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摘  要：在网络时代，使用网络昵称还是使用真实姓名，哪个更容易得到信任?这是一

个有趣也有意义的问题。本文利用我国 P2P 网络借贷行业代表性企业“人人贷”的大数据

样本，创新地探讨了在 P2P 网络借贷市场中，使用网络昵称和真实姓名，对借款成功率和

借款违约率的影响。实证结果表明，相对于使用网络昵称，使用真实姓名的借款人，借款

成功率更低，使用真实姓名的借款人在 P2P 借贷市场上并没有得到更高信任。同时，针对

借款违约率的分析也表明，使用真实姓名的借款人，较实用网络昵称的借款人，借款违约

率更高。违约率和成功率的对比分析则表明，使用真实姓名的借款人，得到的信任还是太

盲目。本文的政策含义是应该加强 P2P 网络借贷信息披露的监管。 
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摘要：在网络时代，使用网络昵称还是使用真实姓名，哪个更容易得到信任?这是一个

有趣也有意义的问题。本文利用我国 P2P 网络借贷行业代表性企业“人人贷”的大数据样本，

创新地探讨了在 P2P 网络借贷市场中，使用网络昵称和真实姓名，对借款成功率和借款违约

率的影响。实证结果表明，相对于使用网络昵称，使用真实姓名的借款人，借款成功率更低，

使用真实姓名的借款人在 P2P 借贷市场上并没有得到更高信任。同时，针对借款违约率的分

析也表明，使用真实姓名的借款人，较实用网络昵称的借款人，借款违约率更高。违约率和

成功率的对比分析则表明，使用真实姓名的借款人，得到的信任还是太盲目。本文的政策含

义是应该加强 P2P 网络借贷信息披露的监管。 

关键词：网络昵称 信用识别 网络借贷 

一、引言 

我们生活在网络时代，在使用自己的真实姓名与人打交道的同时，也在网络上注册使用

了各式各样有个性的网络昵称。那么在网络上，究竟是使用真实姓名，还是使用网络昵称更

容易得到信任？本文我们以 P2P 网络借贷平台上的个人对个人的借贷为例，考察出借人更

容易信赖使用网络昵称还是使用真实姓名的借款人，即考察使用网络昵称和真实姓名的借款

人谁更容易得到借款?并且进一步考察使用网络昵称和真实姓名的借款人，其借款成功后的

借款违约率是否相同，从而就可以分析这种信任究竟是否值得。 

P2P 网络借贷（Peer to Peer Lending）是指出借人与借款人之间通过网络借贷平台而不

是金融机构产生的直接借贷，作为一种新型融资模式，P2P 网络借贷迅速扩张。这种借款模

式起源于英国，2005 年 3 月，英国 Zopa 的成立标志着 P2P 融资模式的形成，之后美国相

继出现了 Prosper 和 Lending Club 等 P2P 平台公司，随后迅速推广到全世界。2007 年 6 月，

我国第一家 P2P 平台公司——上海拍拍贷金融信息服务有限公司设立。截至 2015 年 12 月

底，网贷行业运营平台达到了 2595 家，相比 2014 年底增长了 1020 家，2015 年全年网贷

成交量达到了 9823.04 亿元，相比 2014 年全年网贷成交量（2528 亿元）增长了 288.57%（网

贷之家和盈灿咨询，2016）。 

与传统金融中介式的借贷模式不同，在P2P网络借贷中，P2P平台只是提供了一个信息

撮合的中介，出借人根据借款人提供的信息，来决定是否将钱借给借贷人。以中国具有代

表性的网贷平台之一“人人贷”为例，借款人在人人贷网贷平台中，首先要提供一个有效

的电子邮件地址和手机号码进行注册，在注册成功后需要提供一些个人信息，如身份证、

学历、房产证及住址等。在通过网贷平台的一系列验证过程后，借款人可以创建一个借款

订单（也可称为“标的”），借款订单会包含所有关于借款人和借款的信息（Duarte et 

al.，2012）。此外，P2P平台根据借款人所提供的资料的完整程度赋予借款人不同的信用

等级，并且在每一笔借款订单页面会列示借款人的借款金额、利率、期限等详细内容。基

于隐私原则，借款人的真实姓名等信息是不被公开的，但借款人注册时可以自由选定一个
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昵称，这个昵称可以是其真实姓名，也可以是其他汉字、字母或数字的随意组合。出借人

