行信贷之间

存在一定程度的“竞争效应”，二者表现出此消彼

长的负向关系． 其中，无论是基于替代性还是互补

性，互联网消费信贷与传统商业银行消费信贷都

表现出负向的竞争效应．
为了能够进一步分离两者之间可能存在的互

补性，本文基于理论模型分析，从某代表性金融科

技平台上随机抽取了 ５０ 万名互联网消费信贷产

品用户的海量数据，通过引入下沉市场程度变量，
进一步研究了互联网消费信贷与传统商业银行消

费信贷之间的关系． 结果表明，互联网消费信贷与

传统商业银行消费信贷的相关性由收入效应和竞

争效应共同决定，且受到产品选择和技术溢出的

影响在全样本中以收入效应为主． 随着消费市场

逐步下沉，收入效应与竞争效应此消彼长，在下沉

市场表现出一定的互补性，且随着下沉程度的加

深，这种互补性表现更加明显，表明互联网消费信

贷服务能够触达商业银行信贷无法服务到的下沉

市场，促进居民消费升级与普惠金融发展，一系列

稳健性检验也表明本文的主要结论是稳健、可靠

的． 进一步分析发现，基于金融科技平台的大数据

风控授信与传统银行授信效果具有一致性，且在

不同下沉群体中无显著差异，大数据风控效果并

未随着消费群体下沉而发生系统性偏离．
本研究可能的边际贡献在于：１）理论分析方

面，通过构建理论模型，发现金融科技平台可以通

过降低信贷成本以及提高风险识别的准确率等方

式来扩大消费信贷覆盖人群，缓解下沉市场人群

的信贷约束，互联网消费信贷与传统商业银行消

费信贷之间存在互补性． ２）变量选择方面，与大

量以 Ｐ２Ｐ 为样本的研究不同，本研究从中国某代

表性金融科技平台随机抽取了 ５０ 万名活跃用户

的微观数据，从个人选择角度分析了互联网消费

信贷与传统商业银行消费信贷之间关系，所得结

论具有较强的说服力和可信度． ３）实证分析方

面，本研究基于消费者信贷产品选择视角，发现互

联网消费信贷与银行消费信贷之间关系以收入效

应为主，竞争效应小于收入效应． 进一步地，在引

入下沉市场程度变量后，发现随着消费市场逐渐

下沉，其竞争效应迅速增强，而这种增强与互补性

有关，表明金融科技与传统金融的互补性在重度

下沉市场中表现得更为显著．

１　 文献综述与研究假设

近年来，互联网消费信贷兴起，不可避免地对

商业银行相关业务产生冲击，形成消费信贷市场

竞争新格局，引发了大家对互联网消费信贷与传

统商业银行消费信贷关系的广泛关注． 一种观点

强调两者的替代性，认为随着金融科技发展，互联

网消费信贷业务会对商业银行信贷服务形成替

代，向银行业的垄断地位发起挑战［１２ － １６］ ． Ｔａｎｇ［１０］

发现互联网平台凭借其技术优势，能够降低消费

者信贷申请成本，吸引客户从银行信贷转向互联

网消费信贷． 当商业银行面临负面供给冲击时，互
联网信贷市场规模扩大，部分低质量贷款者从银

行转向互联网借贷，使得互联网金融与传统金融

之间呈现替代性． Ｒｏｕｒｅ 等［９］ 发现当商业银行面

临较强监管时，其信贷市场份额会减少，互联网信

贷市场份额会相应增加． 战明华等［１７］ 认为互联网

金融会通过降低金融市场摩擦的方式来减少银行

信贷业务市场份额，弱化货币政策的银行信贷传

导渠道． 另一种观点强调两者的互补性． 首先，互
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联网信贷会从传统银行信贷市场获得一定市场份

额，但不会完全替代银行贷款［１１］，且在大多数关

键职能中并不会取代商业银行［８］ ． 宋科等［１８］认为

县域金融可得性越低越有利于数字普惠金融发

展． 其次，互联网消费信贷成本下降［１］，也降低了

消费信贷准入门槛［１９］，增加消费信贷可触达性，
扩大了整个消费信贷市场规模，银行也可以通过

与金融科技公司合作，获得互联网消费信贷的先

进技术，从而互联网金融对传统金融起到“拾遗

补缺”作用［６］ ． 金融科技平台和传统银行也可以

在金融服务方面发挥互补作用，实现共同发

展［２０ － ２２］ ． 一方面，以金融科技公司为代表的互联

网消费信贷凭借智能手机普及以及电商平台优

势［１１］，降低了互联网信贷成本． 电子商务平台、消
息传递应用程序、搜索引擎等产生的网络效应，以
及大数据、人工智能、云计算等关键科技为金融赋

能，会在很大程度上提升金融市场效率［２３］，降低

消费信贷成本． 金融科技公司可以利用其网络平

台并通过机器学习来处理和使用自身生成的海量

数据，进而能够以几乎零边际成本向中小借款人

提供信贷供给和其他服务，这一过程通常无需人

工干预即可自动完成［５］ ． Ａｇａｒｗａｌ 与 Ｈａｕｓｗａｌｄ［１９］

认为互联网信贷申请门槛较低，申请流程简单，能
让更多在传统银行渠道难以申请贷款的个人客户

获得信贷服务． Ｍｏｒｓｅ［７］发现金融科技公司在收集

中小借款人的“软信息”和分析信用水平时更具

优势，从而降低了征信成本． Ｆｕｓｔｅｒ 等［１］ 发现金融

科技公司处理贷款申请比其他金融机构大约快

２０％，且不会提高违约率，这降低了信贷时间成

本，从而增加了短期贷款供应弹性． 另一方面，互
联网消费信贷提高了风险识别准确率，增加了信

贷市场贷款效率［１］ ． Ｈｕｇｈｅｓ 等［３］比较了商业银行

消费信贷与 ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ 无抵押个人消费贷款的

效率，发现 ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ 的无抵押消费贷款风险和

效率类似于大银行消费贷款，即金融科技公司的

消费信贷效率高于大多数中小银行． 这种高效率

可能与使用更先进技术，更复杂算法和更多可替

代数据来源有关． Ｂａｒｔｌｅｔｔ 等［２４］发现金融科技公司

可以减轻抵押贷款市场歧视，为收入较低的人群

提供更公平信贷定价． Ｂｕｃｈａｋ 等［２５］ 认为金融科

技公司提供了更高质量信贷产品，弥补了银行信

贷不足．
基于消费信贷供给视角，提出以下研究假设：
假设 １ａ　 由于互联网消费信贷与传统商业

银行信贷之间存在一定程度的竞争效应，无论是

基于替代性还是互补性，两者表现出此消彼长的

负向关系．
在消费信贷市场新格局下，无论是互联网消

费信贷，还是传统商业银行消费信贷都属于信贷

产品，消费者选择申请信贷的前提是有明确的信

贷需求，而两者有着共同的影响因素． 现有文献主

要从宏微观两个层面分析信贷需求因素． 从微观

层面来看，消费者收入和资产状况是消费信贷规

模的影响因素． 王定祥等［２６］ 发现家庭耕地面积、
年人均收入水平、固定资产价值、农业生产支出占

比、教育支出占比对贫困型农户信贷需求具有显

著影响． 黄祖辉等［２７］发现居民贷款需求与婚丧嫁

娶、盖房建房、治病和上学等消费支出呈正相关关

系． 徐璋勇和杨贺［２８］ 发现无论是正规金融机构、
还是非正规金融机构都倾向于向具有良好社会资

本的农户提供信贷． 此外，是否参加经济合作组织

对农户信贷需求及融资渠道有显著影响［２９］ ． 沈炳

熙与吴显亭［３０］ 认为个人消费信贷需求受到其收

入、流动性约束以及个人消费习惯和消费倾向等

因素影响，其中最重要的因素是个人可支配收入．
Ｃｌａｅｓｓｅｎｓ 等［３１］认为金融科技公司提供的信贷与

人均 ＧＤＰ 呈非线性关系． 从宏观层面来看，利率

等宏观经济政策变量对消费信贷需求也有重要影

响． Ｊａｃｏｂｓｅｎ 与 Ｎａｕｇ［３２］发现贷款利率上升会导致

家庭消费信贷量下降，尤其是对于偏低收入水平

的家庭而言． 傅秋子与黄益平［３３］ 认为数字金融

整体水平提升增加了农村消费性正规信贷

需求．
不难看出，在消费信贷新格局下，消费者进

行信贷产品选择时，以收入为代表的宏微观因

素共同影响消费信贷需求，是消费者选择消费

信贷产品的主要影响因素，称之为消费信贷的

收入效应．
基于消费信贷需求视角，提出以下研究假设：
假设 １ｂ　 由于互联网消费信贷与传统银行

信贷之间存在收入效应，两者在收入等宏微观因

素共同驱动下表现出同向变动的正向关系．
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图 １　 互联网消费信贷与传统商业银行消费信贷的关联机制

