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借款金额选择与还款激励①

———来自随机试验的证据

王正位， 刘宇璠， 廖　 理
（清华大学五道口金融学院， 北京 １０００８３）

摘要： 一直以来， 消费信贷市场上的选择行为和激励行为都难以在实证上被检验． 本文与某

家线上信贷公司合作， 通过随机提升借款者信用额度的实验， 检验了逆向选择和道德风险是

否存在于我国的线上信贷市场． 研究发现： １） 与逆向选择相一致的是， 违约率高的借款者会

选择更大的借款金额， 选择多借 １００ 元的借款人， 违约风险相应高 １２％； ２） 与道德风险相反

的是， 借款者面对大额借款的违约率反而更小， 借款金额每增加 １００ 元， 还款概率上升

３. ３％． 机制检验发现， 借款者的正向激励行为同时受到实现成本（催收效应）和机会成本（未

来流动性）两方面的作用． 本文的结果对信用评级等贷前审查环节具有借鉴意义， 同时也对消

费信贷的激励机制设计等贷后监督措施有现实启示．
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０　 引　 言

党的十八大以来，我国金融业保持快速发展，
金融产品日益丰富，金融服务普惠性增强． 尤其是

伴随着金融科技的发展，金融科技信贷服务公司

为消费者提供越来越便利的借贷渠道． ２０１９ 年，
中国人民银行印发《金融科技发展规划》提出要

立足广大人民群众美好生活需要，聚焦优化金融

服务模式和丰富金融产品供给，充分发挥科技扩

大服务覆盖面的作用推动金融服务“无处不在、
无微不至”，为市场主体和人民群众提供更便捷、
更普惠、更优质的金融产品与服务．

在科技赋能信贷服务的大背景下，金融科技

手段是否能够缓解传统信贷市场的信息不对称问

题是一个值得探讨的话题． 本文从借贷平台的

“借贷金额选择行为”这一独特视角分析借款金

额选择与违约风险之间的关系，围绕学术界经典

的信息不对称理论提出核心研究问题： 借款者是

否存在基于借款金额的逆向选择［１］ 和道德风

险［２］行为？ 具体问言，借款者在贷前和贷后是否

有下述两种表现： 风险更高的借款者贷前是否倾

向于选择更大的借款金额 （ 即逆向选择效

应［３，４］）？ 伴随着借款金额的增大，借款者贷后的

还款激励是否下降 （道德风险效应［５， ６］ ）？ 研究

利用消费信贷市场的随机实验对这两个问题进行

深入探讨．
本研究具有一定实践意义． 对于信贷公司而

言，对贷款对象进行信用评估是一种常见的预防

性性事前控制方法，根据信用评估结果确定信用

额度是贷款业务的基本流程． 研究结果表明，这种

流程忽视了信用风险和放贷金额之间的内生性．
因此，从风险建模角度来说，信贷公司在风险评估

中应该充分考虑这种内生性才能实现价值的最大

化． 另一方面，从机制设计角度来看，借贷平台可

以根据借款者的金额选择行为，优化平台的机制
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设计．
同时，本文也有较为重要的学术价值． 在实证

检验上，借款金额视角的研究难点在于识别选择

行为和激励行为，因为在任意时点观测到的数据

特征来自这两个行为的综合影响． 如图 １ 所示，选
择行为和激励行为在实证上均表现为借款金额和

违约概率的相关性： 选择效应表现为，风险不同

的借款人，在贷前倾向于选择不同大小的借款金

额； 激励效应表现为，对同一个借款人而言，借款

金额的外生性改变对贷后还款行为的因果影响．

图 １　 借款金额与违约概率的相关机制

Ｆｉｇ． １ Ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏａｎ ａｍｏｕｎｔ ａｎｄ ｄｅｆａｕｌｔ ｒｉｓｋ

为了有效识别针对借款金额的选择和激励效

应，本文与某家现金贷平台合作，创新性地在该平

台上进行随机实验，随机提升部分借款者的信贷

额度，外生性地改变借款者的借款金额． 具体地，
在 ２０１６ 年 ４ 月 ２０ 日至 ２０１６ 年 ４ 月 ３０ 日期间进

行“条件”随机实验． 在实验期间平台的２ １１５ 位

借款者中随机选取 ５５０ 位（占随机实验样本的

２６％） 作为“实验组”，该组借款者的信贷额度获得

永久性提升，平均提升额度 ９３５ 元． 其余 １ ５６５ 位借

款者进入“对照组” （占随机实验样本的 ７４％），
他们的提额申请没有被通过，信贷额度维持不变．

由于信贷额度的差异，“实验组”平均意义上

比“对照组”多借 ７００ 元． 利用借款者是否进入

“实验组”（ａｐｐｖ） 这个外生的随机变量，将其做借

款金额的工具变量，得到借款金额的一阶段估计

值． 将违约行为对借款金额的一阶段估计值进行

第二阶段回归，估计出借款金额对违约行为的因

果影响，从而识别激励效应． 识别选择效用的方法

是，使用 ＯＬＳ 模型估计借款金额与违约行为之间

的相关性（该相关性同时包含激励效应和选择效

应），从相关性中剔除激励效应，从而对选择效应

进行估计．
研究结果发现： １） 从选择效应来看，选择多

借 １００ 元的借款人，其违约风险相应地高 １２％．

这与传统的逆向选择机制［３， ４］ 一致． ２） 从激励效

应来看，借款金额每增加 １００ 元，违约概率下降

３． ３％． 这与金融市场上传统的道德风险机制相

反［７， ８］ ． 但该现象也出现在美国的线下发薪日贷

市场［９］ ． 在稳健性检验中，调整违约的定义并且

使用线性概率模型对激励效应和选择效应再次进

行估计，估计结果没有显著差别．
在渠道检验中，正向激励行为同时受到违约

成本的实现成本和机会成本两方面因素的影响．
实现成本主要是平台的催收成本，研究发现在已

经逾期的贷款中借款金额越大，最终违约概率越

小，说明平台为最大化催收预期收益优先催收大

额借款［１０］； 机会成本主要是在该平台按时还款

所受到的奖励，研究发现按时还款行为能够减少

未来从该平台借款的利率成本，从而增强未来流

动性和消费水平．
相对于已有文献本文的创新主要在于：首次

通过随机实验的方式检验了消费信贷市场借款人

针对借款金额的内生选择． 以往研究对于逆向选

择的讨论主要集中在借款利率和借款期限，而本

研究发现，当借款人可以在一定额度内自由选择

借款金额的时候，选择小额借款的借款人的违约

风险更低．
本文还拓展了信息不对称问题在家庭金融领

域［１１］的研究． 现有研究主要集中在住房抵押市

场［１２， １３］、 汽 车 贷［４， １４］、 学 生 贷［１５， １６］、 理 财 产

品［１７］、信用卡［１８］、发薪日贷［９］、小额信贷 ［１９， ２０］、
保险市场［３， ２１］等传统金融市场． 与传统金融市场

上的借贷者相比，线上消费信贷平台使用金融科

技手段［２２， ２３］ 在信息获取和信息处理方面具有优

势，但同时这些平台上的借款者往往面临更加严

格的信贷约束［２０］ ．

１　 文献综述

理论模型②表明，借款条约和违约风险相关

性中同时包含激励机制和选择机制［２］ ． 然而在模

型中，两种机制的具体方向是正向还是负向并无

定论． 从激励机制来看，当受到信贷约束的消费者
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② 完全竞争的信贷市场环境下信息不对称产生的逆向选择和道德风险问题［２］导致了均衡条件下的信贷约束．