根据借款人所提供的包括昵称在内的信息，决定是否提供投资。 

在本文，我们通过收集我国 P2P 行业代表性企业“人人贷”（renrendai.com）的大数据

样本，研究使用网络昵称和真实姓名的借款人得到的信任程度是否有不同。具体而言，本文

将从两个层面研究真实姓名的影响，一是对借款成功率的影响，考察使用网络昵称和真实姓

名的借款人，在获得借款的难度上是否有系统差异；二是对借款违约率的影响，通过对违约

率的考察，可以进一步分析使用网络昵称和真实姓名的借款人，借款违约率是否有系统差异。

特别地，对比分析使用网络昵称和真实姓名的借款人的借款违约率和借款成功率的差异，还

可以得到更丰富的结论。 

本文的结构安排如下，第二部分回顾现有相关文献；第三部分是研究设计，介绍实证方

法以及我们使用到的相关变量和数据；第四部分是实证结果分析；第五部分总结全文。 

二、文献综述 

P2P 网络借贷行业在全球范围内方兴未艾，与之对应的 P2P 行业的学术研究也蓬勃兴

起。P2P 平台上会披露借款人的各类信息，积累了大量的金融借贷数据，为我们深入研究网

络上人们决策的影响因素创造了条件。各国学者，从各个角度，利用 P2P 网络借贷提供的条

件和数据，深入考察了各种因素在影响个人借贷决策上的作用，特别是什么样的借款人更容

易得到信任，以及他们借款成功后的借款违约率是否一致，即这种信任是理性的还是非理性

的。如果出借人特别信赖某一种人群，更倾向于向这类人提供借款，而这种人群的违约率也

恰好更低，那么这种信赖就是理性的（当然还要考察信任的程度和低违约率是否匹配），否

则就是非理性的。具体而言，我们可以将这些文献分成以下几类。 

一类文献主要是从基础人口特征讨论哪些借款人更容易得到出借人的信任，从而借款成

功率更高。Herzenstein et a1．（2008）利用美国 P2P 平台 Prosper 的数据，探讨了 P2P 平台

上性别、种族和婚姻状况对融资结果的影响。Pope 和 Sydnor（2011）基于 Prosper 利率拍

卖机制的数据，发现非裔美国人借贷成功的概率比与其信用评级相似的白人更低，同时非裔

美国人最终的借款利率比白人获得借款的利率更高。Herzenstein et al.（2011）也证实了这一

结论，他们发现非裔美国人相比其他种族的人确实具有更低的借款成功率。Pope 和 Sydnor

（2011）同时还发现网络借贷中存在年龄歧视的问题，与 35-60 岁的群体相比，35 岁以下的

借款人具有更高的借款成功率，60 岁以上的借款者借款成功率则更低。廖理等（2015）发现

高学历借款者如约还款概率更高，高等教育年限增强了借款人的自我约束能力，但是，投资

者却并未青睐高学历借款人。Chen et al.（2014）发现在中国 P2P 网络借贷市场上，存在显

著的女性性别歧视，但梁琪和肖晓蒙（2015）则得到了与之恰好相反的结论。Barasinska 和 

Sehafer（2014）研究了德国 P2P 平台 Smava，其研究结果并不支持个人借贷市场上存在性别

歧视的说法。 

还有一类文献主要从信用等级和财务情况等来考察什么样的人更容易在P2P平台上获

得借款。例如Freedman 和 Jin（2011）、Lin et al.（2009，2013）指出借款人的基本信息

是投资者对其还款可能性进行评估的主要参照因素，借款人的信用等级越低，其借款成功

率越低，违约率越高。Iyer et al.（2009）发现借款人的财务状况对其借款成功率有显著影

响。Puro et al.（2010）认为借款成功率的主要影响因素包括：信用得分、总负债偿还比

率、当前拖欠记录，等等。王会娟和廖理（2014）研究发现，借款人信用高低是影响P2P

平台稳健运行的关键，借款人的信用评级越高，交易越容易成功，且借款成本越低，尽管

这种认证工作是由P2P平台完成的。 

与本文关注的借款人名称的影响相似，也有文献特别考察了一些“软信息”对 P2P 平台

上借款成功率和违约率的影响。Duarte et a1．（2012）发现长相更可信的人在 P2P 平台上更



容易融资成功，并且这些人也确实信用分数较高，违约率较低。Ravina（2012）的研究指出

长相漂亮的借款人更容易借到款项，而且利率一般比较低。李焰等（2014）发现提供更多描

述性信息的借款人更容易成功借款。但彭红枫等（2015）则发现描述文本长度和借款成功率

存在“倒 U 型”关系，并且认为借款陈述中不同类型的词语都会影响网络借贷行为。陈霄和

叶德珠（2015）的研究则发现借款项目描述当中的标点符号都会影响到 P2P 平台上的借款

成功率和违约率。 

就本文的研究对象——借款者的“名字”而言，在更广的范围内，不少文献研究了“名

字”的重要价值，无论是公司、股票的名字，还是人的名字等等，因为名字当中包含了重要

的信息。例如，在资本市场，Green 和 Jame（2013）发现有着简短、容易发音的名字的公

司有更高的投资者认同、更高的换手率、更高的估值。而张鸣等（2013）的研究则发现股票

名称中反映了所在行业信息的公司，收益率与行业收益率之间就具有相对较高的一致波动

性。在学术领域，Einav 和 Yariv（2006）研究发现，姓氏字母排名靠前的经济学研究者更

有可能获得终身教职，更有可能成为计量经济学会院士，这是因为在经济学领域，学术论文

发表时作者署名通常按姓氏字母排序，因此姓氏靠前的相对受到更多的关注，影响力更大，

而在心理学系，由于合著并不按照音序排列，因此姓氏靠前的研究人员，就并没有更高的成

就。 

 