Ｆｉｇ． １ Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｃｒｅｄｉｔ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｂａｎｋ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｃｒｅｄｉｔ

２　 理论分析

基于上述分析，金融科技平台与传统商业银

行提供的消费信贷存在以下不同：金融科技平台

借助智能手机普及以及电商平台优势，降低了信

贷获客成本，而且互联网消费信贷申请流程简单，
信贷审批时间较短，降低了消费者的申请成本． 同
时，凭借人工智能、大数据等技术优势，金融科技

平台识别消费者风险的精确度较高，使得贷款定

价更有效率． Ｌｉｖｓｈｉｔｓ 等［３４］ 构建了不完美信贷市

场均衡模型，用于考察技术进步对信贷市场带来

的影响，核心变量包括银行获客成本以及对贷款

人还款概率的识别精确度． 基于此，本文结合当前

消费信贷定价模型，引入贷款者申请成本，对互联

网消费信贷与传统商业银行消费信贷之间关系进

行深入分析，进一步分离可能存在的互补性问题．
２． １　 消费信贷市场主体

１） 消费者． 假设消费者第 １ 期收入为确定性

收入 ｙ１ ，第二期收入为随机收入 ｙ２ ∈ ｛ｙｌ，ｙｈ｝ ，
ｙｌ 表示低收入， ｙｈ 表示高收入，当消费者第二期

收入为 ｙｈ 时才会还款，这一概率为 ρ ． 消费信贷

供给商（商业银行或金融科技平台）根据征信机

制判断其还款概率为 σ ， ρ 与 σ 相互独立，都服

从［０，１］均匀分布，并且 ρ ＝ σ 的概率为 α ，一旦

消费者发生违约，则需付出 γ ｙ２ 的代价，但信贷供

给商无法得到这部分补偿． 此外，由于消费者在向

信贷供给商申请消费信贷时存在一定的成本，因
此本文在原模型基础上加入申请成本 ｃ，并假定

该成本不随借款额度发生变化．
２） 消费信贷供给商． 消费信贷供给商提供的

信贷合同为 （Ｌ，ｑ，σ） ， Ｌ 是消费者第二期还款额

度， ｑ 为贷款合同价格，ｑＬ 为消费者在第一期申

请到的贷款额度， σ 是该贷款合同服务的消费人

群中风险最大消费者的还款概率． 假设消费信贷

供给商的融资成本为 ｒ－ ，则无风险利率为 ｑ－ ＝
１

１ ＋ ｒ－
． 由于消费者第二期收入为 ｙｌ 时会违约，意

味着 Ｌ ≥ γ ｙｌ ；为保证消费者第二期收入为 ｙｈ 时

不会违约，必须满足 Ｌ≤ γ ｙｈ 的条件；对消费者来

说，均衡状态下如果能以价格 ｑ 借到资金，为实现

个人效用最大化，会尽可能多的借款，因此假定所

有消费信贷合同的 Ｌ ＝ γ ｙｈ ． 同时，假设信贷供给

商在每一类合同设计完成后向目标市场推广营销

时，都存在一定的获客成本 χ ．
２． ２　 消费信贷市场均衡

首先假设商业银行与金融科技平台是无差异

消费信贷供给商，根据 Ｌｉｖｓｈｉｔｓ 等［３４］，消费信贷市

场是完全竞争的，均衡状态下，存在一系列消费信

贷合同 Ｋ∗ ＝ ｛（γ ｙｈ，ｑｎ，σｎ） ｎ ＝ １，…，Ｎ｝ 用于服务还

款概率为 ［σＮ，１］ 的消费者，并且每个信贷供给

商的净利润都为 ０．
１）信息完全（ α ＝ １ ）的消费信贷市场

①信贷合同的目标客户． 由于获客成本 χ 存

在，第 ｎ 种合同 （γ ｙｈ，ｑｎ，σｎ） 必须服务还款概率

为［ σｎ，σｎ－１） 的人群，以保证在均衡状态下，信贷

供给商从每一种合同上获得的净利润为 ０，即

χ ＝ ∫σ ｎ－１

σｎ

（ｑ－ργ ｙｈ － ｑｎγ ｙｈ）ｄρ （１）

此外，在均衡状态下，信贷供给商从第 ｎ 种贷

款合同服务的风险最大的借款人处获得的均衡利

润为 ０，即
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ｑ－ σｎγ ｙｈ － ｑｎγ ｙｈ ＝ ０ （２）
由式（１）和式（２）可以得出

σｎ－１ － σｎ ＝ ２χ
γｙｈｑ

－ （３）

即每一种合同服务的目标客户中还款概率最大相

差 ２χ
γｙｈｑ

－ ，假设 σ０ ＝ １ ，则 σｎ ＝ １ － ｎ ２χ
γｙｈｑ

－ ，

ｑｎ ＝ ｑ－ － ｑ－ｎ ２χ
γｙｈｑ

－ ．

②信贷市场规模． 在相对极端情况下，信贷供

给商会给每一位信贷需求者提供合适的贷款，但
是对全球范围内任何一个禁止高利贷的国家来

说，都会规定消费信贷市场上的最高贷款利率，即
最低贷款价格 ｑＮ ． 对消费者而言，申请边界消费

信贷合同 Ｎ 并通过后的效用为

ＶＡ（ｑＮ，γ ｙｈ） ＝ ｑＮγ ｙｈ ＋ β［ρ（ｙｈ － γ ｙｈ） ＋
（１ － ρ）（１ － γ） ｙｌ］ － ｃ （４）

消费者不申请消费信贷的效用为

ＶＮＡ ＝ β［ρ ｙｈ ＋ （１ － ρ） ｙｌ］ （５）
当 ＶＡ ≥ ＶＮＡ 时，消费者才会向银行申请消费信

贷，进而得到 ｑＮ ≥
β［ργ ｙｈ ＋ （１ － ρ）γ ｙｌ］ ＋ ｃ

γ ｙｈ
．只有

ｑＮ ≥
β［σＮ－１γ ｙｈ ＋ （１ － σＮ－１）γ ｙｌ］ ＋ ｃ

γ ｙｈ
时，边界合

同 Ｎ 的全部目标客户才会申请消费信贷，此时得到

Ｎ ≤
（ｑ－ － β） ｙｈ － β ２χ

γｙｈｑ
－ （ｙｈ － ｙｌ） － ｃ

γ

［ｑ－ ｙｈ － β（ｙｈ － ｙｌ）］
２χ
γｙｈｑ

－

．

当 （ｑ－ － β） ｙｈ － ｃ
γ ＞ ｑ－ ｙｈ

２χ
γｙｈｑ

－ 时，消费信贷

市场上的合同种类 Ｎ 大于等于 １，此时边界合同 Ｎ
面临的目标客户群的违约率范围为

（ｑ－ － β） ｙｈ － ｑ－ ｙｈ
２ χ
γｙｈ ｑ

－ － ｃ
γ

［ｑ－ ｙｈ － β（ｙｈ － ｙｌ）］

■

■

|
||

， （ｑ－ － β） ｙｈ －β
２ χ
γｙｈ ｑ

－ （ｙｈ －ｙｌ） －
ｃ
γ

［ｑ－ ｙｈ － β（ｙｈ － ｙｌ）］

■

■

|
|
|

２）信息不完全（ ０ ＜ α ＜ １ ）的消费信贷市场

在信息不完全消费信贷市场中，假设存在真

实还款概率为 ρ� ｎ 的消费者，其选择申请或不申请

信贷合同 ｎ ＝ （γ ｙｈ，ｑｎ，σｎ） 的效用一致，则 ρ� ｎ ≥

σｎ－１ ． 如果贷款供给商以 α 的概率准确识别出消

费者还款概率，即 ρ ＝ σ 时，消费者会接受合同

ｎ ；但信贷供给商仍有 １ － α 的可能性无法准确识

别消费者还款概率，如果消费者真实还款概率为

ρ ≥ ρ� ｎ ，则不会接受贷款合同 ｎ ，低风险借款人

被排挤出消费信贷市场；如果消费者真实还款概

率为 ρ ＜ ρ� ｎ，则会接受合同 ｎ 并以价格 ｑｎ 来借款．
因此，消费者接受贷款合同 ｎ 的概率为 α ＋ （１ －
α） ρ� ｎ ．

假设信贷合同 ｎ 的目标客户群为 ［σ， σ ＋

θ），在均衡状态下，Ｅπ（σ） ＝ ０，并且∫θ
０
Ｅπ（σ ＋

δ）ｄδ ＝ χ ，则信贷供给商从 σ ＝ σ ＋ δ的消费者身

上获得的期望收益为

Ｅπ（σ＋δ） ＝ ［α ＋ （１ － α） ρ� ｎ］Ｅπ（σ ＋ δ ｜ ρ ＜ ρ� ｎ）

＝ ［α ＋ （１ － α） ρ� ｎ］ × ［ｑ－Ｅ（ρ ｜ σ ＝
　 σ ＋ δ，ρ ＜ ρ� ｎ）γ ｙｈ － ｑｎγ ｙｈ］

＝ ［α＋（１－α） ρ� ｎ］ [ ｑ－ αδ
α＋（１－α） ρ� ｎ

γ ｙｈ ＋

　 ｑ－Ｅ（ρ ｜ σ ＝ σ， ρ ＜ ρ� ｎ）γ ｙｈ － ｑｎγ ｙｈ ]