面临更大的借款金额时，其违约行为会怎样改变？
已有理论模型有两种解释： 第一是道德风险（负
向关系），借款人面对大额借款的策略性违约收

益更大，从而还款表现更差［５］； 第二是正向激励

（正向关系），在信贷配给环境下受制于信贷约束

的借款者更加努力地归还大额借款，从而维持更

高的信贷额度［６， １９］ ． 虽然道德风险现象相对正向

激励更加丰富［７， ８］，但正向激励机制也出现在美

国发薪日贷市场［９］ ． 从选择机制来看，借款者借

款条约自选择问题也存在两种解释机制． 虽然更

多文献发现，高风险借款者倾向于签订借款金额

更大的借款条约［４］，即传统的逆向选择机制； 但

“优质品自动过滤” ［３， ２０］理论指出，低风险借款者

也有可能选择选大额借款． 本文基于理论模型对

于激励机制和选择机制的正负方向进行实证检

验． 一方面，发现高风险的人更倾向于选择大额借

款，为逆向选择机制提供了经验证据； 另一方面，
发现借款人对大额借款的违约率更低，为正向激

励机制提供了经验证据．
虽然理论对于两个机制的研究较为丰富，但

从实证上有效识别两个机制并非易事． Ｃｈｉａｐｐｏｒｉ
和 Ｓａｌａｎｉｅ［３］２０００ 年在美国的车贷市场试图区分

并检验激励机制和选择机制但并未获得成功． 此
后又有三篇相关文献对此进行尝试： １） Ｄｏｂｂｉｅ
和 Ｓｋｉｂａ［９］研究美国线下发薪日贷市场，利用授信

额度与申请人之间存在的阶梯定价，使用断点回

归的方法识别道德风险，发现借款金额每增加

５０ 美元，还款概率降低 １７％至 ３３％； ＯＬＳ 回归在

剔除断点回归因果效应后表明，自主选择的借款

金额每增加 ５０ 美元，借款人的未识别风险增加

１６％至 ４７％． ２） Ｋａｒｌａｎ 和 Ｚｉｎｍａｎ［１９］ 在南非线下

消费贷市场上通过田野实验区分“提供”利率和

“签约”利率，从而将签约前隐藏信息的“选择机

制”和签约后“激励机制”机制识别出来． ３） Ａｄ⁃
ａｍｓ 等［４］利用价格的外生性变化和预付金来识别

车贷市场上的道德风险，从而逆推违约率和贷款

金额相关性中的逆向选择机制的影响大小，研究

发现借款金额每增加 １ ０００ 美元，违约概率上升

１６ 个百分点． 上述文献都是研究传统的线下消费

信贷市场． 然而现金贷市场存在特殊性： 一方面，
现金贷平台作为金融科技赋予消费信贷的一种全

新模式，依托多维度的大数据分析，在识别用户风

险等级等方面有优势，一定程度上缓解了信息不

对称问题； 另一方面，传统消费信贷有薪水（发薪

日贷）、汽车（车贷）或者住房（房贷）进行抵押，而
现金贷平台是一种无抵押的纯信用贷款，可能存

在更严重的信息不对称问题． 现有文献缺乏针对

现金贷市场的信息不对称研究，本研究开创性地

利用现金贷平台的实验数据研究激励行为和选择

行为．
本文还与金融科技信贷的风险预测有关． 相

关研究分为两类： 第一类是在宏观层面上如何预

测借款平台的风险，第二类是在微观层面上如何

预测个体借款者的风险． 从宏观层面的风险预测

来看，清华大学金融科技研究院课题组［２３］ 指出，
截至 ２０１７ 年底，我国 ６０％的网络借贷平台已经

成为问题平台，那么如何预测哪些平台是问题平

台？ 向虹宇等［２４］研究发现，网贷平台的平均利率

越高，成为问题平台的概率也越高． 相反地，邓颖

惠等［２５］和 Ｊｉａｎｇ 等 ［２６］发现，风险投资认证和国资

股东背景有助于降低成为问题平台的概率． 从微

观层面的金融科技信贷风险预测来看，主流信用

评分以外的信息，例如长相、学历和语言等，对个

体借款者的信用风险有预测作用，其预测能力在

我国非市场化的利率环境下更为显著［２７ － ２９］ ． 值得

关注的是，除人口统计学特征外，借款人行为特征

也可以用于预测违约风险． Ｂｅｒｇ 等 ［３０］ 基于美国

电商用户的研究发现，借款者在电商网页的浏览

行为具有较强预测能力． 在我国金融科技信贷市

场上，王正位等［２２］ 发现，借款者的高频消费行为

特征能够有效提高对信用信息薄弱人群的风险识

别效率． 与本研究最接近的是 Ｈｅｒｔｚｂｅｒｇ 等［３１］ 发

现借款者对于借款期限的选择行为能够预测违

约风险． 当借款人可以选择更长的借款期限时，
仍然选择较短期限的借款人具有较低的违约

率． 本研究表明，若借款者在可以选择更多借款

金额时仍然选择较小的借款金额，这个行为本

身意味着借款者的风险较低． 换言之，借款者对

于借款金额的选择行为可以作为违约率的预测

指标之一．

２　 理论分析与研究假设

为定量说明选择机制和激励机制的微观原
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理，将传统的企业家借贷模型推广到消费者跨期

信贷模型中，构建一个刻画借款人还款决策行为

与借款金额选择行为的模型，并根据模型参数提

出激励效应和选择效应的研究假设．
采用 Ｄｏｂｂｉｅ 和 Ｓｋｉｂａ［９］的假设构建消费者两

期模型． 假设消费者两期效用函数 Ｕ１ 和 Ｕ２ 均满

足 Ｕ′ ＞ ０ ． 用参数 θ 表示借款者的风险类型， θ 越

大表示借款者风险越高． ｙ１ 表示借款者第一期收

入， ｙ２ 表示借款者第二期的期望收入． 由于第二

期的实现收入具有不确定性，假设每个借款者第二

期实现收入都有一个服从均值为零且独立同分布的

扰动项 ε，借款者第二期实现收入表示为 ｙ２ ＋ ε．
在模型中，借款者做两次最优化选择． 在第一

期，借款者根据外生借贷利率 ｒ 和信贷限额 Ｌ ，结
合自身期望收入 （ ｙ１，ｙ２） 和风险类型 θ ，做出借

款金额 α的选择． 在第二期，借款者根据收入实现

情况和违约成本做出是否还款的决策． 模型采用

逆向倒推法求解，先根据第二期收入实现做还款

决策，再进行最优金额选择．
借款者如果在第二期选择还款，需要支付借

款金额与利息之和． 为简化表达式，用 Ｒ 表示单

位借款的本金与利息之和， Ｒ ＝ １ ＋ ｒ ． 借款者第

二期选择还款的效用可以表示为 Ｕ２（ ｙ２ ＋ ε －
Ｒａ） ． 假设借款者的违约成本取决于借款金额、信
贷额度以及风险类型，违约成本函数为 Ｃ（α，Ｌ，
θ） ． 借款者违约的效用为 Ｕ２（ｙ２ ＋ ε） － Ｃ（α，Ｌ，
θ） ． 当且仅当式（１）成立时，借款者选择还款

Ｕ２（ｙ２ ＋ε－Ｒα）≥Ｕ２（ｙ２ ＋ε） －Ｃ（α，Ｌ，θ） （１）
定义 ε∗（α，Ｌ，θ） 为满足式（１）取等号所对

应的收入扰动项 ε． 即 ε∗ 满足如下条件

Ｕ２（ｙ２ ＋ ε∗（ａ，Ｌ，θ） － Ｒａ） ＝
Ｕ２（ｙ２ ＋ ε∗（ａ，Ｌ，θ）） － Ｃ（ａ，Ｌ，θ） （２）
当 ε ≥ ε∗（α，Ｌ，θ） 时，借款者选择还款； 当

ε ＜ ε∗（α，Ｌ，θ） 时，借款者选择违约． 还款的概率

是 ∫∞
ε∗（ａ，Ｌ，θ）

ｄＦ（ε） ．

激励机制　 激励机制的定义是，对于特定风险

类型 θ 的 借 款 人 ， 借 款 金 额 α 对 还 款 概 率

∫∞
ε∗（ａ，Ｌ，θ）

ｄＦ（ε） 的因果影响．根据式（１），若 （Ｕ′
２Ｒ ＜

∂Ｃ
∂ａ），即借款金额增加对还款成本的边际影响小

于违约成本的边际影响，则正向激励效应成立． 若

Ｕ′
２Ｒ ＞ ∂Ｃ

∂ａ( ) ，即借款金额增加对还款成本的边

际影响大于违约成本的边际影响，则道德风险效

应③成立． 究竟是正向激励效应还是道德风险效

应成立，取决于违约成本函数 Ｃ（α，Ｌ，θ） ． 由此，
提出假设 １．

假设 １ａ　 借款金额外生性增加促进违约概

率下降（正向激励效应）；
假设 １ｂ　 借款金额外生性增加促进违约概

率上升（道德风险效应）．
考虑借款者在第一期的决策行为． 风险类型

为 θ 的借款者在信贷限额 Ｌ 内选择借款金额 α ，
从而最大化第一期和第二期的预期效用之和，即
求解如下优化问题

ｍａｘ
ａ∈［０，Ｌ］

Ｕ１（ｙ１ ＋ α）＋∫∞
ε∗（ａ，Ｌ，θ）

Ｕ２（ｙ２ ＋ ε － Ｒａ）ｄＦ（ε） ＋

　 ∫ε∗（ａ，Ｌ，θ）

－∞
Ｕ２（ｙ２ ＋ ε） － Ｃ（ａ，Ｌ，θ）ｄＦ（ε） （３）

当且仅当最优解 α∗ ≤ Ｌ ，α∗ 满足式（３）一阶

条件

∂Ｕ１

∂ａ∗ ＝ ∫∞
ε∗（ａ∗，Ｌ，θ）

∂Ｕ２

∂ａ∗ ｒｄＦ（ε） ＋

∫ε∗（ａ，Ｌ，θ）

－∞

∂Ｃ
∂ａ∗ｄＦ（ε） （４）

否则 α∗ ＝ Ｌ ．
选择效应　 选择效应的定义是，借款者的风

险类型 θ对借款者选择最优金额 α∗ 的影响． 由式

（３）的一阶条件可得，在效用函数 Ｕ″ ＜ ０ 和借款

金额增加对还款成本的边际影响大于违约成本的

边际影响 Ｕ′
２Ｒ ＞ ∂Ｃ

∂ａ( ) 的假设下，模型的预测结

果是传统的逆向选择效应： 更高风险的借款者选

择更大金额的借款金额． 这是因为，更高风险的借
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③ 王靖一［３２］将道德风险定义为借款者非理性过度借贷，本文模型假设借款者是理性人，在第一阶段选择借款金额以最大化效用． 本文对

道德风险的定义与 Ａｄａｍｓ 等［４］相同，表示借款者在还款阶段的还款意愿．



款者的还款概率更小，即 ∂ε∗

∂θ ＜ ０，边际还款成本

就会更低， 所以会选择更高的借款金额α∗， 即

∂θ
∂α∗ ＜ ０ ． 基于此，提出假设 ２．

假设 ２　 借款人违约风险越高，选择的借款

金额越大（逆向选择效应）．

３　 随机实验与数据描述

３． １　 实验描述

本文数据来自我国某大型现金贷平台，该平

台成立于 ２０１３ 年，截至 ２０１７ 年 ４ 月放贷总额超

过 ２２ 亿元人民币，具有一定市场规模． 平台借款

平均金额 １ ０００ 元，借款平均期限 ５ 个月，与我国

现金贷平台基本借款情况相符． ２０１６ 年 ３ 月，平
台完成了 ２ ０００ 万元 Ｂ 轮融资，该融资项目为本

次随机实验提供了资金支持． 平台希望通过观察

随机性发放信贷额度后借款者的还款变化，加深

对平台用户借款与还款行为的了解．

图 ２　 循环授信模式下的贷款流程

Ｆｉｇ． ２ Ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｇｒａｎｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｕｎｄｅｒ ｒｅｖｏｌｖｉｎｇ ｃｒｅｄｉｔ ｍｏｄｅ

图 ２ 展示了从现金贷平台获得一笔借款的全

过程，主要分为三个阶段． 第一阶段是借款者通过

提供个人信息成为合格借款者： 借款者下载现金

贷平台的手机应用客户端，上传身份证进行实名

注册，授权平台查询手机功能端信息，包括电商交

易信息、通讯信息等． 平台通过分析个人特征信息

和行为信息，对借款者进行信用等级评估． 借款者

可以在借款开始前后任意时间申请提升信用额

度． 第二阶段是借款者获得借贷： 借款者可以在

信贷额度内选择借款金额，并绑定还款银行账户．
现金贷平台根据借款人信用评分和借款金额设定

分期还款金额，还款方式是等额本息还款． 借款者

接受借贷条款后能够在 ２４ ｈ 内获得借款本金． 第
三阶段是借款者分期按月进行等额本息还款： 若

借款者逾期还款，现金贷平台以一定概率对借款

人进行催收． 催收形式包括使用借款者通讯录信

息传播借款者信用记录、频发拨打借款者及其通

讯录中亲朋好友的电话等．
区别于信用卡等传统消费信贷市场，该现金

贷平台的信贷模式和借款者的风险特征为设计随

机实验提供了基础环境： １） 平台采取循环授信

模式，平台根据借款者的借款记录和授权信息不

断更新每个借款者的信贷额度，借款者也可以随

时向平台申请提升信用额度； ２） 平台的借款者

具有信贷约束较强和收入不确定性较大的风险特

征，下文给出的数据描述中，各期均能够按时还款

的借款订单仅占到全部借款订单的 ５１％． 在平台

循环授信模式和借款者较强的信贷约束下，不断

有借款者通过完善个人信息以及还款行为申请提

升信用额度．
“条件”随机实验在 ２０１６ 年 ４ 月 ２０ 日—２０１６ 年

４ 月 ３０ 日期间进行． 随机实验期间有 ９ ９９８ 位获

得平台授信额度的借款者向平台申请提升信用额

度，进入随机实验的借款人满足以下条件： １） 借

款者在该平台至少一次借款记录； ２） 平台有借

款者的电商交易信息；３） 借款者的最后一次借款

记录发生在 ２０１６ 年 ３ 月 ２１ 日—２０１６ 年 ４ 月

１９ 日期间． 最终进入实验的有 ２ １１５ 人④．
随机选取 ５５０ 位借款者（占随机实验样本的

２６％）作为“实验组”，“实验组”的信贷额度获得永久

性提升，平均提升额度为 ９３５ 元． 其余 １ ５６５ 位借款

者进入“对照组” （占随机实验样本的 ７４％），他
们的提额申请没有被通过，信贷额度维持不变． 由
于信贷额度的差异，“实验组”平均意义上比“对
照组”多借 ７００ 元．