三、研究设计和数据 

（一）实证模型 

如前所述，本文主要考察对象是在网络借贷平台上，网络昵称和真实姓名哪个更容易

得到信任。为此，我们首先可以考察在网络借贷平台上，在控制了其他因素之后，使用网

络昵称和真实姓名，哪类借款人借款成功率更高。此外，我们还可以考察使用网络昵称和

真实姓名的借款人，哪类借款人违约率更高，从而可以检验他们得到的信任之间的差异是

否是“理性”的。 

由于借款人是否可以成功借款和是否违约作为被解释变量时是一个虚拟变量，因此我们

主要采取 Probit 模型对其进行估计，即估计如下模型： 

( 1| ) ( )P success x G X     

或者 

( 1| ) ( )P default x G X   

其中， ( )G  表示标准积累正态分布函数，success 和 default 分别表示是否借款成功和是

否违约， X 为下文所述的自变量向量，  为待估计系数向量。为了观测自变量对因变量的

影响大小，我们还可以计算 Probit 模型得到的边际效应和半弹性系数。 

（二）数据选取 

本文搜集了人人贷网站（www.renrendai.com）的借贷数据。人人贷是我国P2P行业的

代表性平台之一，成立于2010年5月，当年10月正式上线。人人贷发展迅速，到2015年8

月，人人贷已经累计撮合借款800多万人次，撮合总金额超过100亿。根据人人贷网站规

定，借款人在注册时，都要填写一个昵称，但并不要求实名，因此一部分借款人使用真实

姓名，另一部分借款人则使用昵称。 

此外，借款人在申请不同订单种类进行借款时，分别有相应的认证信息需要提交人人

http://www.renrendai.com）的借贷数据。人人贷是我国P2P行业的代表性平台之一，成立于2010年5月，当年10
http://www.renrendai.com）的借贷数据。人人贷是我国P2P行业的代表性平台之一，成立于2010年5月，当年10