＝ ［α＋（１－α） ρ� ｎ］ [ ｑ－ αδ
α＋（１－α） ρ� ｎ

γ ｙｈ ＋

　 ｑ－Ｅπ（σ） ] ＝ αδγ ｙｈ ｑ
－ （６）

则 ∫θ
０
Ｅπ（σ ＋ δ）ｄδ ＝ ∫θ

０
αδγｙｈ ｑ－ｄδ ＝ χ，得到 θ ＝

２ χ
αγｙｈｑ

－ ，意味着每一种合同服务的目标客户中还款

概率最大相差 ２ χ
αγｙｈｑ

－ ．

实践当中，一方面金融科技平台凭借智能手机

普及以及电商平台优势降低了信贷成本，另一方面

依赖大数据与人工智能应用提高了识别风险准确

性，提高了贷款效率．这些都会对消费信贷市场规模

以及金融科技平台和传统商业银行在消费信贷市场

中的份额带来极大影响． Ｎａｖａｒｅｔｔｉ 等［８］ 以及 Ｔｈａ⁃
ｋｏｒ［１１］都认为金融科技平台比传统商业银行更具竞

争优势，并且还会提供更多高风险贷款，以此扩大信

贷服务用户群．
２． ３　 模型结论与假设提出
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根据以上模型分析，进一步探讨金融科技平

台对商业银行贷款市场的具体影响机制．
在 ０ ＜ α ＜ １ 情况下，一方面，金融科技平台

获客成本 χ 下降以及风险识别准确率 α 提高，都
会减少每一种合同服务的目标客户还款概率最大

差值 ２ χ
αγｙｈｑ

－ ，这意味着金融科技平台信贷投放

更精准，每一份信贷合同的价格 ｑｎ 会上升；另一

方面，从式（４）可知，消费者在金融科技平台中申

请信贷成本 ｃ 下降，会导致消费者在效用不变的

情况，能使其愿意申请信贷的合同价格上升． 上述

两种情况都会导致信贷市场均衡状态下每一份贷

款合同价格上升，并由此推导出互联网消费信贷

与传统商业银行消费信贷之间关系．
第一，面对相同客户群时，金融科技平台提供

的消费信贷合同平均价格（贷款利率）高于（低
于）商业银行信贷合同，此时商业银行提供的每

一种信贷合同的部分目标客户都会转向申请金融

科技平台提供的消费信贷；而且一些未被商业银

行识别出的低风险人群，将因金融科技平台风险

识别效率提高而被纳入到信贷服务范围当中． 这
意味着商业银行设计的每一份信贷合同的盈利都

将低于其获客成本 χ ，从而被迫退出消费信贷市

场，市场上所有消费信贷都将由金融科技平台提

供． 这体现了金融科技平台与传统商业银行之间

的替代性．
第二，根据模型分析，在 α ＝ １ 的情况下，消

费信贷市场均衡时边界合同 Ｎ 所服务的客户的

违约率范围为

（ｑ－ － β） ｙｈ － ｑ－ ｙｈ
２ χ
γｙｈ ｑ

－ － ｃ
γ

［ｑ－ ｙｈ － β（ｙｈ － ｙｌ）］

■

■

|
||

， （ｑ－ －β） ｙｈ －β
２ χ
γｙｈ ｑ

－ （ｙｈ －ｙｌ） －
ｃ
γ

［ｑ－ ｙｈ － β（ｙｈ － ｙｌ）］

■

■

|
|
|
，

从而可知金融科技平台获客成本和消费者信贷申

请成本下降都将会增加信贷市场服务范围，因为

更多高风险客户被纳入进来． 同样，如果 ０ ＜ α ＜
１， 金融科技平台风险识别效率提高，会使信贷市

场均衡时每一份贷款合同的均衡价格上升，原来

边界合同所服务到的人群的信贷合同价格将高于

ｑＮ ，则金融科技平台信贷服务范围将会触及之前

被排除在信贷服务之外的高风险客户． 这体现了

金融科技平台与商业银行的互补性．
由此可见，在面对相同客户群体时，互联网消

费信贷与传统商业银行消费信贷表现出一定的替

代性，而两者互补性主要基于不同客群的消费信

贷供给，也就是说互联网消费信贷与传统银行信

贷在客户群体层面具有显著的互补性． 互联网信

贷为企业和消费者提供了另一种资金来源［ ３１］ ． 传
统银行信贷主要面向大企业或是收入较高的人

群，而金融科技公司的客户主要是下沉市场中收

入较低、规模庞大、有信贷需求的长尾人群． 这部

分群体也更愿意申请和使用金融科技公司提供的

互联网消费信贷产品［３， ３５］ ． 此外，在消费市场从

一线城市、二线城市向三线及以下城市和广大农

村地区下沉过程中，传统金融服务供给明显不足，
尤其是在银行集中度较高和人均银行分支机构较

少的地区［６］ ． 金融科技公司提供的互联网消费信

贷产品满足了这些地区居民的信贷需求，扩大了

用户规模，拓展了金融服务范围和领域［３６］，有效

缓解了经济不发达地区的信贷约束［３７］ ． 随着消费

市场下沉程度加深，互联网信贷发展能够改善金

融供给地区不平衡局面，提高整体金融体系效率，
表现出与传统消费信贷之间的互补性［３］ ．

基于此，提出以下研究假设：
假设 ２　 随着消费信贷市场下沉程度提升，

金融科技平台由于获客成本较低、消费者申请成

本较低以及风险识别准确率较高等，在下沉市场

中表现出比传统商业银行更强的竞争优势，互联

网消费信贷因此与传统商业银行消费信贷呈现出

一定的互补性．

３　 研究设计

首先对主要变量选取、样本选择和数据来源

进行说明． 其次，为从消费下沉角度全面分析互联

网消费信贷与银行消费信贷的关系，定义了不同

程度的下沉市场． 最后，介绍了本文实证模型．
３． １　 变量说明

１） 互联网消费信贷． 将某代表性金融科技平

台互联网消费信贷产品的使用金额、使用笔数作

为互联网消费信贷的代理变量，使用天数用于稳
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健性检验． 使用金额从规模角度反映了互联网消