—４２— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２３ 年 ４ 月

④ 对于平台而言，在试验期间任意时点，没有违约的借款者中复购者（在该平台上已有借款记录）的比例达到 ８０％，进入实验的借款者是

该平台的活跃借款者．



本文的实证核心是检验“实验组”和“对照

组”在随机实验结束后首次借款的违约行为差

异． 为排除随机实验后首次借款与随机实验间隔

过长对实验造成的干扰，将首次借款限定在随机

实验后的 １５０ ｄ 以内． 在进入随机实验的 ２ １１５ 个

借款者中，有 １４ 位借款者在实验结束后的 １５０ ｄ
内没有借款行为． 因此，最终进入样本的借款者有

２ １０１ 个，其中“实验组”（占样本的 ２６％） 有 ５４７ 个，
“对照组”有 １ ５５４ 个 （占样本的 ７４％）． 两组之间

的还款表现差别来自借款金额的改变； 而借款

金额的差异又来自随机实验中信贷额度的随机

性提高． 本章第 ３ 节对随机实验的随机性进行

检验．
３． ２　 数据描述

本文使用的样本数据包含了进入随机实验的

２ １０１ 个借款人的个人信息，以及这些借款人自注

册账户起截至 ２０１８ 年 ２ 月在该平台上完成的

１７ ４６８ 笔借款订单信息⑤．
３． ２． １　 借款人信息

表 １ 展示了借款者个人信息，包括性别、年

龄、信用等级、电商年均消费、平台历史借贷次数

和信贷额度． 表 １ 的第 １ 行和第 ２ 行显示，样本数

据中 ７９％的借款者是男性，平均年龄 ３１ 岁，表明

该平台上的借款人主要是中青年男性． 第 ３ 行显

示借款者在该平台的信用评级，分数越高表示信

用水平越差⑥． 第 ４ 行显示，进入“实验组”的借款

者占样本的 ２６％．
将借款者授权的淘宝账户和京东账户消费信息

进行加总，计算出每个借款者在随机实验之前线上

年度消费历史总额． 为了避免极端值对回归结果的

干扰，对消费变量做 １％的缩尾处理． 第 ５ 行显示，
借款者的历史年度线上消费总额的平均值为

１. ３３ 万元人民币，中位数为 ０. ６８ 万元人民币，消
费变量呈现右偏分布． 因此，在进入回归前对该变

量进行对数化处理．
第 ６ 行表明，借款者在该平台的平均借款次

数为 ７ 次，表明该现金贷平台的用户粘性较强．
表 １的最后两行表明，随机实验开始前借款者的

平均信贷额度为２ ０６５ 元，提额后平均信贷额度

为３ ０４０ 元．
表 １　 借款者个人信息描述性统计

Ｔａｂｌｅ １ Ｓｕｍｍａｒｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｎ ｂｏｒｒｏｗｅｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

变量名 观测值 平均值 标准差 Ｐ２５ 中间值 Ｐ７５

性别（男性 ＝ １） ｓｅｘ ２ １０１ ０． ７９ ０． ４１ １ １ １

年龄 ａｇｅ ２ １０１ ３１． ３２ ５． ７６ ２７ ３０ ３４

信用等级 ｒａｔｉｎｇ ２ １０１ ２． ８ １３１． ５６ ２ ３ ４

实验组（实验组 ＝ １） ａｐｐｖ ２ １０１ ０． ２６ ０． ４４ ０ ０ １

年均消费额 ／ （百元） ａｖｇｃｏｎ ２ ０８０ １３３． ７７ ３１１． ８０ ３５． １１ ６７． ６５ １３４． ２０

历史借款次数 ｔｉｍｅｓ ２ １０１ ７． ３６ ９． ２０ １ ４ １１

实验前信贷额度 ／ （百元） ｃｒｅｄｉｔｂｅｆｏｒｅ ２ １０１ ２０． ６５ １１． ９２ ７． ２ １８ ２８． ０２

提额后信贷额度 ／ （百元） ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ ２ １０１ ３０． ４０ ２２． ５８ １３． １７ ２２． ５８ ３８． ８８

　 　 注： 信用等级定义为平台根据借款者提供的认证信息进行的信用等级评分（分为 １ ～ ６ 个等级，１ 为信用评级最优，６ 为信用评级最

差）； 年均消费额定义为随机试验前每个借款者的各年度历史消费额的平均值，单位百元人民币； 历史借款次数是每个借款人

截至提取数据之前（２０１８ 年 ２ 月）在该平台上的借款订单总数．

３． ２． ２　 借款订单信息

表 ２ 汇报了全样本借款订单数据和提额后首

次借款订单数据的描述性统计，包括借款金额、利

率等级、借款时间、还款期限、还款期数、每期还款

的逾期情况、每期还款的完成状态．
表 ２ 第一部分的全样本订单信息显示，每笔
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⑤

⑥

借款者和借款订单信息样本数据与我国互联网金融专项委员会披露的现金贷行业数据基本匹配． 行业数据显示，２０ 岁 ～ ３０ 岁与 ３０ 岁 ～
４０ 岁的用户数分别占用户总数的 ４０． ７６％和 ２７． ７１％； 男性用户占 ６６． ６５％； 全部平台的人均借款金额约 １ ４００ 元．
信用等级反映了平台依据借款人特征信息进行的风险评级，特征信息包括借款者地址、学历、职业、收入等身份认证信息，出于篇幅限

制未展示分类统计信息．



借款订单的平均金额是１ １０４ 元． 第 ２ 行和第 ３ 行

汇报借款订单的利率等级⑦． 平均利率等级是

１. ９６，利率等级分为 １ ～１０ 共 １０ 个等级，是该平台根

据借款者信息和借款记录生成的动态利率等级，等
级越高代表借款者的可识别风险越大； 对每个借款

者而言，每笔借款对应的下一次借款的利率的平均

利率等级是 １． ９１．第 ４ 行显示，每笔借款订单平均还

款期限为 ５ 个月，每月进行等额本息还款．
第 ５ 行 ～ 第 ９ 行汇报借款者的还款表现． 全

部借款订单样本的样本逾期率 ４９％，表明近一半

借款订单不能按时还款． 违约的定义参考行业标

准，即逾期天数大于 ６０ ｄ （在稳健性检验中，调整

定义为逾期大于 ４０ ｄ 和 ８０ ｄ），全部借款订单样

本的违约率是 ２０％，显著低于逾期率，渠道检验

部分说明了催收效应对解释违约率和逾期率的差

异起到一定作用． 样本策略性逾期和违约的定义

参考 Ｄｏｂｂｉｅ 和 Ｓｋｉｂａ［９］定义为该借款订单的逾期

或违约现象出现在该笔借款的第一期还款日期

中． 样本策略性逾期率 ２７％，策略性违约率 ２％．
ｐａｙｂａｃｋ 变量的定义是 １ － ｏｖｅｒｄｕｅ ，表示订单各还

款期均无逾期现象，全样本订单中有 ５１％借款的

各期均按时还款．
第 １０ 行汇报借款发生年月，由于每笔借款的

申请时间和放款时间的间隔通常小于 ２４ ｈ，本文

对二者不进行区分． 样本中最早一笔借款发生在

２０１４ 年 ３ 月，近半数借款发生在 ２０１７ 年．
表 ２　 借款订单的描述性统计

Ｔａｂｌｅ ２ Ｓｕｍｍａｒｙ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｎ ｌｏａｎ ｏｒｄｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

变量名 观测值 平均值 标准差 Ｐ２５ 中间值 Ｐ７５

全部订单信息

金额 ／ （百元） ｌｏａｎａｍｔ １７ ４６８ １１． ０４ １８． ２３ ４． ４８ ８． ０４ １４． ５３
利率等级 ｉｎｔｅｒｅｓｔ １７ ４６８ １． ９６ ０． ９１ １ ２ ２

下期利率等级 ｒ＿１ １１ ３２５ １． ９１ １． ２１ １ ２ ２
还款期数 ｔｅｒｍ １７ ４６８ ５． ２９ ３． ８８ ２ ４ ６
是否逾期 ｏｖｅｒｄｕｅ １７ ４６８ ０． ４９ ０． ５０ ０ ０ １
是否违约 ｄｅｆａｕｌｔ １７ ４６８ ０． ２０ ０． ３１ ０ ０ ０

策略性逾期 ｏｖｅｒｄｕｅ＿１ １７ ４６８ ０． ２７ ０． ４４ ０ ０ １
策略性违约 ｄｅｆａｕｌｔ＿１ １７ ４６８ ０． ０２ ０． １５ ０ ０ ０
按时还款 ｐａｙｂａｃｋ １７ ４６８ ０． ５１ ０． ５８ ０ ０ １
借款日期 ｄａｔｅ １７ ４６８ ２０１６ ／ １１ ／ ２０ １７５． ０６ ２０１６ ／ ７ ／ ２ ２０１７ ／ ４ ／ １ ２０１７ ／ ７ ／ １２