贷网站进行审核。对于信用认证标，必须提交审核的材料包括身份证复印件、个人征信报

告、带公司公章的劳动合同或工作证明以及近3个月工资卡银行流水等。此外，借款人在填

写借款申请时，还被要求填写少于14个字的借款标题和20-500字的借款描述。为了吸引投

资，借款人还可以主动提供更多的资料给人人贷审核，如房产、车产、技术职称、结婚

证、居住地证明、学历证明，等等。 

当一个借款人发起一个订单时，投资者可以进行投标，投标的最低金额是50元，因此

对于同一个订单，可能会有多个投资者共同参与，每个投资者投资的额度也不尽相同。一

个订单自挂出后，当所有投资者的出资额度相加等于借款人需要借款的数额时，表示该订

单筹款成功，即使期限未到，订单也不能再继续接受投资者投标；如果在规定期限内未能

筹到款或是所有投资者愿意投资的额度相加不能达到订单需要借款的数额时，则订单筹款

失败。 

我们采用爬虫软件从人人贷网站抓取了该网站自2010年10月12日上线至2015年8月7日

间的借款标的信息。人人贷网站的投标种类分为四种：信用认证标、实地认证标、机构担

保标以及智能理财标。由于实地认证标、机构担保标和智能理财标的担保方式和信息披露

方式与我们要考察的目标存在较大的差异，并且在我们的样本期间违约率基本为零，因此

本文主要对信用认证标进行深入研究，剔除了其他三类订单样本。对每一笔借款，我们抓

取的信息主要包括：借款标的编码、类型、金额、利率、保证形式、还款方式、预期或者

坏账信息、借款描述、借款标题，以及借款人编码、昵称、性别、年龄、受教育程度、婚

姻状况、工作城市、单位规模、职业、工作时间、收入、毕业的学校、房产情况、车产情

况及房贷、车贷等信息。需要说明的是，我们的样本中剔除一些异常值，主要包括年龄小

于18岁或大于80岁的样本，以及借款金额小于1000元，或大于50万的样本。因此，本文使

用的样本可视作“全样本”，而不是常见的“抽样样本”，不存在选择性偏误。此外，在网

络借贷平台上，出借人是根据借款人在该网站上披露的信息进行投资的，而这些信息我们

基本上已经全部定量化，并全部纳入了回归分析，因此本文的回归也不存在遗漏变量的问

题。 

（三）主要变量说明 

1.被解释变量。P2P 平台上独特的数据样本可以让我们从不同的角度分析网络借贷的结

果：是否成功借款（success），以及是否借款违约（default）。是否成功借款反映的是投资者

对于借款人该笔借款的认可程度，是投资者观点的集中体现。是否违约反映的是借款人最终

行为结果，是借款人信用风险的真实揭露。将借款结果分为两个层面探讨的好处之一是可以

将两个层面的研究结果相互对比分析，进而得到投资者认知与借款人真实风险的差异。具体

而言，相关变量构造说明如下： 

成功借款（success）：哑变量，如果标的状态显示为借款失败，则哑变量借款成功取值

为 0，如果标的状态为还款中、已结清、逾期、坏账，则哑变量成功借款取值为 1。根据描

述性统计可知，在本文样本中，所有订单中大约有 4.7%的订单筹款成功。 

借款违约（default）：哑变量，若订单违约（逾期、坏账）则取值为1，否则如果借款

已结清则为0。由于正在还款的订单无法考察其最终的违约情况，因此不计算在内，但在下

文我们也将这种情况作为一种稳健性分析。 

当一个订单完成筹款后，如果未能按时还款超过约定时间30天后，人人贷网站将这种

行为认定为严重逾期，网站对于该订单的状态会显示为“逾期”；另有一些订单逾期时间超

过90天，人人贷网站将按照对投资者“本金保障”的约定，垫付本金，这时网站对于该订

单的状态会显示为“已垫付”。本文将这两种状态下的订单都视作违约订单。在本文样本

中，人人贷网站上，订单违约比率约为15.4%。我们的借款违约率高于一些其他基于人人

贷进行研究的文献，如廖理等（2014a）统计的违约率约为6%。他们的样本仅到2013年4月



份，这说明，随着时间的演进，网络借贷中积累的违约风险逐步上升。最终本文包含了

514607个投标记录，其中流标490560个，在成功借款的投标中，8988个标的仍然在还款，

12743个标的已结清，350个标的逾期，1966个坏账。 

表 1 描述性统计：借款状态 

变量 样本量 成功借款 不良借款 

借款失败 490560 0  

还款中 8988 1  

已还请 12743 1 0 

逾期 350 1 1 

坏账 1966 1 1 

2．核心解释变量。借款人是使用网络昵称还是真实姓名，是本文考察的核心解释变量

（name），为哑变量，真实姓名为 1，网络昵称为 0。需要进一步解释说明的是，由于人人贷

平台并不强制注册人使用真实姓名，因此借款人是使用网络昵称，还是真实姓名，是完全自

愿的。而且，由于出借人无法验证一个名字究竟是不是真实姓名，因此这里的真实姓名只是

一个看起来更像是真名的名称。2与此相对应，我们划分真实姓名和网络昵称的办法也是根

据常识，进行人工判断。我们对 50 多万个借款者名称进行逐一判断，看起来像中国人名称

的，就认定为真实姓名，否则即为网络昵称。全英文、拼音者或数字者认定为昵称，但在下

文的分析中，也将这些样本删除，作为一个稳健性分析。因为取名称非常自由，因此这种人

工识别的方式优于机器识别，通过不同人员对抽样样本的交叉核实，我们的识别误差非常小。
3在全样本中，使用真实姓名的比例约为 15.9%。而在借款成功的子样本中，使用真实姓名的

借款人比例 9.9%，低于全样本。这可能意味着借款人使用真实姓名，反而更不易得到出借

人的信任，当然，对此还需要进一步的计量分析。 

表 2 描述性统计：借款人真实姓名使用情况 

 申请借款样本 借款成功样本 不良借款样本 

 数量 比例 数量 比例 数量 比例 

真实姓名 81620 15.8 2388 9.9 346 14.5 

网络昵称 432987 84.2 21659 90.1 1970 85.5 

3.控制变量。本文控制变量主要包括借款人特征和借款标的特征等。借款人特征包括借

款人性别、婚姻状况、年龄、收入情况、受教育程度、资产情况（住房和汽车）等。借款标

的特征主要包括借款金额、借款期限等。此外，我们还在回归方程中进一步增加了不同年份

和省份的虚拟变量，年份虚拟变量可以用来控制全国性宏观政策和趋势的共同影响，地区虚

拟变量则可以用来控制出借人对不同地区借款人的相对信任程度，廖理等（2014a）发现我

国的 P2P 网络借贷交易中存在地域歧视问题，并且还是偏好性歧视，不是理性行为，即一些

地区借款成功率更低，但其实违约率并非更高。具体而言，本文主要变量的变量定义如表 3

所示。 

表 3 主要变量定义表 

变量类型 变量名 变量含义 

被解释变量 success 借款成功率，借款人在平台中的借款订单，当借款成功时为 1，否则为

0 

                                                             
2 虽然所谓真实姓名不能完全确定为真实姓名，但这种偏差应该主要体现在借款人以“张小三”为名，

但其真实姓名其实是“张三”，而“张三”偏误到“李四”的可能性不大，因此我们这里仍然使用“真实姓

名”的用词。 
3 这是一个非常耗时的工作，因为如果长时间来人工识别，就很难集中精力，因此为为了降低误差率，

我们每次识别时长都控制在几十分钟之内，因此共耗时两个多月，才完成这一工作。 



 default 借款违约率，借款人在借款结清后，未能按时偿还借款为 1，否则为 0 

解释变量 name 借款人名称，真实姓名为 1，网络昵称为 0 

控制变量 mariage 婚姻状况，已婚为 1，未婚为 0 

 male 性别，男性为 1，女性为 0 

 age 年龄，去掉 18 岁以下和 70 岁以上的样本 

 edu 受教育程度，高中及以下为 1，大专为 2，本科为 3，研究生及以上为 4 

 income 借款人月收入，1000 以下为 1，1001-2000 为 2，2000-5000 为 3，5000-

10000 为 4，10000-20000 为 5，20000-50000 为 6，50000 以上为 7 

 crdg 信用等级，根据用户不同风险情况授予不同等级，AA 为最高，HR 为最

低，共 7 级，我们将 HR 级设为 0，其他更高六级设为 1 

 worktime 工作时间，1 年及以下为 1，1-3 年为 2，3-5 年为 3，5 年以上为 4 

 house 住房，借款人有住房为 1，无住房为 0 

 car 汽车，借款人有汽车为 1，无汽车为 0 

 house_loan 房贷，借款人有房贷为 1，无房贷为 0 

 car_loan 车贷，借款人有车贷为 1，无车贷为 0 

 term 借款期限，借款人发布发布订单的借款期限，单位月 

 lnmoney 借款金额，借款人在平台内发布该笔借款的借款金额，单位元，取对数 

 