费信贷需求，使用笔数、使用天数则从频率角度反

映了相关需求． 在进一步分析中，用互联网消费信

贷产品授信额度作为被解释变量，进一步分析金

融科技平台的大数据风控授信效果． 本文对上述

变量均进行了对数化处理．
２）银行消费信贷． 根据 Ｔｅｌｙｕｋｏｖａ 与 Ｗｒｉｇｈｔ［３８］、

Ｋｅｙｓ 与 Ｗａｎｇ［３９］、廖理等［４０］，本研究以个人在金融

科技平台上绑定的信用卡作为银行短期消费信贷

的代理变量，具体包括绑定信用卡等级、数量以及

是否绑定信用卡． 这些变量可以说明用户的消费

资质及其背后的资产状况，是商业银行消费信贷

的合理测度． 其中，绑定信用卡等级是指用户在某

互联网消费平台上绑定信用卡的最高等级，具体

划分为未绑定、普卡、较高等级卡和最高等级卡等

４ 类． 对于绑定信用卡数量，将其划分为 ０、１、２、３
这 ４ 类，分别代表绑定 ０ 张、１ 张、２ 张和 ３ 张及以

上信用卡． 是否绑定信用卡变量为虚拟变量，０ 为

用户没有绑定信用卡，１ 为绑定信用卡．
３） 消费下沉程度． 消费下沉是近年来电商平

台拓展消费市场，激发流量潜力的新趋势，主要指

消费市场或品牌向消费能力较低的目标人群拓

展，即从一线城市、二线城市向三线及以下城市扩

展、由城市向乡村渗透的过程． 三线及以下城市、
广大的乡镇农村地区均可以视为消费下沉市场，
需要借助移动互联网等技术进一步激发其消费潜

力［４１］ ． 消费市场下沉意味着传统上被忽视的三线

及以下城市和农村地区的消费能力得到重视，这
与我国经济迅速发展，居民收入不断增加密切相

关． 消费市场下沉还被视为我国扩大内需，促进消

费升级的重要渠道之一．
尽管消费下沉概念提出已久，但目前对于消

费下沉的相关研究比较少，尚无明确定义． 为此，
基于数据可得性，提炼了不同下沉市场在区域、城
市等级、城乡等方面的特征，将下沉市场划分为轻

度下沉市场、中度下沉市场和重度下沉市场等三

类． 划分方法如表 １ 所示，符合区域、城市等级、城
乡三个条件中一个条件的消费市场为轻度下沉市

场，两个条件的为中度下沉市场，全部三个条件的

为重度下沉市场． 区域包括东部、中部、西部三个

地区，城市等级则将依据该金融科技平台的划分

方法，将城市划分为一线、二线、三线及以下，城乡

即涉农变量依据用户是否为农村居民进行了划

分． 考虑到变量选择中可能出现的人群错配问题，
最终确定“区域 － 城市等级 － 城乡”的路径进行

研究，其中，轻度下沉市场指西部地区市场，中度

下沉市场指西部三线及以下地区市场，重度下沉

市场指西部三线及以下农村地区市场． 对于其他

路径的下沉市场变量界定，如“城市等级 － 区域 －
城乡”等，用于稳健性检验．

为进一步分析互联网消费信贷与银行消费信贷

之间关系的动态变化趋势，本研究构建并重点观察

银行消费信贷与消费下沉虚拟变量的交叉项，分别

使用 Ｒａｎｋ＿Ｃｒｅｄｉｔ ×Ｄｕｍｍｙｊ ，Ｎｕｍ＿Ｃｒｅｄｉｔ × Ｄｕｍｍｙｊ ，
Ｆｌａｇ＿Ｃｒｅｄｉｔ × Ｄｕｍｍｙｊ 表示，其中 ｊ ＝ １， ２， ３，
Ｄｕｍｍｙ１， Ｄｕｍｍｙ２ ， Ｄｕｍｍｙ３ 分别代表轻度下沉市

场、中度下沉市场、重度下沉市场的虚拟变量． 交叉

项刻画了随着消费下沉程度的加深，互联网消费信

贷与银行消费信贷之间关系的变化趋势．
４） 控制变量． 由于用户行为会受到个体特征

影响， 基于数据可得性并根据 Ｓｔａｎｇｏ 和 Ｚｉｎ⁃
ｍａｎ［４２］、Ｌｉ 等［４３］、廖理等［４０］ 以及邱晗等［４］ 研究，
本文控制了个人年龄和收入变量． 其中，用户收入

用最近一年其在金融科技平台上的“现金流入等

级”表示． “现金流入等级”是平台采用分位数方

法将用户近一年在平台上的资金流入情况分为三

类，该指标可以较好地刻画用户的收入情况，因为

通常情况下，用户的收入越高，其现金流入的水平

也越高． 研究使用的主要变量及具体说明详见

表 ２．
表 １　 消费下沉程度界定

Ｔａｂｌｅ １ Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｓｉｎｋｉｎｇ ｍａｒｋｅｔ

轻度下沉市场 西部地区 三线及以下地区 农村地区

中度下沉市场 西部三线及以下地区 三线及以下的农村 西部的农村

重度下沉市场 西部三线及以下的农村地区

—７４—第 ４ 期 宋　 科等： 互联网消费信贷与传统消费信贷： 互补还是替代？



表 ２　 主要变量说明

Ｔａｂｌｅ ２ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量符号 变量名 取值说明

Ｕｓｅ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 使用金额 用户当月的互联网消费信贷使用金额（对数化）

Ｆｒｅｑ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 使用笔数 用户当月的互联网消费信贷使用笔数（对数化）

Ｄａｙｓ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 使用天数 用户当月的互联网消费信贷使用天数

Ｌｉｍｉｔ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 授信额度 用户当月的互联网消费信贷授信额度（对数化）

Ｒａｎｋ＿Ｃｒｅｄｉｔ 信用卡等级 用户绑定信用卡的等级： ０ 未绑定，１ 普卡，２ 较高等级卡，３ 最高等级卡

Ｎｕｍ＿Ｃｒｅｄｉｔ 信用卡数量 用户绑定信用卡的数量：０，１，２，３（３ 张及以上）

Ｆｌａｇ＿Ｃｒｅｄｉｔ 绑定信用卡 用户是否绑定信用卡：０ 未绑定，１ 绑定

Ｒｅｇｉｏｎ 区域 用户所在区域：１ 东部，２ 中部，３ 西部

Ｃｉｔｙ 城市等级 用户所在城市等级：１ 一线，２ 二线，３ 三线及以下

Ｒｕｒａｌ 城乡 用户是否为农村居民：０ 非农，１ 农村

Ａｇｅ 年龄
用户年龄段：０ 为 １８ 岁 ～ ２０ 岁，１ 为 ２１ 岁 ～ ３５ 岁，２ 为 ３６ 岁 ～ ４５ 岁，

３ 为 ４６ 岁 ～ ５８ 岁，４ 为 ５９ 岁及以上

Ｆｌｏｗ 现金流入等级 用户最近一年现金流入等级：１ 低，２ 中，３ 高

３． ２　 样本选择

采用随机抽样法从某代表性金融科技平台上抽

取了 ５０ 万名互联网消费信贷产品用户，样本区间为

２０１７ 年１ 月至２０１９ 年７ 月连续３１ 个月．经过数据清

洗并去除缺失关键变量的样本后，最终使用了 ４８ 万

多名用户连续 ３１ 个月的数据．描述性统计详见表 ３．
表 ３　 主要变量描述性统计②

Ｔａｂｌｅ ３ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍａｉｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量符号 变量名 样本数 均值 标准差 最小值 最大值

Ｌｉｍｉｔ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 授信额度 ８ ２０５ ４５４

Ｕｓｅ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 使用金额 ８ ２０５ ４５４

Ｆｒｅｑ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 使用笔数 ８ ２０５ ４５４

Ｄａｙｓ＿Ａｌ． ｉｐａｙ 使用天数 ８ ２０５ ４５４ ０ ３１

Ｒａｎｋ＿Ｃｒｅｄｉｔ 信用卡等级 ８ ２０５ ４５４ ０． ３４５ ０． ６６９ ０ ３

Ｎｕｍ＿Ｃｒｅｄｉｔ 信用卡数量 ８ ２０５ ４５４ ０． ４５６ ０． ８９８ ０ ３

Ｆｌａｇ＿Ｃｒｅｄｉｔ 绑定信用卡 ８ ２０５ ４５４ ０ １

Ａｇｅ 年龄 ８ ２０５ ４５４ ０ ４

Ｆｌｏｗ 现金流入等级 ８ ２０５ ４５４ ２． １６６ ０． ７９８ １ ３

Ｒｅｇｉｏｎ 区域 ８ ２０５ ４５４ １． ７２６ ０． ８１１ １ ３

Ｃｉｔｙ 城市等级 ８ ２０５ ４５４ ２． ５１７ ０． ７０３ １ ３

Ｒｕｒａｌ 涉农 ８ ２０５ ４５４ ０． ３９０ ０． ４８８ ０ １

３． ３　 模型设定

本文采用固定效应模型来研究互联网消费信

贷与传统商业银行消费信贷的关系． 具体模型设

定如下

ｙｉｔ ＝ α０ ＋ α１ ｘｉｔ ＋ γ ｚｉｔ ＋ δｔ ＋ μｉ ＋ εｉｔ （７）
其中被解释变量 ｙｉｔ 表示第 ｉ 个用户在第 ｔ 期的互
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联网消费信贷，分别以其使用金额、使用笔数及使