实验后首次借款订单

金额 ／ （百元） ｌｏａｎａｍｔ ２ １０１ １４． ８５ １５． ３８ ５． ５０ １０ １９． ９８

利率等级 ｉｎｔｅｒｅｓｔ ２ １０１ １． ９７ ０． ９１ １ ２ ２

下期利率等级 ｒ＿１ １ ３７０ １． ９１ １． ０２ １ ２ ２

还款期数 ｔｅｒｍ ２ １０１ ４． １８ ３． １１ ２ ３ ６

是否逾期 ｏｖｅｒｄｕｅ ２ １０１ ０． ４６ ０． ４８ ０ １ １

是否违约 ｄｅｆａｕｌｔ ２ １０１ ０． １９ ０． ４０ ０ ０ ０

策略性逾期 ｏｖｅｒｄｕｅ＿１ ２ １０１ ０． ２５ ０． ４９ ０ ０ １

策略性违约 ｄｅｆａｕｌｔ＿１ ２ １０１ ０． ０２ ０． ２１ ０ ０ ０

按时还款 ｐａｙｂａｃｋ ２ １０１ ０． ５４ ０． ４８ ０ ０ １

　 　 　 注： 利率等级是借款者面对的利率相对高低（１ ～ １０ 共 １０ 个等级，数值越大代表利率越高）； 还款期数是分几次还清贷款（每

期间隔为一个月）； 逾期虚拟变量定义为 １ 当且仅当该笔借款至少有一期未按时还款； 违约定义为 １ 当且仅当该笔借款

至少有一期的借款逾期天数超过 ６０ ｄ； 策略性逾期定义为 １ 当且仅当该笔借款的第一期出现逾期； 策略性违约定义为 １

当且仅当该笔借款的第一期逾期超过 ６０ ｄ．
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⑦ 信用等级信息与利率等级信息不同． 前者是借款人在初次登录平台时平台根据借款人的身份认证信息所赋予借款人的信用评级，同一

个借款人对应一个信用等级． 后者是根据借款人的动态借款变量和其它平台的交易等行为信息实时更新的信息，同一个借款人的不同

借款订单所对应的利率利率等级信息不同． 在回归中将利率等级和信用等级信息同时作为控制变量不存在多重共线性问题．



　 　 核心回归使用随机实验结束后 １５０ ｄ 以内借

款者首次借款的数据． 表 ２ 第二部分汇报子样本

描述性统计数据． 子样本描述与全样本描述的变量

定义相同，第１ 行显示，随机实验结束后１５０ ｄ 以内

借款者首次借款的平均借款金额是 １ ４８５ 元，高于

全样本的平均借款金额． 第 ２ 行 ～ 第 ３ 行显示，
随机实验完成后首次借款的平均利率等级是

１． ９７，高于随机实验完成后首次借款的下一次

借款的平均利率等级 １． ９１． 第 ５ 行 ～ 第 ８ 行显

示借款的逾期和违约情况，样本逾期率 ４６％，
违约率１９％； 从第一期开始逾期的策略性违约

率 ２５％，从第一期开始违约的策略性违约 ２％．
最后一行显示，５４％的借款订单各期均按时

还款．

３． ３　 随机性检验

平台对于进入实验的 ２ １１５ 个借款者进行随

机分组，分组随机性是实证分析前提和基础，本节

给出随机性检验结果． 表 ３ 分别汇报了“实验组”
和“对照组”借款者核心特征变量以及二者差异．
核心特征变量既包括性别、年龄、消费水平等借款

者个人特征信息，也包括平台根据借款者风险给

予的信用等级和信贷额度． 表 ３ 前 ６ 行显示，“实
验组”和“对照组”的借款者在实验发生之前的核

心特征变量没有显著差异． 表 ３ 最后两行表明，
“实验组”的实验后信贷额度（ ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ ）显著高

于“对照组”，“实验组”实验后首次借款的借款金

额（ ｌｏａｎａｍｔ ）也显著高于“对照组”． 验证了 ａｐｐｖ
变量在借款者之间的随机性．

表 ３　 实验组与对照组之间的 Ｔ 检验

Ｔａｂｌｅ ３ Ｔ⁃ｔｅｓｔ ｏｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｇｒｏｕｐ

变量
对照组（ａｐｐｖ ＝ ０） 实验组（ａｐｐｖ ＝ １） 对照组 － 实验组

均值 标准误 样本量 均值 标准误 样本量 差值 ｔ 统计量

ｓｅｘ ０． ７９ ０． ０１ ５４７ ０． ７９ ０． ０２ １ ５５４ － ０． ００ － ０． ０１

ａｇｅ ３１． ０６ ０． １６ ５４７ ３１． ２１ ０． ２５ １ ５５４ － ０． ５４ － １． ２４

ｒａｔｉｎｇ ２． ８９ １３１． ２２ ５４７ ２． ８８ １３２． ８８ １ ５５４ ０． ０１ １． ２０

ａｖｇｃｏｎ １３２． ６７ ２６２． ２３ ５４１ １３４． ０５ ２５９． ３３ １ ５３９ － １． ３８ － １． ４４

ｉｎｔｅｒｅｓｔ ２． ２３ ０． ２６ ５４７ ２． ３３ ０． ３１ １ ５５４ － ０． ０９ － ０． ９８

ｃｒｅｄｉｔｂｆｏｒｅ ２６． ６７ ０． ６８ ５４７ ２６． ３８ ０． ５４ １ ５５４ ０． ２９ ０． ７８

ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ ２６． ７８ ０． ６８ ５４７ ３５． ２０ ０． １１ １ ５５４ － １０． ４２ － ６． ６４∗∗∗

ｌｏａｎａｍｔ １２． ０１ ０． ３９ ５４７ １９． ２１ ０． ８３ １ ５５４ － ８． ０２ － １２． ６２∗∗∗

　 　 　 注： ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平下统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著．

４　 实证结果

４． １　 核心回归结果

实证策略主要分为两部分： １） 分析借款金

额和违约行为之间的因果关系，识别激励效应，并
记为 ＩＶ； ２） 分析借款金额和违约行为之间的相

关性，并记为 ＯＬＳ． 由于相关性既包含激励效应

又包含选择效应，因此选择效应是相关性剔出

因果影响后剩余的部分，即 ＯＬＳ － ＩＶ． 本节首先

给出激励效应的实证结果，再给出选择效应的

实证结果．
４． １． １　 激励机制

激励机制的估计方法是利用研究平台在借

款者中随机提升借款限额的“随机实验”，采用

工具变量方法识别借款金额对违约行为影响的

因果效应⑧． 具体实证策略是使用是否进入“实
验组” （ ａｐｐｖ）作为借款金额（ ｌｏａｎａｍｔ）的工具变
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⑧ 工具变量二阶段回归法的优势在于既避免了在回归中加入过多控制变量，同时解决了控制变量被遗漏或者存在未知控制变量时带

来的问题［３４， ３５］ ．



量，将违约行为对借款金额进行工具变量二阶

段回归，从而识别借款金额对违约行为的因果

影响． 随机性保证“实验组”和“对照组”的借款

者具有平均意义上相同的风险特征，而“实验

组”借款者信贷额度更高意味着可以选择更大

借款金额，因此“实验组”和“对照组”借款者的

违约行为差异来自借款金额的因果效应． 具体

实证模型如下

ｌｏａｎａｍｔｉ ＝ α１ ＋ β１ ａｐｐｖｉ ＋ γ Ｘ ｉ ＋ εｉ （５）

ｄｅｆａｕｌｔｉ ＝ α２ ＋ β２ ｌｏａｎａｍｔｉ
� ＋ γ Ｘ ｉ ＋ εｉ （６）

首先针对回归模型（５），将借款金额 ｌｏａｎａｍｔ
作为被解释变量，对虚拟变量 ａｐｐｖ 做回归． 控制

变量 Ｘ ｉ 包括借款利率、借款者的消费水平、年龄、
性别以及信用评级． 核心解释变量 ａｐｐｖ的系数 β１

是本文关心的系数，这是因为，使用工具变量的两

个前提是外生性和相关性，前者已在 ３． ３ 节进行

检验． 相关性指“实验组”比“对照组”的借款者在

实验结束后的初次借款的借款金额显著更大，即
β１ 显著大于零．

其次根据回归模型（６），使用是否违约 ｄｅ⁃

ｆａｕｌｔ 做被解释变量，把 ｌｏａｎａｍｔ�
做核心解释变量．

其中， ｌｏａｎａｍｔ�
表示式（５）中被解释变量 ｌｏａｎａｍｔ

的估计值，代表借款金额 ｌｏａｎａｍｔ 受随机实验的

外生性影响部分． Ｘ ｉ 表示借款层面的控制变量，

与模型（５）相同，在此不赘述． 估计值 ｌｏａｎａｍｔ�
的

系数 β２ 是本文关心的参数，该系数表示使用 ａｐｐｖ
做借款金额 ｌｏａｎａｍｔ 工具变量后，借款金额的变

化对违约行为的因果影响，代表借款者的激励

行为⑨．
值得注意的是，模型（６）中被解释变量是二

值变量． 核心回归参考 Ｄｏｂｂｉｅ 和 Ｓｋｉｂａ［９］ 使用

ＯＬＳ 线性回归模型对模型（６）进行估计． 相关文

献表明［３３］，线性概率模型的平均边际效应和线性

模型系数在因变量平均值位于 ０． ８ 以下时非常相

近�I0． 模型（６）的因变量是违约率，在最严格的定

义下依旧小于逾期率，而逾期率的平均值是

５０％，小于 ０． ８． 基于此，核心回归选取经济学含

义更加明确的线性回归模型进行估计． 当然下文

４． ２ 节稳健性检验也给出了线性概率模型的估计

结果

表 ４ 汇报了回归模型（５）的实证结果． 根据

表 ４ 第 １ 列，ａｐｐｖ 的系数显著，从经济意义上来

说，“实验组”借款者相比“对照组”在下一笔借

款中平均意义上多借 １ ０５５ 元． 进一步验证回归

结果的稳健性，表 ４ 第 ２ 列 ～ 第 ５ 列分别加入不

同控制变量进行回归，控制变量包括利率等级、
消费水平、性别年龄以及信用评级． 结果显示，
ａｐｐｖ 的系数依然显著． 因此，工具变量满足相关

性假设．
表 ５ 展示了模型（６）的回归结果． 最后一行

显示，工具变量回归第一阶段 Ｆ 值均大于 １０，表
明工具变量不是弱工具变量［３６］，进一步验证了第

一阶段回归中使用的工具变量 ａｐｐｖ 的可行性．

第 １ 列 ～第 ５ 列 ｌｏａｎａｍｔ�
的系数显著为负，表明

借款金额外生性提高可以促进违约概率下降，与

正向激励机制相一致． 控制其它因素后 ｌｏａｎａｍｔ�

的系数为 － ０． ０３６，说明借款金额边际上每增加

１００ 元（占样本平均借款金额 １ ４８５ 元的 ６． ７％），
违约概率下降 ３． ６ 个百分点，下降幅度是该样本

平均违约率（１９％）的 １７． ３％．
从经济意义上看，借款金额每增加 ３００ 元，违

约概率下降 １０％，下降幅度超过该平台平均违约

率 １９％的一半． 这与文献中的正向激励现象较为

一致： 美国发薪日贷的借款金额每增加 ５０ 美元

（５０ 美元是文献中典型的信贷可得性阶梯），违约

率下降 ６． ４％，下降幅度是平均违约率 ２０％
的 ３２％［９］ ．
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⑨