表4是本文主要变量的描述性统计。除上面已经介绍过的主要变量之外，我们也可以粗

略了解一下其他变量的主要特征。男性借款人在网贷市场中比较活跃，占比86.1%，已婚人

士占到42.6%，借款人的年龄平均刚刚超过30岁。大专及以上教育水平的借款人占据全部借

款人的59.7%，参与网络借贷的借款人学历普遍高于社会平均水平。31.5%的借款人拥有房

产，低于中国城市住房拥有率，可能是因为很多人没有在认证房产信息，18.3%的借款人拥

有车产，拥有房贷和车贷的比例则分别为10.1%和4.2%。82.2%的借款人有超过一年的工作经

验，另外，收入区间为2001-10000的借款人占比约为73.1%。 

表 4 主要变量描述性统计 

变量名 样本量 均值 标准差 最小值 最大值 

success 514607 0.047 0.211 0.000 1.000 

default 15059 0.154 0.361 0.000 1.000 

name 514607 0.159 0.365 0.000 1.000 

male  514607 0.861 0.345 0.000 1.000 

mariage 500509 0.426 0.495 0.000 1.000 

age 514607 30.306 6.485 18.000 74.000 

edu 457920 1.823 0.792 1.000 4.000 

worktime 372103 2.376 0.992 1.000 4.000 

income 397945 3.928 1.174 1.000 7.000 

crdg 514607 0.034 0.182 0.000 1.000 

house 514607 0.315 0.465 0.000 1.000 

car 514607 0.183 0.386 0.000 1.000 

house_loan 514607 0.101 0.302 0.000 1.000 

car_loan 514607 0.042 0.200 0.000 1.000 

term 514607 15.674 9.361 1.000 36.000 

lnmoney 514607 10.211 1.296 6.908 13.122 



四、实证结果 

本文的实证部分主要回答以下问题：借款人在注册信息中使用网络昵称，还是使用真实

姓名，是否会影响借款人在 P2P 平台上成功获得借款的可能性，并考察使用网络昵称和使

用真实姓名的借款违约率是否有所不同。 

（一）借款成功率 

在本文，我们的解释变量数目很多，为检验解释变量是否存在多重共线性，我们用方差

膨胀因子（Variance Inflation Factor，VIF）检验了回归模型的有效性，所有解释变量的方差膨

胀因子均小于 2，在可接受范围之内，因此本文解释变量之间不存在多重共线性问题。4  

本文的基准回归使用 Probit 模型，以哑变量是否借款成功为被解释变量，以哑变量真实

姓名（真实姓名=1，网络昵称=0）为核心解释变量，以其他借款标的特征和借款人特征为控

制变量。回归结果见表 5。表 5 第 1 列结果显示在单变量回归中，哑变量真实姓名的点估计

系数为-0.247，在 1%的水平上显著，这意味着，在未控制其他变量的情况下，相对于网络昵

称，使用真实姓名成功获得借款的可能性不是更高，反而是更低了。表 5 第 2-4 列，我们分

别加上不同的控制变量，发现在控制了其他影响因素之后，真实姓名系数的绝对值有所下降，

但仍然在 1%的水平上显著为负。在表 5 第 5 列，我们进一步增加了不同年份和省份的虚拟

变量，此时回归结果显示，哑变量真实姓名仍然在 1%水平上显著为负，系数为-0.0564。计

算可得，在控制了其他影响因素之后，真实姓名的平均半弹性系数为-0.128，即使用真实姓

名，比使用网络昵称，使得借款成功率下降 0.128%。相对于本来就不高的平均 4.7%的借款

成功率而言，使用真实姓名并没有使得借款成功率再下降太大幅度。 

从各个控制变量系数的情况看，已婚人士、女性、年龄大、受教育程度高、收入高、

工作时间长、信用等级高的借款人容易获得借款。拥有住房对借款成功率没有显著影响，

但拥有房贷对借款成功率有显著影响，与此恰恰相反的是，拥有汽车对借款成功率有显著

正向影响，但拥有车贷则对借款成功率没有显著影响。对于借款标的特征而言，借款期限

越长，越容易获得借款，而借款金额越大，则越不容易获得借款。 

表 5借款成功率回归结果 

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

 success success success success success 

name -0.247*** -0.171*** -0.0963*** -0.0634*** -0.0564*** 

 (0.009) (0.010) (0.011) (0.012) (0.012) 

male  0.0546*** 0.0167 -0.0318*** -0.0383*** 

  (0.010) (0.010) (0.011) (0.011) 

mariage  0.178*** 0.0751*** 0.0999*** 0.0991*** 

  (0.007) (0.008) (0.009) (0.009) 

age  0.0137*** 0.00676*** 0.0121*** 0.0146*** 

  (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) 

edu  0.204*** 0.123*** 0.154*** 0.160*** 

  (0.004) (0.005) (0.005) (0.005) 

worktime  0.157*** 0.118*** 0.147*** 0.154*** 

  (0.003) (0.004) (0.004) (0.004) 

income   0.0514*** 0.188*** 0.185*** 

   (0.003) (0.004) (0.004) 