用天数为代理变量． 核心解释变量 ｘｉｔ 表示第 ｉ 个
用户在第 ｔ 期的传统银行消费信贷，分别以用户

在某互联网消费平台上绑定信用卡的等级、数量

以及是否绑定信用卡作为代理变量． 控制变量 ｚｉｔ
包括用户收入及用户年龄． δｔ 表示时间效应， μｉ

表示个体效应， εｉｔ 为残差项． 为检验银行消费信

贷与互联网消费信贷的关系，把注意力放在总效

应 α１ 的符号方向以及显著性水平上．
在基准模型基础上，为进一步分析互补性与

替代性问题，并研究不同消费市场中下沉人群对

二者的选择差异，根据区域和人群特征把消费下

沉市场涉及的人群分为轻度下沉人群、中度下沉

人群和重度下沉人群等三类． 通过引入下沉市场

程度与核心解释变量的交叉项来分析在不同程度

下沉人群中，互联网消费信贷与传统商业银行消

费信贷的关系． 具体模型构建如下

ｙｉｔ ＝ β０ ＋β１ ｘｉｔ ＋β２ ｘｉｔ ×Ｄｕｍｍｙ ｊ ＋γ ｚｉｔ ＋
δｔ ＋ μｉ ＋ εｉｔ，ｊ ＝ １，２，３ （８）

其中被解释变量 ｙｉｔ 和核心解释变量 ｘｉｔ 与式（７）
相同． Ｄｕｍｍｙ１ 表示轻度下沉人群， Ｄｕｍｍｙ２ 表示

中度下沉人群， Ｄｕｍｍｙ３ 表示重度下沉人群． ｚｉｔ 为
控制变量， δｔ 表示时间效应， μｉ 表示个体效应， εｉｔ

为残差项．

４　 实证结果与分析

４． １　 基准模型

基于式（７），银行消费信贷对互联网消费信

贷的基准回归结果如表 ４ 所示． 列（１） ～ 列（３）分
别汇报了信用卡等级、信用卡数量和是否绑定信

用卡对互联网消费信贷使用金额的影响． 从列

（１）和列（２）可以看出，在控制了年龄、现金流入

等级等变量及时间固定效应和个体固定效应后，
用户绑定信用卡的等级、数量均在 １％水平上对

使用金额有正向显著影响，其系数分别为 ０． ２８５
和 ０． ２９５． 这说明在其他条件不变的情况下，信用

卡每增加 １ 个等级或多绑定 １ 张，互联网消费信

贷使用金额会增加 ２８． ５％或 ２９． ５％． 从列（３）可
以看出，用户绑定信用卡在 １％水平上对互联网

消费信贷使用金额有正向显著影响，系数为

０. ３１７，表明在其他条件不变的情况下，绑定信用

卡用户的互联网消费信贷使用金额比没有绑定的

多 ３１． ７％，上述分析表明互联网消费信贷与传统

商业银行消费信贷之间的总效应为正，两者之间

的收入效应要大于竞争效应． 假设 １ｂ 表现出比假

设 １ａ 更强的影响． 也就是说，在当前消费信贷市

场中，互联网消费信贷与传统商业银行消费信贷

受收入效应影响更为显著，表现为同向变动的趋

势．可能原因在于，选取的样本用户均为从 ２０１７ 年

１ 月开始已在该平台上绑定银行卡的用户，彼时

大多数持卡人为资质较好、收入较高的消费群体，
其面临的信贷约束较低，不仅在商业银行那里信

贷可获得性较高，在互联网消费信贷市场上的信

贷可获得性同样也比较高． 另一种可能性为消费

信贷的使用由银行转向互联网平台，并不会影响

银行对消费者资质的判断，特别是信用卡等级，因
此二者表现为同向变动． 此外，尽管互联网消费信

贷发展迅猛，但是从整体规模和渗透度上依然无

法与银行消费信贷市场形成有效竞争，覆盖人群

以大中型城市为主，消费市场仍有下沉潜力，尚无

法从根本上改变当前消费信贷市场的基本格局．
表 ４ 列（４） ～列（６）分别汇报了信用卡等级、

信用卡数量和是否绑定信用卡对互联网消费信贷

使用笔数的影响． 在其他条件不变的情况下，核心

自变量的系数均显著为正，与列（１） ～ 列（３）的结

果保持一致．
为了解决模型可能存在的遗漏变量问题，在

回归结果中控制了收入、年龄等变量，其中收入以

用户在该金融科技平台的“现金流入等级”指标

代理，以保证银行消费信贷变量的外生性． 从表 ４
控制变量的符号及显著性水平来看，现金流入等

级的系数均在 １％水平显著，作为用户收入的代

理变量，现金流入等级与用户互联网消费信贷的

使用情况存在正向关系，表明收入越高的用户在

金融科技平台上的信贷可得性越高，符合预期． 从
年龄来看，随着用户年龄增长，使用金额出现下降

趋势，但使用笔数没有显著变化． 这在一定程度上

表明，互联网消费信贷在各年龄段得到普及，年龄

较大用户对互联网消费信贷的接受程度与年龄较
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小用户相当；但是对于互联网消费信贷的使用深

度，不同年龄段有着显著差异，即年轻人更偏好使

用互联网消费信贷购买金额较大的商品或服务，

如购买手机、电脑、旅游等，因此使用金额较高，而
年龄较大用户则更多地用于日常生活消费，使用

金额相对较少．
表 ４　 基准回归结果

Ｔａｂｌｅ ４ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 （１） （２） （３） （４） （５） （６）

被解释变量 使用金额 使用笔数

信用卡等级
０． ２８５∗∗∗

（２０． ４２）
０． ０８４７∗∗∗

（２２． ４８）

信用卡数量
０． ２９５∗∗∗

（２５． ８８）
０． ０８７ ７∗∗∗

（２８． ４５）

绑定信用卡
０． ３１７∗∗∗

（１５． ５７）
０． ０９５ ２∗∗∗

（１７． ２６）

年龄
－ ０． ０５９ ３∗∗∗

（ － ３． ３４８）
－ ０． ０５３ ７∗∗∗

（ － ３． ０３３）
－ ０． ０６１ ４∗∗∗

（ － ３． ４７２）
０． ００４ ４
（０． ９０９）

０． ００６ ０
（１． ２５５）

０． ００３ ７
（０． ７７５）

现金流入等级
０． ７４３∗∗∗

（１０９． ２）
０． ７４０∗∗∗

（１０８． ８）
０． ７４４∗∗∗

（１０９． ３）
０． １９９∗∗∗

（１１３． ６）
０． １９８∗∗∗

（１１３． １）
０． １９９∗∗∗

（１１３． ６）

截距项
１． １４５∗∗∗

（１８． ０１）
１． １５２∗∗∗

（１８． １３）
１． １４９∗∗∗

（１８． ０７）
－ ０． ２２２∗∗∗

（ － １５． ９３）
－ ０． ２２０∗∗∗

（ － １５． ７９）
－ ０． ２２１∗∗∗

（ － １５． ８４）
时间固定效应 是 是 是 是 是 是

个体固定效应 是 是 是 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４

Ｒ２ ０． １０７ ０． １０７ ０． １０７ ０． １８８ ０． １８８ ０． １８８

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．

４． ２　 引入交叉项的效应分解

在基准模型基础上，引入下沉市场的代理变

量与银行消费信贷的交叉项，通过逐级分层方式，
来探讨不同消费信贷客群中互联网消费信贷与传

统商业银行消费信贷的关系，特别是验证假设 ２
提出的在下沉人群当中存在的互补性问题．

表 ５ 报告了基于式（８）的回归结果，列（１） ～
列（３）显示互联网使用金额与信用卡等级均在

１％水平上正向显著，与基准模型结果保持一致．
重点关注的信用卡等级与不同程度下沉市场的交

叉项均在 １％水平上负向显著，且随着下沉程度

增加表现出交叉项系数绝对值 ｜ β２ ｜ 逐渐增大，

而 ｜ β１ ｜ 出现下降的趋势． 具体来看，随着消费市

场下沉程度加深，互联网消费信贷与银行消费信

贷表现出的竞争效应不断加强，轻度下沉、中度下

沉、重度下沉市场的信用卡每降低 １ 个等级，其使

用金额会分别上升 １４． ２％、１４． ５％、１６． ４％． 同时

收入效应总体出现下降趋势，轻度下沉、中度下

沉、重度下沉市场的收入效应分别为 ３１． ７％、
２９. ７％、２９． ８％，在两种效应的共同作用下，总效应

（β１ ＋β２ ）分别为 １７． ５％、１５． ２％和 １３． ４％，出现整体

下降趋势． 在此过程中，虽然互联网消费信贷与银

行消费信贷的负向竞争效应逐渐增强，但是由于

正向收入效应的存在，总体上并没有改变下沉市

场中互联网消费信贷与银行消费信贷的正相关关

系． 也就是说，在其他条件保持不变的情况下，在
样本客群为非下沉市场人群时，信用卡等级每上

升 １ 个单位，用户使用金额上升 ３１． ７％；而在样

本客群为轻度下沉市场人群时，信用卡等级每上

升 １ 个单位，用户使用金额上升 １７． ５％（３１． ７％ ～
１４． ２％）． 中度市场、重度下沉市场的情况与此

相似．
不难看出，随着下沉市场程度提升，由竞争效

应产生的负向影响逐步增大． 在此过程中，尽管无

法准确分离替代性与互补性在竞争效应当中的影

响程度，但是随着市场下沉程度的增加，由于传统

银行与金融科技平台服务客群的不同，更有可能

是由于增量市场客群进入而导致负向竞争效应增

加，由此说明互联网消费信贷与银行消费信贷存

在一定互补性，验证假设 ２．
进一步来看，传统意义上传统商业银行消费
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信贷业务的服务范围主要覆盖大城市，而对中小