�I0

本文还探讨了使用信用额度变量（ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ）作为外生变量来识别借贷金额对违约行为的因果效应的可行性． 答案是否定的，因为信用

额度变量具有内生性，即使高风险借款者的信贷额度被随机性地提高，仍然小于低风险的借款者，实验后具有相同信用额度的借款者

之间具有系统性的违约风险差异，不满足排他性假设． 因此，使用 ａｐｐｖ 作为工具变量来识别借贷金额对违约行为的因果效应是最可行

的方法．
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｈｏｒｉｚｏｎｓ． ｃｏｍ ／ ｗｈｅｎ⁃ｃａｎ⁃ｙｏｕ⁃ｆｉｔ



表 ４　 第一阶段回归（工具变量相关性检验）

Ｔａｂｌｅ ４ Ｆｉｒｓｔ⁃ｓｔａｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ＩＶ）

被解释变量
ｌｏａｎａｍｔ

（１） （２） （３）ｓ （４） （５）

ａｐｐｖ
１０． ５５∗∗∗

（１２． ０７）

１０． ２４∗∗∗

（１１． ７５）

１０． ２３∗∗∗

（１１． ７４）

１０． ５８∗∗∗

（１０． ８３）

１０． ４８∗∗∗

（１０． ５３）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ２０∗∗∗

（４． ３３）

０． １９∗∗∗

（４． ３１）

０． １９∗∗∗

（３． ７４）

０． １９∗∗∗

（３． ８１）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ００

（０． ０１）

－ ０． ０２

（ － ０． ２９）

－ ０． ０８

（ － ０． ２５）

ａｇｅ
０． ０１∗∗∗

（３． １１）

０． ０１∗∗∗

（３． ２５）

ｓｅｘ
０． ６２∗∗

（２． ３３）

０． ６１∗∗

（２． ４２ ）

ｒａｔｉｎｇ
０． １９∗

（１． ８４）

样本量 ２ １０１ ２ １０１ ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０

Ｆ １４５． ６２ ８３． ０８ ８５． ３５ ８４． ２９ ８２． １４

Ｒ２ ０． ０９ ０． １０ ０． １０ ０． １０ ０． １１

　 　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平

下统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整后的系数； Ｆ 统计量原假设是全部系数均为零．

表 ５　 第二阶段回归（激励效应检验）

Ｔａｂｌｅ ５ Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｓｔａｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ）

被解释变量
ｄｅｆａｕｌｔ

（１） （２） （３） （４） （５）

ｌｏａｎａｍｔ
－ ０． ０３８∗∗

（ － ２． ４５）

－ ０． ０３８∗∗

（ － ２． ３０）

－ ０． ０３９∗∗

（ － ２． ４１）

－ ０． ０３７∗∗

（ － ２． ５６）

－ ０． ０３６∗∗

（ － ２． ３９）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ０４０∗∗∗

（４． ４３）

０． ０２９∗∗∗

（３． ３６）

０． ０３２∗∗∗

（３． ２８）

０． ０３１∗∗∗

（３． ２５）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ０００∗∗∗

（ － ２． ５３）

－ ０． ００１∗∗∗

（ － ２． ３３）

－ ０． ００１∗∗∗

（ － ２． ３２）

ａｇｅ
０． ００６∗∗∗

（３． ８４）

０． ００５∗∗∗

（３． ５９）

ｓｅｘ
－ ０． ０２９

（ － １． ２５）

－ ０． ０２６

（ － １． ２１）

ｒａｔｉｎｇ
０． ００９

（１． ２５）
样本量 ２ １０１ ２ １０１ ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０

Ｒ２ ０． ０２ ０． ０３ ０． ０３ ０． ０４ ０． ０４

一阶段 Ｆ 值 １４５． ６２ ８３． ０８ ８５． ３５ ８２． １４ ８２． ２４

　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平

下统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整后的系数； 一阶段 Ｆ 统计量原假设是回归系数为零．

　 　 将实证结果与理论模型相结合，实证结果的

经济含义是信贷限额提升对还款成本的边际影响

大于对违约成本的边际影响，即 ( － ∂Ｕ２

∂ａ
∂α
∂ＬＲ ＞ －

∂Ｃ
∂ａ

∂α
∂Ｌ ) ． 又因为表 ４ 回归结果表明信贷限额提升

对借款金额有正向影响，即 ∂α
∂Ｌ ＞ ０( )， 因此表 ５
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实证结果与假设 １ａ －
∂ Ｕ２

∂ａ Ｒ ＞ － ∂Ｃ
∂ａ

æ
è
ç

ö
ø
÷ 一致，借

款金额的增加对还款成本的边际影响大于对违约

成本的边际影响，借款者表现出正向激励效应．
４． １． ２　 选择机制

本节以违约行为 （ ｄｅｆａｕｌｔ ） 作为被解释变

量，借款金额（ ｌｏａｎａｍｔ ）作为核心解释变量进行

ＯＬＳ 回归． 回归模型如下

ｄｅｆａｕｌｔｉ ＝ α３ ＋ β３ ｌｏａｎａｍｔｉ ＋ γ Ｘ ｉ ＋ εｉ （７）
回归模型（７）与回归模型（６）相比，被解释变

量和控制变量相同，只有核心解释变量不同． 核心

解释变量是借款金额 ｌｏａｎａｍｔ， β３ 是本文关心的

系数，若该系数显著，则 β３ － β２ 可以估计出选择

效应．
表 ６ 展示了回归模型（７）的回归结果． 结果

显示，ｌｏａｎａｍｔ 的系数在相关性回归中该系数显著

为正． 模型（７）中的回归系数显著为正，而模型

（６）中的系数显著为负，表明借款者表现出的逆

向选择效应比正向激励效应在经济意义上更加显

著，从而使得二者的叠加效果呈现负向的相关关

系． 具体而言，表 ６ 第 ５ 列显示，借款金额每增加

１００ 元伴随着违约风险上升 ８． ７ 个百分点，即
β３ ＝ ８． ７． 表 ５ 的第 ５ 列显示 β２ ＝ － ３． ６ ． 综合来

看，逆向选择效应显著： 选择多借 １００ 元的借款

者其违约风险，相比选择少借１００ 元的借款者来说，
高出 １２． ３（ ＝ β３ － β２ ＝ ８．７ ＋ ３．６ ）个百分点．

表 ６　 相关性回归（选择效应检验）

Ｔａｂｌｅ ６ Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ）

被解释变量
ｅｖｅｒｄｅｆａｕｌｔ

（１） （２） （３） （４） （５）

ｌｏａｎａｍｔ
０． ０８５∗∗∗

（３． ７７）
０． ０７２∗∗∗

（３． １５）
０． ０８６∗∗∗

（３． ４６）
０． ０８７∗∗∗

（３． ２１）
０． ０８７∗∗∗

（３． ２０）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ０４１∗∗∗

（３． ７８）
０． ０３４∗∗∗

（３． ３５）
０． ０３２∗∗∗

（３． ５８）
０． ０２９∗∗∗

（３． ３１）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ４． ２８）
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ４． ６３）
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ４． ５６）

ａｇｅ
０． ００７∗∗∗

（３． ６７）
０． ００６∗∗∗

（３． ５９）

ｓｅｘ
－ ０． ０２９

（ － １． ２６）
－ ０． ０２６

（ － １． ２５）

ｒａｔｉｎｇ
０． ０１９∗

（１． ８６）
样本量 ２ １０１ ２ １０１ ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０

Ｒ２ ０． ０１ ０． ０２ ０． ０３ ０． ０４ ０． ０４

　 　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水

平下统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整后的系数．

　 　 为了直观说明逆向选择效应，图 ３ 将表 ５ 的第

１ 列 ～ 第 ５ 列 ｌｏａｎａｍｔ�
的系数（空心方形）与表 ６

第 １ 列 ～第 ５ 列 ｌｏａｎａｍｔ 的系数（实心圆形）分别

通过画图的形式做对比，其中粗线代表 ９５％的置

信区间，细线代表 ９０％的置信区间，中心点所在

的纵轴位置代表回归系数． 根据图 ３，空心方形表

明借款金额和策略性违约行为之间呈显著的正相

关关系，实心圆形表明借款金额对策略性违约行

为的因果效应呈显著负相关关系，且这一显著差

异在控制了借款人的信用评级、性别、年龄和消费

水平等一系列特征之后仍然是稳健的． 这说明，借
款金额和策略性违约行为之间的显著正相关关系

不是由借款金额的因果效应导致的，而是由未识

图 ３　 选择效应

Ｆｉｇ． ３ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
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别的高风险借款人的逆向选择导致的．
４． ２　 稳健性检验

４． ２． １　 更改违约变量定义

核心回归对被解释变量（是否违约，ｄｅｆａｕｌｔ）
的定义是： 若该笔贷款各期还款中存在至少一期

的逾期天数超过 ６０ ｄ，则定义为该笔贷款违约． 本
节对此定义稍作调整： １） 虚拟变量 ｄｅｆａｕｌｔ＿４０：
若该比贷款各期还款中存在一期的逾期天数超过

４０ ｄ，则定义为 １； ２） 虚拟变量 ｄｅｆａｕｌｔ＿８０： 若该

比贷款各期还款中存在一期的逾期天数超过

８０ ｄ，则定义为 １．
表 ７ 第 １ 列 ～第 ２ 列分别给出了被解释变量

是 ｅｖｅｒｄｅｆａｕｌｔ＿４０ 时，实证模型（６）和实证模型（７）

的回归结果． 第 １ 列 ｌｏａｎａｍｔ 系数显示，借款金

额每外生性增加 １００ 元，违约风险下降 ３． ０ 个百

分点，表明正向激励行为存在． 第 ２ 列 ｌｏａｎａｍｔ
系数显示，借款金额每增加 １００ 元伴随着逾期

超过４０ ｄ的概率上升 ８． ３ 个百分点． 综合来看，
在更严格的违约定义下，逆向选择效应依然显

著： 选择多借 １００ 元的借款人逾期超过 ４０ ｄ 的

风险比选择少借 １００ 元的借款人高 １１. ３ 个

百分点．
表 ７ 第 ３ 列 ～第 ４ 列分别给出被解释变量是

ｅｖｅｒｄｅｆａｕｌｔ＿８０ 时，实证模型（６）和实证模型（７）的
回归结果． 回归结果表明，在更放松的违约定义

下，正向激励和逆向选择效应依然显著．
表 ７　 稳健性检验（改变违约变量定义）

Ｔａｂｌｅ ７ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ （ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｄｅｆａｕｌｔ）

被解释变量

ｄｅｆａｕｌｔ＿４０ ｄｅｆａｕｌｔ＿８０

ＩＶ ＯＬＳ ＩＶ ＯＬＳ

（１） （２） （３） （４）

ｌｏａｎａｍｔ
－ ０． ０３０∗∗

（ － ２． ５６）

０． ０８３∗∗∗

（４． ３０）

－ ０． ０４２∗∗∗

（ － ２． ２９）

０． ０８９∗∗∗

（４． ３３）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ０２９∗∗∗

（３． ２５）

０． ０３４∗∗∗

（３． ５４）

０． ０２９∗∗∗

（３． ２８）

０． ０３５∗∗∗

（３． ５５）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ２． ８２）

－ ０． ００１∗∗∗

（ － ４． ３５）

－ ０． ００１∗∗∗

（ － ２． ９７）

－ ０． ００１∗∗∗

（ － ４． ４２）

ａｇｅ
０． ００７∗∗∗

（ － ３． ８１）

０． ００７∗∗∗

（ － ３． ７２）

０． ００４∗∗∗

（ － ３． ８３）

０． ００９∗∗∗

（ － ３． ５８）

ｓｅｘ
－ ０． ０３０

（ － １． ３８）

－ ０． ０２９

（ － １． ４６）

－ ０． ０２７

（ － １． ４６）

－ ０． ０２９

（ － １． ２９）

ｒａｔｉｎｇ
０． ００８

（１． ２５）
０． ０２９∗

（１． ８６）

０． ００５

（１． ２２）
０． ０２２∗

（１． ８９）

样本量 ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０

Ｒ２ ／ Ｆ 统计量 １２． ３１ ０． ０４ １１． ３７ ０． ０４

　 　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％

水平下统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整前的系数； Ｆ 统计量原假设是回归系数为零； ＯＬＳ 回

归汇报 Ｒ２，ＩＶ 回归汇报 Ｆ 统计量．

４． ２． ２　 线性概率模型

回归模型（６）和回归模型（７）使用线性回归

模型，本节把线性模型调整为线性概率模型回归，
进行稳健性检验． 回归方程如下

Ｐｒｏｂ（ｄｅｆａｕｌｔｉ ＝ １） ＝ Φ（α４ ＋ β４ ｌｏａｎａｍｔｉ
� ＋

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 γ Ｘ ｉ ＋ εｉ） （８）
Ｐｒｏｂ（ｄｅｆａｕｌｔｉ ＝ １） ＝ Φ（α５ ＋β５ ｌｏａｎａｍｔｉ ＋

γ Ｘ ｉ ＋ εｉ） （９）

回归模型（８）是 Ｐｒｏｂｉｔ ＩＶ 回归模型的第二阶段

回归，第一阶段回归仍然使用线性回归模型（１）； 回

归模型（９）是 Ｐｒｏｂｉｔ 回归模型． Φ（·） 代表标准正态

分布的累积分布函数， ｌｏａｎａｍｔｉ
�

仍然代表模型（５）中
被解释变量的估计值，控制变量 Ｘｉ 不做改变．

表 ８ 的第 １ 列和第 ２ 列汇报了模型（８）的回

归结果，第 ３ 列和第 ４ 列汇报了模型（９）的回归

结果． 变量前系数代表平均边际效应，括号内代表
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估计系数的 ｚ 统计量． 第 ２ 列显示，使用线性概率

模型对激励效应进行估计的结果依然显著： 借款

金额每外生性增加 １００ 元，违约风险边际下降

２. ８ 个百分点． 第 ４ 列显示，借款金额与风险之间

存在显著正相关． 分析其边际效应得，平均而言借

款金额每增加 １００ 元，伴随着该平台违约风险上升

７． ８ 个百分点． 综合来看，使用线性概率模型对逆

向选择进行估计结果依然显著： 选择多借 １００ 元

的借款人违约风险比选择少借 １００ 元的借款人高

１０． ６ 个百分点．
表 ８　 稳健性检验（线性概率模型）

Ｔａｂｌｅ ８ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ （ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ）

被解释变量

ｄｅｆａｕｌｔ

Ｐｒｏｂｉｔ ＩＶ 模型 Ｐｒｏｂｉｔ 模型

（１） （２） （３） （４）

ｌｏａｎａｍｔ
－ ０． ０２５∗∗

（ － ２． １６）

－ ０． ０２８∗∗∗

（ － ２． ９５）

０． ０７５∗∗∗

（３． ３６）

０． ０７８∗∗∗

（３． ３２）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ０２４∗∗∗

（３． ２３）

０． ０３４∗∗∗

（２． ５４）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ３． ９０）

－ ０． ００１∗∗∗

（ － ３． ５２）

ａｇｅ
０． ００３∗∗∗

（３． ８４）

０． ００５∗∗∗

（３． ２５）

ｓｅｘ
－ ０． ０１５

（ － １． ２６）

－ ０． ０１９

（ － １． ５９）

ｒａｔｉｎｇ
０． ００２

（１． ２６）
０． ００２∗

（１． ９０）

样本量 ２ １０１ ２ ０８０ ２ １０１ ２ ０８０

伪 Ｒ２ 统计量 ０． ０４ ０． ０４

ＬＲ Ｃｈｉ２ ／ Ｗａｌｄ Ｃｈｉ２ ４１０． ２３ ４１７． １０ ４３７． ３５ ４４８． ５１

　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是平均边际效应，第二行括号内为 ｚ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平

下统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｐｒｏｂｉｔ 模型汇报 ＬＲ Ｃｈｉ２，Ｐｒｏｂｉｔ ＩＶ 模型汇报 Ｗａｌｄ Ｃｈｉ２．

４． ３　 渠道分析

为何广泛存在于车贷、 房贷和信用卡市

场［７， ８］等传统信贷市场上的道德风险没有在现金

贷市场上出现？ 本节分析正向激励的存在机制．
正向激励效应对应模型中的参数 （Ｕ′

２Ｒ ＜
∂Ｃ
∂ａ） ，即借款金额增加对还款成本的边际影响

Ｕ′
２Ｒ 小于违约成本的边际影响 ∂Ｃ

∂ａ ． 其中 ∂Ｃ
∂ａ 代

表借款金额对违约成本函数的影响，由 Ｕ ′
２Ｒ ＞

０ ，可得 ∂Ｃ
∂ａ ＞ ０ ． 说明借款者的违约成本随着借

款金额的增大而增大． 进一步把违约成本分解

为两部分： 实现成本 （ＲｅａｌｉｚｅｄＣｏｓｔ，Ｃ ｒ） 和机会

成本 （ＯｐｐｏｒｔｉｎｕｔｙＣｏｓｔ， Ｃｏ） ． 实证结果表明，实
现成本 Ｃ ｒ 和机会成本Ｃｏ 与借款金额均呈正相关

关系．

４． ３． １　 实现成本渠道

实现成本 Ｃｒ 刻画的是催收成本． 当借款出现

逾期时，现金贷平台对于借款者的实现成本体现

在催收惩罚上． 催收的核心功能是对借款人进行

提醒并增加一定压力，Ｇｒｏｓｓ 和 Ｓｏｕｌｅｌｅｓ［３７］ 针对美

国信用卡市场的实证研究发现，控制持卡人信用

风险后，催收的违约成本上升会降低信用卡的违

约率． 现金贷市场整体逾期率较高，平台一般会委

托第三方公司，通过对催收环节的投入实现逾期

借款回收． 催收有两种典型的表现形式． 一是在与

借款者沟通过程使用语言暴力，通过谩骂、侮辱等

粗暴形式给借款人带来违约成本； 二是利用借款

人提供的手机通讯录信息，面向联系人进行催收．
借款人逾期的信息被其亲朋好友知晓会给违约者带

来较大的声誉成本［３８］，进而提高借款人的违约成本．
事实上，样本数据的描述性统计已表明，借款
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订单的逾期率和违约率有显著性差异，近 ８０％的

逾期贷款在 ６０ ｄ 内归还． 对此与现金贷平台进行

沟通，平台对逾期的借款人进行催收，为最大化催

收行为的预期收益，平台在催收的选择上会优先催

收大额借款［１０］ ．这就意味着，从借款者的角度来看，

大额借款面对的预期催收成本更高，即
∂Ｃｒ

∂ａ ＞ ０ ．

下面通过实证分析对此猜测进行检验． 参考

Ｌｉａｏ 等［１０］，选取全部借款订单中的逾期借款子样

本，使用逾期子样本中的违约变量来表示催收对

借款者还款意愿的影响，具体回归模型如下

ｄｅｆａｕｌｔｉ ｜ （ｏｖｅｒｄｕｅｉ ＝１） ＝α６ ＋β６ ｌｏａｎａｍｔｉ ＋
　 　 　 　 　 　 γ Ｘｉ ＋ εｉ （１０）

其中 ｄｅｆａｕｌｔｉ ｜ （ｏｖｅｒｄｕｅｉ ＝ １） 代表逾期借款子样本

的违约行为，表示催收对借款者还款意愿的影响． 控
制变量 Ｘｉ 不做改变． 本文关心是核心解释变量

ｌｏａｎａｍｔｉ 的系数，该系数代表借款金额对催收成本

的影响．若该系数为负，说明大额借款受到催收的影

响更大，导致违约率下降．
表 ９ 第 １ 列和第 ２ 列展示了回归模型（１０）的结

果． 第 １ 列表明，在全部借款订单的逾期子样本（占
全样本的 ４９％）中，借款金额每增加 １００ 元，最终违

约概率下降 ７． ９％，说明大额借款的催收效应更

高． 第 ２ 列表明，在随机实验后首次借款订单的逾

期子样本中（占实验后首次借款样本的 ４６％），借
款金额的系数显著为负，借款金额每增加 １００ 元，
最终违约的概率下降 ７． ５％．

参考 Ｄｏｂｂｉｅ 和 Ｓｋｉｂａ［９］，对违约和逾期的定

义调整为从第一期就开始违约（策略性违约）和

逾期（策略性逾期）． 结合理论分析，策略性违约

是指借款者具备还款能力但仍然选择策略性逾

期，即第二期的收入大于还款本息 ｙ２ ＋ ε∗（ａ，Ｌ，
θ） ＞ Ｒａ ． 策略性违约能够更精确地刻画催收对

借款者还款意愿而不是还款能力的影响．
按照调整后的违约和逾期定义，表 ９ 的第 ３ 列

和第 ４ 列展示了回归模型（１０）的回归结果． 结果

显示，无论是全部借款订单的策略性逾期子样本

（占全样本的 ２９％），还是实验后首次借款订单的

策略性逾期子样本（占实验后首次借款样本的

２５％），借款金额前系数显著为负，借款金额每增

加 １００ 元，伴随着策略性逾期后违约的概率下降

７． ４％ ～ ７． ７％． 说明借款金额越大，催收对借款者

的还款意愿影响越大，从而降低策略性违约概率．
表 ９　 借款金额对催收成本的影响

Ｔａｂｌｅ ９ Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｌｏａｎ ａｍｏｕｎｔ ｏｎ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ

被解释变量

子样本 ｏｖｅｒｄｕｅ ＝ １ 子样本 ｏｖｅｒｄｕｅ＿１ ＝ １

ｄｅｆａｕｌｔ ｄｅｆａｕｌｔ＿１

全部借款订单

中的子样本

实验后首次借款

订单中的子样本

全部借款订单

中的子样本

实验后首次借款

订单中的子样本

（１） （２） （３） （４）

ｌｏａｎａｍｔ
－ ０． ０７９∗∗∗

（ － ８． ２５）
－ ０． ０７５∗∗∗

（ － ２． ９６）
－ ０． ０７７∗∗∗

（ － ９． ６７）
－ ０． ０７４∗∗∗

（ － ３． ８２）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ０５１∗∗∗

（９． １０）
０． ０３２∗∗∗

（２． ０７）
－ ０． ００７∗∗∗

（ － ７． ６０）
－ ０． ０３５∗∗∗

（ － ２． ０１）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ７． １０）
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ３． ２５）
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ９． ２５）
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ２． ６４）

ａｇｅ
０． ００８∗∗∗

（７． ６７）
０． ００７∗∗∗

（３． ６７）
０． ００５∗∗∗

（８． ６３）
０． ００１
（０． ４３）

ｓｅｘ
－ ０． ００７∗∗∗

（ － ５． ７２）
－ ０． ００６∗

（ － １． ７２）
－ ０． ００６∗∗∗

（ － ４． ４８）
－ ０． ００７∗

（ － １． ８９）

ｒａｔｉｎｇ
０． ００３
（１． ２２）

０． ００５∗

（１． ８２）
０． ００６
（０． ４８）

０． ００３∗

（１． ９１∗）
样本量 ８ ６４１ ８５６ ４ ７１０ ４９８

Ｒ２ ０． ０６ ０． ０５ ０． ０６ ０． ０５

　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平下

统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整后的系数．
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４． ３． ２　 机会成本渠道

机会成本 Ｃｏ 是按时还款的边际收益，借款者

按时还款能够获得未来流动性，即未来以更低成

本获得更大借款的选择权． 受到极端信贷约束的

借款者面对更大借款金额的还款激励更高（即
∂Ｃｏ

∂ａ ＞ ０ ）． 现金贷平台的动态激励机制涉及到信

贷额度和利率成本的动态调整，借款者归还更大

金额的借款，意味着在未来能够以更低的成本获

得大额借款．
首先对借款者的信贷约束程度做定量分析．

使用是否通提额申请（ａｐｐｖ）作为工具变量，将借

款金额（ ｌｏａｎａｍｔ）对信贷额度（ ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ）做回归

的两阶段回归． 信贷额度（ ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ）的回归系数

代表了信贷额度对借款金额的因果影响． 实证模

型如下

ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ ＝ α７ ＋ β７ ａｐｐｖｉ ＋ γ Ｘｉ ＋ εｉ （１１）

ｌｏａｎａｍｔｉ ＝α８ ＋ β８ ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒｉ
� ＋ γ Ｘｉ ＋ εｉ （１２）

其中 ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ�
代表模型（１１）被解释变量估计

值，控制变量 Ｘ ｉ 仍然不做改变．
表 １０ 展示了回归模型（１２）的回归结果： 信

贷额度每外生性地增加 １００ 元，借款金额相应增

加 ６７ 元 ～ ７７ 元，现金贷平台借款者的信贷约束

程度相比文献更大． 例如，Ｇｒｏｓｓ 和 Ｓｏｕｌｅｌｅｓ［３７］ 发
现信用卡信贷额度提升能够带来 １０％ ～ １４％的

借贷金额增长； Ａｇａｒｗａｌ［３９］发现每 １ ０００ 美元的信

用卡额度增长带来 ５００ 美元的使用值增长； Ｄｏｂ⁃
ｂｉｅ 和 Ｓｋｉｂａ［９］在美国发薪日贷市场上测算的信贷

约束在 ３９％和 ４４％之间． 上述文献中测算的信贷

约束程度都小于研究使用现金贷平台数据测算的

信贷约束程度．

表 １０　 放松信贷约束对借款金额的影响（２ＳＬＳ）

Ｔａｂｌｅ１０ Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇ ｃｒｅｄｉｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｏｎ ｌｏａｎ ａｍｏｕｎｔ （２ＳＬＳ）

被解释变量
因变量： ｌｏａｎａｍｔ

（１） （２） （３） （４） （５）

ｃｒｅｄｉｔａｆｔｅｒ
０． ７７０∗∗∗

（５． ７３）

０． ７５１∗∗∗

（５． ６９）

０． ６７０∗∗∗

（４． ８４）

０． ６７２∗∗∗

（４． ８４）

０． ６７０∗∗∗

（４． ８１）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
２． ０１０∗∗∗

（２． ９０）

２． １６１∗∗∗

（３． ３６）

２． １５３∗∗∗

（２． ６２）

２． ０５１∗∗∗

（２． ６０）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ００１∗∗

（ － １． ８３）

－ ０． ００２

（ － １． ２２）

－ ０． ００２

（ － １． ２１）

ａｇｅ
０． ０１２

（０． ６７）

０． ０１１

（０． ６１）

ｓｅｘ
０． ０７０

（０． ４１）

０． ０７１

（０． ４２）

ｒａｔｉｎｇ
０． ０２５

（０． ４３）

样本量 ２ １０１ ２ １０１ ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０

Ｆ 值 ３２． ８５ ２０． ８４ ２０． ０８ ２０． ５５ ２０． ５５

Ｒ２ ０． ０４ ０． ０５ ０． ０５ ０． ０６ ０． ０６

　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平下

统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整后的系数； Ｆ 统计量原假设是回归系数为零．

　 　 下面检验现金贷平台利率动态调整机制，将
下一期借款成本 （ ｒ＿１ ） 对当期按时还款行为

（ｐａｙｂａｃｋ）做回归，回归模型如下

ｒ＿１ｉ ＝ α９ ＋ β９ ｐａｙｂａｃｋｉ ＋ γ Ｘｉ ＋ εｉ （１３）

其中 ｐａｙｂａｃｋｉ 定义为 １ － ｏｖｅｒｄｕｅ，该笔借款各还款

期都没有逾期时定义为 １． ｒ＿１ 对应同一个借款者

初次借款后在该平台重复借款的借款利率等级．
控制变量 Ｘ ｉ 仍然不做改变．
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表 １１　 当期还款对下期利率成本的影响

Ｔａｂｌｅ １１ Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐａｙｂａｃｋ ｏｎ ｎｅｘｔ ｐｅｒｉｏｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｃｏｓｔ

被解释变量

ｒ＿１

全部借款订单 实验后首次借款订单

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

ｐａｙｂａｃｋ
－ ０． ３３９∗∗∗

（ － ５． ８４）

－ ０． ３３２∗∗∗

（ － ５． ７７）

－ ０． ３３４∗∗∗

（ － ５． ７０）

－ ０． ３９９∗∗∗

（ － ２． ８４）

－ ０． ３８１∗∗∗

（ － ２． ７７）

－ ０． ３８４∗∗∗

（ － ２． ８５）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ２０２∗∗∗

（５． ５２）

０． ２２６∗∗∗

（５． ３２）

０． ２２６∗∗∗

（５． ３２）

０． １９９∗∗∗

（４． ５４）

０． ２３０∗∗∗

（４． ５８）

０． ２３４∗∗∗

（４． ５８）

ｌｏｇｃｏｎ
０． ００１∗∗

（２． ２８）

０． ００２∗∗

（２． ３５）

０． ００２∗∗

（２． １８）

０． ００２∗∗

（２． ０１）

０． ００１∗∗

（１． ５４）

０． ００１∗∗

（１． ２３）

ａｇｅ
０． ００５∗∗∗

（２． ８８）

０． ００５∗∗∗

（２． ８８）

－ ０． ００１

（０． ８８）

－ ０． ００１

（０． ８９）

ｓｅｘ
－ ０． １５９∗∗∗

（ － ２． ２９）

－ ０． １５９∗∗∗

（ － ２． ２８）

－ ０． １５９∗∗∗

（ － ２． ７５）

－ ０． １５９∗

（ － １． ７６）

ｒａｔｉｎｇ
０． １５１

（１． ２１）

０． １３４

（１． ０５）

样本量 ８ ５２８ ８ ５２８ ８ ５２８ １ ３２３ １ ３２３ １ ３２３

Ｒ２ ０． ０４ ０． ０５ ０． ０５ ０． ０３ ０． ０４ ０． ０４

　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平下

统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整后的系数．

　 　 表 １１ 展示模型（１３）的回归结果． 为了检验

动态激励机制不仅存在于随机实验之后，表 １１ 的

第 １ 列 ～第 ３ 列针对全部借款订单进行动态激励

机制的检验． ｐａｙｂａｃｋ 的系数显著为负，说明该平

台上的动态激励机制是针对所有借款者的所有借

款期间． 表 １１ 第 ４ 列 ～ 第 ６ 列使用实验后首次

借款 订 单 样 本 再 次 对 模 型 （ １３ ） 进 行 回 归．
ｐａｙｂａｃｋ 的系数显示，当期按时还款会带来下一期

利率下降 ０． ３８４ 个等级，考虑到平均利率等级为

１． ９７，下一期利率下降幅度为平均利率等级的

１９． ５％．
上述实证结果检验了机会成本渠道，即受到

极端信贷约束的借款者对大额借款违约的机会成

本更高 ∂Ｃｏ

∂ａ ＞ ０æ
è
ç

ö
ø
÷： 对大额借款违约意味着失去

更高的信贷额度，以及未来以更低成本获得大额

借款的机会．
４． ３． ３　 其它讨论

本文从还款意愿的渠道对正向激励做出了解

释，大额借款者面临的催收效应和流动性效应增

大了借款者的还款意愿． 还有一种可能的解释是

借款金额的增大提高了借款人的还款能力． 比如，
如果通讯设备或水电被切断，那么重新启动这些

服务所耗时间成本和费用很有可能超过了借款利

息． Ｂｅｒｔｒａｎｄ 和 Ｍｏｒｓｅ［４０］发现，近一半的借款者用

贷款去支付账单、应对紧急情况、交通费用、购买

食物或者归还其它债务． Ｅｌｌｉｅｈａｕｓｅｎ 和 Ｌａｗ⁃

ｒｅｎｃｅ［４１］发现，近一半的借款者用贷款来应对未预

期的费用冲击，近五分之一的人用来应对未预期

的收入冲击； 只有三分之一的借款人没有特定紧

急情况，借款仅仅用来酌情支出． 从这个角度来

说，大额借款在一定意义上解借款人燃眉之急，增
强其未来的还款能力．

此外，行为经济学也能够解释正向激励的存

在［４２ － ４４］ ． 比如，如果借款者受到有限注意的影

响，而大额借款显然更加重要，相比小额贷款能够

获得借款者的更多注意力，受到有限注意力影响

的前瞻性借款人可能会通过设置备忘录提醒或者

借助按时还款设备来应对大额贷款的按时还

款［４５］ ． 还有一种解释是 Ｌｏｗｅｎｓｔｅｉｎ 和 Ｐｒｅｌｅｃ［４６］ 所

提出的幅度效应，借款人对小额贷款的折现大于
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大额贷款． 受限于数据可得性，没有对上述可能