                                                             
4 根据经验法则，如果最大的方差膨胀因子

1 2VIF max{VIF ,VI ,VI }, 0F F 1n  ，则表明不存在多重共线

性。 



crdg   1.789*** 1.676*** 1.703*** 

   (0.011) (0.011) (0.012) 

house   -0.0317*** -0.00746 0.00299 

   (0.009) (0.009) (0.010) 

car   0.0735*** 0.120*** 0.129*** 

   (0.009) (0.010) (0.010) 

house_loan   0.0818*** 0.0993*** 0.107*** 

   (0.011) (0.012) (0.012) 

car_loan   -0.00197 0.0171 0.0149 

   (0.016) (0.017) (0.017) 

term    0.00483*** 0.00392*** 

    (0.001) (0.001) 

lnmoney    -0.353*** -0.392*** 

    (0.004) (0.004) 

省份效应 不含 不含 不含 不含 含 

年度效应 不含 不含 不含 不含 含 

N 514607 371603 370868 370868 368769 

Pseudo 2R  0.00383 0.0554 0.232 0.291 0.297 

注：*、**、***分别代表在 10％、5％、1％的水平下显著。括号内数字为稳健性标准误。 

（二）借款违约率 

本部分我们继续对借款违约率进行回归，以哑变量是否违约为被解释变量（违约=1，借

款已结清=0），以哑变量真实姓名（真实姓名=1，网络昵称=0）为核心解释变量，以其他借

款标的特征和借款人特征为控制变量。回归结果见表 6。表 6 第 1 列回归结果显示，在单变

量回归中，哑变量真实姓名的点估计系数为 0.412，在 1%的水平上显著，这意味着，在未控

制其他变量的情况下，相对于网络昵称，使用真实姓名的借款者，违约率更高。如同上文一

样，表 6 第 2-4 列，我们分别加上不同的控制变量，发现在控制了其他影响因素之后，真实

姓名的系数有所下降，但仍然在 1%的水平上显著为正。在表 6 第 5 列，我们进一步增加了

不同年份和省份虚拟变量，此时回归显示，哑变量真实姓名仍然在 1%水平上显著为正，系

数大小为 0.233。计算可得，在控制了其他影响因素之后，真实姓名的平均半弹性系数为 0.527，

即使用真实姓名的借款人的违约率，较实用网络昵称的借款人的违约率高 0.527%。 

从各个控制变量系数的情况看，男性、年龄大、有车贷、借款期限长以及借款金额高的

借款人或借款项目，违约率更高，而结婚人士、受教育程度高、工作时间长、信用等级高、

有汽车或房贷的借款人或借款项目，违约率更低。 

 

表 6 借款违约率回归结果 

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

 default default default default default 

name 0.412*** 0.364*** 0.294*** 0.257*** 0.233*** 

 (0.039) (0.040) (0.045) (0.047) (0.050) 

male  0.0937** 0.123*** 0.150*** 0.154*** 

  (0.039) (0.045) (0.049) (0.051) 

mariage  -0.210*** -0.0426 -0.0863** -0.0718* 

  (0.030) (0.034) (0.037) (0.039) 

age  0.00293 0.00916*** 0.00700*** 0.0169*** 



  (0.002) (0.003) (0.003) (0.003) 

edu  -0.260*** -0.187*** -0.212*** -0.244*** 

  (0.015) (0.019) (0.020) (0.022) 

worktime  -0.0658*** -0.00611 -0.0341* -0.0441** 

  (0.015) (0.017) (0.018) (0.019) 

income   0.0756*** 0.0102 0.0644*** 

   (0.011) (0.014) (0.015) 

crdg   -1.824*** -1.922*** -1.936*** 

   (0.052) (0.064) (0.063) 

house   0.0906*** 0.0296 0.0164 

   (0.035) (0.037) (0.040) 

car   -0.286*** -0.251*** -0.205*** 

   (0.037) (0.041) (0.043) 

house_loan   -0.253*** -0.225*** -0.300*** 

   (0.044) (0.048) (0.051) 

car_loan   0.154** 0.212*** 0.150** 

   (0.060) (0.064) (0.068) 

term    0.0673*** 0.0652*** 

    (0.002) (0.003) 

lnmoney    0.230*** 0.174*** 

    (0.020) (0.023) 