城市和农村的覆盖率不足． 金融科技公司为了在

与银行竞争中取得优势，获得更大市场份额，一方

面利用技术优势和规模效应，提高了客户风险识

别效率，并通过消费场景的嵌入和渗透，弥补传统

消费金融在细分领域的缺失［４４］，增强了消费信贷

的可触达性，带来了增量市场［２］，服务到更多商

业银行所触及不到的用户． 随着消费市场的下沉，
互联网服务到了下沉市场中更多的消费者，拓宽

了消费渠道，促进了消费升级． 另一方面金融科技

公司不断开发新的消费市场，在更广泛的区域范

围内推广新消费理念，推动消费市场由一线城市、
二线城市下沉到三线及以下城市，再由城市下沉

到农村，扩大了金融服务覆盖范围，有效缓解了下

沉市场信贷约束，促进了普惠金融发展． 值得注意

的是，全国各区域互联网金融普惠度差异明显，且
差异主要是来自于区域之间的差异［４５］ ．

表 ５ 中列（４） ～ 列（６）从互联网消费信贷使

用笔数分析了消费下沉市场信贷使用情况，所得

结论与使用金额基本一致． 随着消费市场逐渐下

沉到三线及以下城市和农村地区，互联网消费信

贷与传统商业银行消费信贷的竞争效应逐渐加

强． 值得注意的是，与使用金额相比，使用笔数的

不同之处在于负向竞争效应最终超过了正向收入

效应，从而总效应为负，这可能与下沉市场消费者

的每笔使用金额较低、使用频率更高有关． 此外，
均对消费者的收入和年龄进行了控制，所得结果

与基准模型保持一致．
为了更好体现消费下沉程度对互联网消费信

贷与传统商业银行消费信贷关系的影响，将信用

卡等级对互联网消费信贷需求的影响进行效应分

解． 如图 ２ 所示，无论是基于互联网消费信贷的使

用金额还是使用笔数，都表现出显著的收入效应

和竞争效应． 在被解释变量为使用金额时，竞争效

应的绝对值始终小于收入效应，使得总效应仍显

著为正． 同时，收入效应随着消费下沉深度变化而

小幅度调整，表明收入效应受消费下沉深度影响

较小． 而竞争效应则随着消费下沉深度变化迅速

增加，表明互联网消费信贷的发展有助于缓解下

沉市场消费者的信贷约束，弥补商业银行信贷服

务在这部分人群中覆盖和渗透不足的问题，体现

出二者在一定程度上具有互补性． 在被解释变量

为使用笔数时，随着用户向下沉市场渗透，竞争效

应最终超过了收入效应，总效应为负．
表 ５　 不同下沉市场的回归结果

Ｔａｂｌｅ ５ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｋｉｎｇ ｍａｒｋｅｔ

模型 （１） （２） （３） （４） （５） （６）

被解释变量 使用金额 使用笔数

信用卡等级
０． ３１７∗∗∗

（２０． １６）
０． ２９７∗∗∗

（２０． ４０）
０． ２９８∗∗∗

（２０． ５１）
０． １００∗∗∗

（２３． ４３）
０． ０９３ ８∗∗∗

（２３． ７７）
０． ０９４ １∗∗∗

（２３． ９４）

信用卡等级 ×
轻度下沉市场

－ ０． １４２∗∗∗

（ － ４． ３２３）
－ ０． ０６９ ４∗∗∗

（ － ７． ９７８）

信用卡等级 ×
中度下沉市场

－ ０． １４５∗∗∗

（ － ２． ９８３）
－ ０． １０９∗∗∗

（ － ８． ７４１）

信用卡等级 ×
重度下沉市场

－ ０． １６４∗∗∗ － ０． １２３∗∗∗

（ － ３． ２３９） （ － ９． ５４５）

年龄
－ ０． ０５９ ２∗∗∗

（ － ３． ３４６）
－ ０． ０５９ ３∗∗∗

（ － ３． ３５０）
－ ０． ０５９ ３∗∗∗

（ － ３． ３５２）

０． ００４ ３８
（０． ９１４）

０． ００４ ３２
（０． ９０３）

０． ００４ ３０
（０． ８９８）

现金流入等级
０． ７４４∗∗∗

（１０９． ３）
０． ７４４∗∗∗

（１０９． ３）
０． ７４４∗∗∗

（１０９． ３）
０． １９９∗∗∗

（１１３． ６）
０． １９９∗∗∗

（１１３． ７）
０． １９９∗∗∗

（１１３． ７）
时间固定效应 是 是 是 是 是 是

个体固定效应 是 是 是 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４

Ｒ２ ０． １０７ ０． １０７ ０． １０７ ０． １８８ ０． １８８ ０． １８８

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 　 　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．
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图 ２　 信用卡等级对互联网消费信贷影响的效应分解图

Ｆｉｇ． ２ Ｅｆｆｅｃｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｔｉｎｇ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｃａｒｄｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｃｒｅｄｉｔ

４． ３　 稳健性检验

１） 基于使用天数的稳健性检验与差异讨论．
基于式（７），将被解释变量替换为用户每月

使用互联网消费信贷的天数． 表 ６ 列（１） ～ 列（３）
分别汇报了信用卡等级、信用卡数量和是否绑定

信用卡对互联网消费信贷使用天数的影响． 从列

（１）和列（２）可以看出，在控制了年龄、收入等变

量及时间固定效应和个体固定效应后，用户绑定

信用卡的等级、数量均在 １％水平上对使用天数

有正向显著影响，其系数分别为 ０． ４３４ 和 ０． ４４８．

说明在其他条件不变的情况下，信用卡每增加

１ 个等级或多绑定 １ 张，用户每月对于互联网消

费信贷的使用会增加 ０． ４３４ ｄ 或 ０． ４４８ ｄ． 从模型

（３）可以看出，用户绑定信用卡在 １％水平上对互

联网消费信贷使用金额有正向显著影响，系数为

０． ４９６，表明在其他条件不变情况下，绑定信用卡

用户的互联网消费信贷使用天数比没有绑定的多

０． ４９６ ｄ，上述分析同样表明互联网消费信贷与银

行消费信贷之间的总效应为正，与基准模型回归

结果一致．
表 ６　 稳健性检验： 使用天数

Ｔａｂｌｅ ６ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ： Ｕｓａｇｅ ｄａｙｓ

模型 （１） （２） （３）

被解释变量 使用天数

信用卡等级
０． ４３４∗∗∗

（２２． ３３）

信用卡数量
０． ４４８∗∗∗

（２８． ２９）

绑定信用卡
０． ４９６∗∗∗

（１７． ５８）
控制变量 控制 控制 控制

时间固定效应 是 是 是

个体固定效应 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４
Ｒ２ ０． ２０２ ０． ２０２ ０． ２０２

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．
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　 　 表 ７ 报告了不同下沉市场中绑定信用卡等