的存在机制给出实证检验．
４． ４　 拓展研究

本研究最后给出正向激励和逆向选择效应在

不同群体上的差异，为信贷机构的贷前审查和激

励机制设计提供实践参考． 在回归模型（６）和回

归模型（７）的基础上加入性别与金额的交互项�I1，
表 １２ 第 １ 列和第 ２ 列交互项系数显示，女性的正

向激励效果显著高于男性，对于女性来讲，借款金

额每外生性增加 １００ 元，违约率下降 ４． ２％． 而女

性和男性在逆向选择程度上没有显著差异． 对于

信贷机构而言，在激励机制设计上要格外关注男

性借款者的行为，要考虑到违约成本在不同性别

间存在显著差异．
本研究关于性别差异的结论与 Ｋａｒｌａｎ 和 Ｚｉｎ⁃

ｍａｎ［１９］的发现一致，该文发现道德风险仅存在于

男性，而女性没有表现出显著的道德风险，虽然该

文没有就这种性别差异给出明确的答案，但有研

究认为女性在地域之间的流动性低于男性［４７］，对
女性的贷后监控成本相对较低． 违约成本对女性

来说相对较高，因此女性具有较高的还款激励． 还
有研究通过对全球 ７０ 个国家 ３７１ 个小微信贷机

构的借款数据分析发现，女性的还款表现要好于

男性［４８］，借贷机构也会更愿意为女性提供贷款，
主要是因为借贷行为对女性的朋辈压力更大，同
时女性在与借贷机构的沟通过程中更敏感和

谨慎．
表 １２ 第 ３ 列和第 ４ 列交互项系数显示，信用

等级更差的借款者对于金额的逆向选择效应显著

高于信用等级更好的借款者，但是他们面对金额

的激励效应却没有显著的差异． 该发现对于具有

实践意义，在贷前审查环节，信贷公司要特别关注

不同信用等级的借款者对于借款条约的选择行

为． 例如，如果一个信用等级较高的借款者在较

大的信贷额度内选择了小额借款，意味着他的违

约风险更低，那么当他重复借款再次选择小额借

款的时候，可以考虑相应降低其借贷成本． 相反，
如果一个信用等级较差的借款者在的借款额度等

于其信贷额度，即使他没有违约记录，他的借款金

额选择行为暗示了他的潜在违约风险更大． 放贷

公司在贷前审查环节过程中，把借款者对借款金

额的选择行为纳入风险识别因素，将有利于平台

更好地识别借款者的风险，提高平台信用评级的

有效性．
表 １２　 激励效应和选择效应的性别差异

Ｔａｂｌｅ １２ Ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ： Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｉｎ ｇｅｎｄｅｒ

被解释变量

ｅｖｅｒｄｅｆａｕｌｔ

性别差异 信贷等级差异

ＩＶ ＯＬＳ ＩＶ ＯＬＳ

（１） （２） （３） （４）

ｌｏａｎａｍｔ
－ ０． ０４２∗∗

（ － ２． ９５）

０． ０８４∗∗∗

（４． ３１）

－ ０． ０２０∗∗∗

（ － ２． ５４）

０． ０４３∗∗

（２． ０６）

ｌｏａｎａｍｔ × ｓｅｘ
０． ０１３∗∗∗

（３． １６）

０． ００６

（１． ３１）

ｌｏａｎａｍｔ × ｒａｔｉｎｇ
－ ０． ００３

（ － １． ５４）

－ ０． ００６∗∗∗

（ － ３． ０６）

ｉｎｔｅｒｅｓｔ
０． ０２５∗∗∗

（３． ２５）

０． ０３４∗∗∗

（３． ５４）

０． ０２８∗∗∗

（３． １９）

０． ０３８∗∗∗

（３． ３９）

ｌｏｇｃｏｎ
－ ０． ００１∗∗∗

（ － ２． ８２）

－ ０． ００１∗∗∗

（ － ４． ５３）

－ ０． ００２∗∗∗

（ － ２． ９２）

－ ０． ００２∗∗∗

（ － ４． ６２）
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�I1 感谢匿名审稿人的建议，由于男性和女性借款者样本量差异较大，采用子样本回归对比系数的方式不能直接说明性别差异，本文采用
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续表 １２

Ｔａｂｌｅ １２ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

被解释变量

ｅｖｅｒｄｅｆａｕｌｔ

性别差异 信贷等级差异

ＩＶ ＯＬＳ ＩＶ ＯＬＳ

（１） （２） （３） （４）

ａｇｅ
０． ００５∗∗∗

（ － ３． ２５）

０． ００６∗∗∗

（ － ３． ５８）

０． ００４∗∗∗

（ － ３． ３４）

０． ００６∗∗∗

（ － ３． ４５）

ｓｅｘ
－ ０． ０２０

（ － １． ２５）

－ ０． ０１９

（ － １． １６）

－ ０． ０２７

（ － １． ４４）

－ ０． ０２３

（ － １． １２）

ｒａｔｉｎｇ
０． ０１０

（１． １６）

０． ０１９

（１． １０）

０． ０１７

（１． ２１）

０． ０１１

（１． １０）

样本量 ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０ ２ ０８０

Ｒ２ ／ Ｆ 统计量 １２． ３２ ０． ０４ １２． ２１ ０． ０５

　 　 　 注： 解释变量部分的第一行是系数估计值，第二行括号内为 ｔ 统计量； ∗∗∗表示在 １％水平下统计显著，∗∗表示在 ５％水平下

统计显著，∗表示在 １０％水平下统计显著； Ｒ２ 是调整前的系数； Ｆ 统计量原假设是回归系数为零； ＯＬＳ 回归汇报 Ｒ２，ＩＶ

回归汇报 Ｆ 统计量．

５　 结束语

自 ２００９ 年《消费金融公司试点管理办法》实
施以来，在行业政策、应用技术与经济发展的共同

驱动下，我国消费信贷行业得到了快速发展． 金融

科技在推进了消费金融行业发展的同时，也给学

者研究消费金融行业的微观结构带来实验场所．
在此背景下，本文为道德风险和逆向选择效应

在我国金融科技信贷市场上的占优情况提供了数

据支持． 研究发现，逆向选择在统计和经济意义上

都十分显著，违约率高的借款者会选择更大的借款

金额，选择多借 １００ 元的借款人会增加 １２％的违约

概率． 但是另一方面，现金贷平台的借款者并未表

现出普遍存在于其他消费信贷市场的道德风险现

象，反而是表现出显著的正向激励行为： 排除逆向

选择行为之后，大额借款者的违约率反而更小，借
款金额每增加 １００ 元，违约率反而下降 ３． ３％．

研究关于逆向选择和正向激励的检验具有一

定实践意义： 基于信用评估确定信用额度是信贷

业务的常用流程，但这种流程忽视了信用风险和

放贷金额之间的内生性． 因此，从风险建模角度

来说，信贷公司在风险评估中应该充分考虑这种

内生性才能实现价值的最大化． 对于预设额度的

借款方式而言，借款者的借款金额本身也反映着

借款者的风险，如果一个借款者在信贷额度内选

择了小额借款，意味着他的违约风险更低，那么当

他重复借款再次选择小额借款的时候，可以考虑

相应提高其信用评级，降低其借贷成本． 在贷前审

查环节过程中把借款者对借款金额的选择行为纳

入风险识别因素，将有利于平台更好地识别借款

者的风险，提高平台信用评级的有效性． 另一方

面，本研究结果对消费信贷的机制设计也有一定

启示，在缺乏抵押品的线上消费信贷市场，平台应

该更加注重与借款者的良性动态互动．
此外，从政策制定者的角度来说，本研究结果

也具有一定启发． 一方面，研究发现借款者的针对

借款金额的逆向选择问题仍然较为显著，说明大

数据分析在消费信贷市场上的应用仍具有改善空

间，而通过借贷者自身行为信息来缓解逆向选择

现象是一个解决思路； 另一方面，借款者呈现出

的正向激励行为说明，合理的惩罚和奖励激励机

制有助于借贷双方的福利提升． 这引导信贷机构

和监管部门共同继续推进征信市场基础设施建

设，扩展信用信息共享覆盖范围，构建形成多层

次、全方位、宽领域的征信体系． 当然，在提高消费

者信贷可得性的同时也要防范金融风险，建立有

效的监督激励机制，重视消费者金融普及教育，避
免消费者因缺乏自我控制而产生过度消费．
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ｓｃｒｅｅｎ ｂｏｒｒｏｗｅｒｓ； ２） ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔａｒｙ ｗｉｔｈ ｍｏｒａｌ ｈａｚａｒｄ ｅｆｆｅｃｔ， ｂｏｒｒｏｗｅｒｓ ａｒｅ ｌｅｓｓ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｄｅｆａｕｌｔ ｏｎ ｌａｒｇｅｒ
ｌｏａｎｓ． Ａ １００ ＲＭＢ ｌａｒｇｅｒ ｌｏａｎ ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ ３． ３％ ｄｒｏｐ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｆａｕｌｔ， ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｒｅａｌｉｚｅｄ ａｎｄ ｏｐ⁃
ｐｏｒｔｕｎｉｔｙ ｃｏｓｔ ｃｈａｎｎｅｌｓ． Ｔｈｅｓｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｈａｖｅ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅｘ⁃ａｎｔｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｒｅｄｉｔ ｒａｔｉｎｇ， ｂｕｔ
ａｌｓｏ ｇｉｖｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｅｘ⁃ｐｏｓｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｒｅｄｉｔ ｍａｒｋｅｔ’ｓ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｄｅｓｉｇｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ａｄｖｅｒｓｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ； ｍｏｒａｌ ｈａｚａｒｄ； ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ； ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｃｒｅｄｉｔ

—０４— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２３ 年 ４ 月