省份效应 不含 不含 不含 不含 含 

年度效应 不含 不含 不含 不含 含 

N 15059 15029 15029 15029 14640 

Pseudo 2R  0.00824 0.0366 0.246 0.351 0.399 

综合借款成功率和借款违约率的回归结果，借款人使用真实姓名，并没有让其更易得到

出借人的信任，借款成功率反而更低，而出借人对借款人使用真实姓名的不信任，也是理性

的，因为使用真实姓名的借款人，借款违约率也更高了。这是个有趣而并不太直观的解释，

对此我们猜测可能是由于以下几个原因：其一，真实姓名对违约后的追讨并没有什么帮助。

因为在目前的经营模式下，网络借贷违约后的追讨，都是由 P2P 平台代为负责的，而平台是

从头到尾知道借款人真实姓名的，并不依赖于借款人披露给出借人的用户名。其二，在没有

信息披露监管机制的情况下，平台也对借款人昵称的使用没有约束，因此借款人虽然使用真

实姓名，但其真实性其实并无法保障。其三，在 P2P 网站并没有要求借款人一定要使用真实

姓名，真实姓名也没有什么实质信用信息的情况下，出借人更多的“信息披露”，反而可能

意味着借款人的底气不足，即使用真实姓名可能反而意味着借款人是要诱导出借人，即出现

了一种“逆向选择”的现象。张伟强等（2015）在一篇相关的研究中发现，虽然公务员在中

国被普遍认为是一个收入稳定、福利和社会保障良好、社会地位高的群体，在商业银行借贷

市场上也被定位为优质客户，但他们利用 P2P 网络借贷平台的交易数据实证研究发现，公

务员群体的借款成功率、利率与违约率与其他群体之间不存在显著差异，并没有表现出优质

客户的特征，他们认为这就是一种逆向选择的原因。其四，这也可能跟借款人的风险偏好有

关，没有使用真实姓名的人，可能更加厌恶风险（害怕自己的个人信息被泄露），而使用真

实姓名的人，可能有更强的风险偏好，从而暴露了更多的个人信息而不自知。而我们的回归

结果也表明，这种“倒挂”的异常现象也已经被出借人所识破，因而使用真实姓名的借款人，

反而不被信任，借款成功率更低。并且，从真实姓名哑变量的系数大小而言，使用真实姓名



的借款人违约率更高，但其得到的更不信任的程度则较小，这说明虽然出借人已经意识到使

用真实姓名的借款人并一定可靠，但仍然表现出了对真实姓名的某种盲目信任。 

在这些解释当中核心逻辑是优质借款人，无所谓是否使用真实姓名，因而使用真实姓名

比例反而相对更低；而次级借款人则由于借款的先天条件不足，才驱使他们采用真实姓名来

意图增加其可信度。为检验这一逻辑，我们以是否真实姓名为被解释变量，借款人相关特征

为解释变量，进行回归。
5
表 7 的回归结果显示，确实是条件越差的借款人，越倾向于使用

真实姓名，例如受教育程度更高、工作年限更长、信用等级更高的借款人更不倾向于使用真

实姓名，“逆向选择”的逻辑得到了初步的证实。
6
 

表 7 以“真实姓名”为被解释变量 

 (1) (2) (3) (4) 

 truename truename truename truename 

male 0.00226 0.00352 0.0124* 0.0138* 

 (0.007) (0.007) (0.007) (0.007) 

mariage -0.00389 0.000318 -0.00595 -0.00684 

 (0.006) (0.006) (0.006) (0.006) 

age -0.00493*** -0.00504*** -0.00571*** -0.00554*** 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

edu -0.192*** -0.184*** -0.189*** -0.188*** 

 (0.003) (0.003) (0.003) (0.004) 

worktime -0.00718** -0.00314 -0.00824*** -0.0122*** 

 (0.003) (0.003) (0.003) (0.003) 

income  0.0118*** -0.00211 0.00104 

  (0.002) (0.003) (0.003) 

crdg  -0.288*** -0.242*** -0.231*** 

  (0.014) (0.015) (0.015) 

house  0.0246*** 0.0220*** 0.0210*** 

  (0.006) (0.006) (0.006) 

car  -0.0283*** -0.0292*** -0.0331*** 

  (0.007) (0.007) (0.007) 

house_loan  -0.0360*** -0.0420*** -0.0462*** 

  (0.009) (0.009) (0.009) 

car_loan  0.00409 -0.00324 -0.00203 

  (0.012) (0.012) (0.013) 

term   0.00372*** 0.00385*** 

   (0.000) (0.000) 

lnmoney   0.0331*** 0.0359*** 

   (0.003) (0.003) 

N 371603 370868 370868 368809 

Pseudo 2R  0.0118 0.0133 0.0153 0.0203 

 