级对互联网消费信贷使用天数的回归结果，与
使用笔数、使用金额结果基本保持一致． 随着消

费市场的下沉，收入效应逐渐下降，竞争效应逐

渐上升，但竞争效应最终超过了收入效应，结果

更接近同为使用频率指标的使用笔数． 这同样

表明消费者对互联网消费信贷的使用是高频率

而低单价的，部分下沉市场消费群体可能利用

１ 个月免息期，将消费信贷当作支付工具进行

使用．
表 ７　 加入交叉项的稳健性检验： 使用天数

Ｔａｂｌｅ ７ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｒｍ： Ｕｓａｇｅ ｄａｙｓ

模型 （１） （２） （３）

被解释变量 使用天数

信用卡等级
０． ５３６∗∗∗

（２４． ０２）
０． ４９８∗∗∗

（２４． ３４）
０． ５００∗∗∗

（２４． ５２）

信用卡等级 × 轻度下沉市场
－ ０． ４５７∗∗∗

（ － １０． ４９）

信用卡等级 × 中度下沉市场
－ ０． ７６５∗∗∗

（ － １２． ５４）

信用卡等级 × 重度下沉市场
－ ０． ８６１∗∗∗

（ － １３． ９５）

年龄
０． ０４１ １∗

（１． ７０４）
０． ０４０ ８∗

（１． ６８９）
０． ０４０ ６∗

（１． ６８３）

现金流入等级
０． ８４９∗∗∗

（１００． ５）
０． ８４９∗∗∗

（１００． ５）
０． ８４９∗∗∗

（１００． ６）

时间固定效应 是 是 是

个体固定效应 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４

Ｒ２ ０． ２０２ ０． ２０２ ０． ２０２

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．

　 　 ２） 基于信用卡数量的稳健性检验与差异讨

论． 首先，以信用卡数量作为银行消费信贷的代理

变量进行回归分析． 在表 ８ 中，列（１） ～ 列（３）表
明绑定信用卡数量对使用金额在 １％水平上正向

显著，信用卡数量与不同下沉市场的交叉项均在

１％水平上负向显著． 列（４） ～ 列（６）和列（７） ～
列（９）分别从互联网消费信贷的使用笔数和使用

天数角度分析了下沉群体的信贷使用情况，所得

结论与信用卡等级保持一致，表明随着消费下沉

程度的加深，互联网消费信贷与银行消费信贷之

间的竞争效应增强，两者表现出一定互补性． 对于

互联网消费信贷使用金额，交叉项系数 β２ 均小

于信用卡数量的系数 β１ ，而对于使用笔数和使

用天数，随着消费下沉程度加深，交叉项系数

β２ 最终超越了信用卡数量系数 β１ ，进一步

验证了本文结论．

与上文分析相同，将信用卡数量对互联网消

费信贷需求影响的效应进行分解． 如图 ３ 所示，无
论是基于使用金额、使用笔数还是使用天数，都表

现出显著的收入效应和竞争效应． 同样地，竞争效

应随着消费下沉深度变化迅速增加，表明互联网

消费信贷发展有助于缓解下沉市场消费者信贷约

束，弥补传统银行信贷在该领域服务不足的问题，
表明二者在一定程度上具有互补性． 在被解释变

量为使用金额时，竞争效应的绝对值始终小于收

入效应，使得总效应仍显著为正． 在被解释变量为

使用笔数和使用天数时，随着消费下沉程度的加

深，竞争效应最终超过了收入效应，使得总效应为

负． 与图 ２ 相比，信用卡数量相对于信用卡等级，
其竞争效应上升得更快，曲线斜率更大，表明与信

用卡等级相比，用户在平台上绑定信用卡的数量

更能表现用户使用消费信贷的习惯．
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表 ８　 加入交叉项的稳健性检验： 信用卡数量

Ｔａｂｌｅ ８ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｒｍ： Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｃａｒｄｓ

模型 （１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８） （９）

被解释变量 使用金额 使用笔数 使用天数

信用卡数量
０． ３２３∗∗∗

（２５． １６）
０． ３０９∗∗∗

（２６． ０４）
０． ３０９∗∗∗

（２６． １４）
０． １０１∗∗∗

（２８． ９９）
０． ０９７ ０∗∗∗

（３０． ０７）
０． ０９７ ０∗∗∗

（３０． １７）
０． ５３５∗∗∗

（２９． ６６）
０． ５１１∗∗∗

（３０． ６６）
０． ５１１∗∗∗

（３０． ７８）

信用卡数量 ×
轻度下沉市场

－ ０． １２６∗∗∗

（ － ４． ８０６）
－ ０． ０６１ ６∗∗∗

（ － ８． ８０２）
－ ０． ４０１∗∗∗

（ － １１． ３７）

信用卡数量 ×
中度下沉市场

－ ０． １７１∗∗∗

（ － ４． ３７８）
－ ０． １１１∗∗∗

（ － １１． ０５）
－ ０． ７５５∗∗∗

（ － １５． ９８）

信用卡数量 ×
重度下沉市场

－ ０． １８７∗∗∗

（ － ４． ６０３）
－ ０． １２０∗∗∗

（ － １１． ５９）
－ ０． ８２１∗∗∗

（ － １６． ９９）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是 是

个体固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４

Ｒ２ ０． １０７ ０． １０７ ０． １０７ ０． １８８ ０． １８８ ０． １８８ ０． ２０２ ０． ２０２ ０． ２０２

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．

图 ３　 信用卡数量对互联网消费信贷影响的效应分解图

Ｆｉｇ． ３ Ｅｆｆｅｃｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｃａｒｄｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｃｒｅｄｉｔ

　 　 ３） 基于是否绑定信用卡的稳健性检验与差

异讨论． 以是否绑定信用卡作为核心解释变量． 表
９ 列（１） ～ 列（３）表明是否绑定信用卡对使用金

额均在 １％水平上正向显著，是否绑定信用卡与

下沉程度的交叉项均在 １％水平上负向显著． 列
（４） ～列（６）和列（７） ～ 列（９）分别从互联网消费

信贷的使用笔数和使用天数角度分析了下沉市场

的信贷使用情况，所得结论与信用卡等级和信用

卡数量大致相同． 此外，同样将是否绑定信用卡对

互联网消费信贷影响的效应进行分解． 如图 ４ 所

示，所得结论与基准分析保持一致．
不难看出，本文进行的一系列稳健性检验表
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明，所得结论是可靠和稳健的． 随着消费市场下

沉程度的加深，收入效应减少，竞争效应增加．
其中，竞争效应主要表现在互联网消费信贷服

务到了更多下沉市场消费者，互联网消费信贷

与银行消费信贷存在一定程度的互补性． 从互

联网消费信贷使用金额来看，收入效应始终大

于竞争效应；而从使用笔数和使用天数来看，竞
争效应最终超过了收入效应，表明信用卡相关

变量对互联网消费信贷的使用频率的影响更

大． 此外，为了进一步验证模型结果的稳健性，
将上述模型当中的解释变量均进行滞后一期回

归，所得结果基本保持一致．
表 ９　 加入交叉项的稳健性检验： 绑定信用卡

Ｔａｂｌｅ ９ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｒｍ： Ｂｉｎｄｉｎｇ ｃｒｅｄｉｔ ｃａｒｄｓ

模型 （１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８） （９）

被解释变量 使用金额 使用笔数 使用天数

绑定信用卡
０． ３７２∗∗∗

（１６． ２０）
０． ３３７∗∗∗

（１５． ８２）
０． ３３７∗∗∗

（１５． ８８）
０． １２１∗∗∗

（１９． ２７）
０． １１０∗∗∗

（１８． ９７）
０． １１０∗∗∗

（１９． ０６）
０． ６５９∗∗∗

（２０． ２７）
０． ５９８∗∗∗

（２０． ０３）
０． ５９９∗∗∗

（２０． １３）

绑定信用卡 ×
轻度下沉市场

－ ０． ２４８∗∗∗

（ － ５． １８７）
－ ０． １１６∗∗∗

（ － ９． １８２）
－ ０． ７３８∗∗∗

（ － １１． ８３）

绑定信用卡 ×
中度下沉市场

－ ０． ２２６∗∗∗

（ － ３． ２５１）
－ ０． １６９∗∗∗

（ － ９． ５３７）
－ １． １６８∗∗∗

（ － １４． １９）

绑定信用卡 ×
重度下沉市场

－ ０． ２４５∗∗∗

（ － ３． ３９５）
－ ０． １８４∗∗∗

（ － １０． ０７）
－ １． ２７１∗∗∗

（ － １５． ２５）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是 是

个体固定效应 是 是 是 是 是 是 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４

Ｒ２ ０． １０７ ０． １０７ ０． １０７ ０． １８８ ０． １８８ ０． １８８ ０． ２０２ ０． ２０２ ０． ２０２

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．

图 ４　 绑定信用卡对互联网消费信贷影响的效应分解图

Ｆｉｇ． ４ Ｅｆｆｅｃｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｕｎｄ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｃａｒｄｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｃｒｅｄｉｔ
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５　 进一步分析

上述分析表明，互联网消费信贷与银行消费

信贷存在一定程度的互补性． 互联网消费信贷发

展有助于缓解下沉市场消费者的信贷约束，弥补

传统银行信贷服务覆盖和渗透不足的问题，有利

于推动普惠金融发展． 那么，互联网消费信贷在消

费下沉过程中风控机制是否依然有效？ 是否存在

风控不稳健等问题？
事实上，商业银行与金融科技平台在消费信

贷市场上存在不同的征信逻辑． 商业银行的信用

卡授信决策主要根据个人信用历史、工作和收入

信息等传统征信信息． 无论是线上还是线下渠道

申请信用卡，均需要提供各种材料以证明其具有稳

定的收入和较强的还款能力． 而与消费场景关联密

切的金融科技平台在消费信贷征信中并不需要申

请人提供相应的工作和收入证明，而主要依靠申请

人在电商平台和支付平台上留下的结构化与非结

构化数据进行综合征信，进而确定相应授信额度．
与传统金融机构相比，由于充分使用了移动

互联网和大数据等技术，金融科技公司在信用评

估方面具有显著信息优势［５］，能够进一步降低数

据获取成本、提升数据处理效率并进行多维、多元

客户评价等［４６］，同时通过多种借贷关系的信息溢

出获得借款人软信息［４７］，从而内生出认证机

制［４８， ４９］ ． 在这种情况下，主流信用评分在传统金

融服务的边缘群体中的风险识别能力有限，而主

流信用评分系统以外的信息能降低借贷市场的信

息不对称，提高对借款人信用风险的识别能

力［５０］ ． 正是因为大数据征信能够捕捉到传统征信

捕捉不到的风险信息［５１］，征信才更为有效［５２］，因
此能够拓展增量市场，增加互联网消费信贷在下

沉市场中的可触达性．
基于此，本研究进一步实证分析互联网消费

信贷与传统商业银行消费信贷是否在授信效果层

面存在显著的结构性差异．
５． １　 研究设计

本部分实证模型设定如下

ｙｉｔ ＝ α０ ＋ α１ ｘｉｔ ＋ γ ｚｉｔ ＋ δｔ ＋ μｉ ＋ εｉｔ （９）
其中被解释变量 ｙｉｔ 表示第 ｉ 个用户在第 ｔ 期的大

数据风控授信，以互联网消费信贷产品的授信额

度为代理变量， ｘｉｔ 表示传统商业银行消费信贷，
分别以用户在金融科技平台上绑定的信用卡等

级、数量以及是否绑定信用卡为代理变量． 控制变

量 ｚｉｔ 包括用户收入和年龄． δｔ 表示时间效应， μｉ

表示个体效应， εｉｔ 为残差项．
在模型（９）基础上，引入下沉市场程度与传

统商业银行消费信贷的交叉项，进一步分析基于

金融科技平台的大数据风控授信与传统银行授信

在不同下沉市场中的差异化表现． 具体模型构建

如下

ｙｉｔ ＝ β０ ＋β１ ｘｉｔ ＋β２ ｘｉｔ ×Ｄｕｍｍｙ ｊ ＋γ ｚｉｔ ＋
δｔ ＋ μｉ ＋ εｉｔ， ｊ ＝ １，２，３ （１０）

其中 Ｄｕｍｍｙ１ 表示轻度下沉市场， Ｄｕｍｍｙ２ 表示

中度下沉市场， Ｄｕｍｍｙ３ 表示重度下沉市场，其余

变量含义与式（９）一致．
５． ２　 实证分析

表 １０ 汇报了互联网消费信贷授信额度与传

统商业银行消费信贷关系的回归结果． 列（１） ～
列（３）分别汇报了信用卡等级、信用卡数量和是

否绑定信用卡对互联网消费信贷的授信额度的影

响． 其中，信用卡等级在 １％的水平上显著，表明

在其他条件保持不变的情况下，信用卡每增加

１ 个等级，互联网消费信贷授信额度就会增加

３. ９８％． 核心解释变量为绑定信用卡数量和是否

绑定信用卡时，也得到了同样的结果． 这意味着在

控制了年龄、收入、时间固定效应和个体固定效应

后，用户绑定信用卡的等级、数量以及是否绑定信

用卡对授信额度均有显著正向影响，在商业银行

获得高信用资质的用户，也能够在互联网消费信

贷中获得较高授信额度． 这表明金融科技平台借

款人也是符合传统商业银行征信逻辑的用户［４７］，
并没有过度借贷或频繁违约［５３］，大数据风控授信

保证了在银行获得授信的客户同样能够在金融科

技平台获得授信． 另一方面，大数据风控通过多种

借贷关系的信息溢出对用户进行授信，能够纳入

传统征信模式下部分信息被忽略的用户［５４］，从而

更好地为下沉市场提供金融服务［４７］ ．
表 １１ 汇报了大数据风控授信在不同程度下

沉市场的实证结果，列（２） ～列（４）表明大数据风

控的授信额度与信用卡等级均在 １％水平上正向

显著，与基准结果完全一致，且系数没有显著变

化． 但是，信用卡等级与不同程度下沉市场的交叉
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项基本上均不显著，这表明消费下沉程度并不能

显著影响大数据风控授信与银行授信效果的一致

性． 这意味着，随着互联网消费信贷所触达的人群

逐渐下沉到非核心城市、相对偏远的农村地区，没

有证据表明其依赖的大数据风控效果发生明显偏

离，反而充分利用了基于用户交易行为的非结构

化数据信息，拓展了无法获得传统信贷支持的借

款人获得贷款的可能性．
表 １０　 授信额度的基准回归结果

Ｔａｂｌｅ １０ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｌｉｎｅ

模型 （１） （２） （３）

被解释变量 授信额度

信用卡等级
０． ０３９ ８∗∗∗

（１５． ５５）

信用卡数量
０． ０３１ ６∗∗∗

（１５． ０５）

绑定信用卡
０． ０６８ ５∗∗∗

（１８． ２７）

控制变量 控制 控制 控制

时间固定效应 是 是 是

个体固定效应 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４

Ｒ２ ０． ４６９ ０． ４６９ ０． ４６９

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 　 　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．
表 １１　 下沉市场的授信额度回归结果

Ｔａｂｌｅ １１ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｌｉｎｅ ｉｎ ｓｉｎｋｉｎｇ ｍａｒｋｅｔ

模型 （１） （２） （３） （４）

被解释变量 授信额度

信用卡等级
０． ０３９ ８∗∗∗

（１５． ５５）
０． ０４２ ３∗∗∗

（１４． ６８）
０． ０３９ ２∗∗∗

（１４． ７７）
０． ０３９ ５∗∗∗

（１４． ９１）

信用卡等级 × 轻度下沉市场
－ ０． ０１１ ６∗

（ － １． ９１５）

信用卡等级 × 中度下沉市场
０． ００６ ９６
（０． ７３３）

信用卡等级 × 重度下沉市场
０． ００４ ２４
（０． ４２９）

控制变量 控制 控制 控制 控制

时间固定效应 是 是 是 是

个体固定效应 是 是 是 是

观测值 ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４ ８ ２０５ ４５４

Ｒ２ ０． ４６９ ０． ４６９ ０． ４６９ ０． ４６９

用户数 ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４ ４８５ ８６４

　 　 　 　 　 注： ∗、∗∗和∗∗∗分别表示在 １０％、５％和 １％水平上显著，括号内为 ｔ 值．

６　 结束语

本文使用 ２０１７ 年 １ 月至 ２０１９ 年 ７ 月连续

３１ 个月 ５０万名某代表性金融科技平台互联网消

费信贷产品的用户数据，实证分析了互联网消费

信贷与传统商业银行消费信贷的关系，及其在不

同市场中的结构性差异． 结果表明：第一，互联网
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消费信贷与传统商业银行消费信贷的相关性由收

入效应和竞争效应共同决定，且在全样本中收入

效应显著大于竞争效应，整体呈现正向关系． 第
二，随着消费市场逐步下沉，收入效应与竞争效应

此消彼长，在下沉市场表现出一定的互补性，且随

着下沉程度加深，这种互补性表现得更为显著． 具
体来看，随着客户群体向下渗透，竞争效应逐渐增

加，而收入效应逐渐减少，使得互联网消费信贷与

传统商业银行消费信贷的总效应下降． 特别是随

着消费市场下沉到西部三线以下城市的农村地

区，其竞争效应甚至最终超过了收入效应，使得总

效应为负． 无论从理论机制还是实证结果来看，这与

二者之间的互补性有关，互联网消费信贷服务到了

下沉市场中传统商业银行信贷触及不到的消费者，
帮助金融科技平台实现了渠道下沉，促进消费升级，
使得二者的收入效应减少，竞争效应增加． 可见，互
联网消费信贷发展能够有效缓解下沉市场的信贷约

束，在竞争中与传统商业银行共同推动普惠金融发

展．第三，大数据风控授信与传统银行授信效果具有

一致性．具体来看，用户是否为下沉市场人群对金融

科技平台的大数据风控授信没有显著影响，其效果

与传统商业银行风控授信始终保持一致，表明即使

随着平台类机构所触达的信贷客户逐渐下沉到非核

心城市、相对偏远的农村地区，大数据风控授信的效

果依然没有发生系统性偏离．
基于此，本研究提出如下建议：第一，鼓励消

费金融机构设立主体多元化，促进互联网消费信

贷与银行信贷共存并生，协同发展． 进一步提高消

费金融覆盖率，为消费者提供更多信贷选择． 第
二，在规范管理前提下，鼓励消费信贷适度发展，
重点支持场景类、小额类普惠型平台消费信贷健

康发展． 积极引导互联网消费信贷健康发展，促进

我国消费信贷均衡发展，构建全方位、多层次、广
覆盖的普惠金融服务体系，保障长尾人群能够获

得适当、公平、有效的金融服务． 第三，鼓励消费金

融服务主体运用金融科技手段，降低融资成本，控
制信贷风险． 以市场为导向，引导消费金融服务机

构运用大数据、云计算、人工智能等科技手段，提
高信用风险模型对多维度参数的兼容性，增强风

控模型的风险识别能力，建立与当前居民消费形

式及规模相适应的消费金融风控体系，促进消费

金融健康可持续发展．
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