                                                             
5 此处感谢匿名审稿人的宝贵意见。 
6 需要注意的是，本表的回归结果显示 Pseudo 2R 很低，只有约 0.02 左右，说明真实姓名并没有完全被

这些特征变量所解释，所以在主要回归中，即便是在控制了这些特征变量之后，真实姓名仍然有其自己的

解释作用。 



（三）稳健性分析 

1.回归方法的稳健性。在上文的基本回归中，我们使用了 Probit 模型，为了检验回归方

法是否会影响我们的基本结论，本部分我们分别使用 OLS 和 Logit 回归，回归结果见表 8。

回归结果显示，无论是 OLS 回归，还是 Logit 回归，哑变量真实姓名都对借款成功率有显著

的负向影响，对借款违约率有显著的正向影响。OLS 的回归更为常用，结果也更直观，从中

我们可以看出，使用真实姓名的借款人，借款成功率下降 0.359%，幅度并不算太大，但使

用真实姓名的借款人的借款违约率却高出 5.48%。对于 Logit 回归，几率比（odds ratio）分

析表明使用真实姓名的借款人借款成功率，是使用网络昵称借款成功率的 88.5%（exp（-

0.122）），使用真实姓名的借款违约率，是使用网络昵称借款违约率的 148.5%（exp（0.395））。

对于二值选择模型，不同的回归方法，回归系数隐含的经济价值差异较大，因此我们下文将

主要关注回归系数的显著性和方向。 

表 8 回归方法的稳健性分析 

 (1) (2) (3) (4) 

 OLS Logit OLS Logit 

 success success default default 

name -0.00359*** -0.122*** 0.0548*** 0.395*** 

 (0.001) (0.025) (0.010) (0.087) 

male -0.00329*** -0.0943*** 0.0204*** 0.292*** 

 (0.001) (0.023) (0.007) (0.090) 

mariage 0.00943*** 0.200*** -0.000308 -0.112 

 (0.001) (0.018) (0.007) (0.070) 

age 0.00139*** 0.0288*** 0.00255*** 0.0300*** 

 (0.000) (0.001) (0.000) (0.005) 

edu 0.0149*** 0.307*** -0.0281*** -0.443*** 

 (0.000) (0.010) (0.003) (0.040) 

worktime 0.0143*** 0.303*** -0.00794*** -0.0788** 

 (0.000) (0.009) (0.003) (0.034) 

income 0.0180*** 0.355*** 0.0124*** 0.111*** 

 (0.000) (0.008) (0.002) (0.027) 

crdg 0.493*** 3.063*** -0.216*** -3.798*** 

 (0.004) (0.021) (0.005) (0.139) 

house -0.000525 0.00446 0.00795 0.0228 

 (0.001) (0.020) (0.007) (0.071) 

car 0.0149*** 0.237*** -0.0210*** -0.380*** 

 (0.001) (0.021) (0.006) (0.076) 

house_loan 0.0129*** 0.196*** -0.0349*** -0.550*** 

 (0.001) (0.024) (0.006) (0.091) 

car_loan 0.000461 0.0368 0.0190** 0.280** 

 (0.002) (0.034) (0.009) (0.122) 

term 0.000278*** 0.00656*** 0.0165*** 0.115*** 

 (0.000) (0.001) (0.001) (0.005) 

lnmoney -0.0352*** -0.741*** 0.00345 0.320*** 

 (0.000) (0.008) (0.003) (0.042) 

省份效应 含 含 含 含 



年度效应 含 含 含 含 

N 368809 368769 14656 14640 

Pseudo 2R  0.247 0.291 0.300 0.398 

 

2．剔除纯字母的昵称。在关于借款人的名称究竟是真实姓名还是网络昵称的认定中，我

们将纯英文或拼音，全部认定为昵称。然而，严格说来，在英文或拼音的名称中，也存在“真

实姓名”（如姓名拼音和英文姓名）和纯粹昵称的区分，但考虑到识别方法的局限，无法做

到理想的区分。为了进一步检验本文关于真实姓名的认定是否受此影响，我们将名称为全英

文或者全拼音的样本进行剔除，仅比较真实中文姓名与中文网络昵称（可以含有部分字母或

数字）的影响。此时的回归结果见表 9，回归结果显示，剔除全英文和全拼音的昵称后，回

归结果仍然十分非常显著，系数方向也和上文完全一致，并且对不同的回归方法，皆如此。

我们的结果具有较强的稳健性。 

表 9 剔除纯字母的昵称 

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

 Probit OLS Logit Probit OLS Logit 

 success success success default default default 

name -0.0510*** -0.00387*** -0.108*** 0.232*** 0.0492*** 0.388*** 

 (0.013) (0.001) (0.028) (0.057) (0.011) (0.099) 

male -0.0380** -0.00329** -0.0897** 0.152* 0.0156 0.320** 

 (0.017) (0.001) (0.035) (0.084) (0.011) (0.144) 

mariage 0.0986*** 0.00864*** 0.194*** -0.0707 0.00197 -0.0986 

 (0.013) (0.001) (0.028) (0.059) (0.010) (0.105) 

age 0.0143*** 0.00126*** 0.0286*** 0.0150*** 0.00175** 0.0265*** 

 (0.001) (0.000) (0.002) (0.004) (0.001) (0.008) 

edu 0.176*** 0.0155*** 0.346*** -0.226*** -0.0242*** -0.407*** 

 (0.008) (0.001) (0.016) (0.035) (0.005) (0.063) 

worktime 0.146*** 0.0128*** 0.289*** -0.0598** -0.00686 -0.108** 

 (0.006) (0.001) (0.013) (0.029) (0.004) (0.051) 

income 0.176*** 0.0158*** 0.338*** 0.0644*** 0.0109*** 0.116*** 

 (0.006) (0.001) (0.012) (0.023) (0.003) (0.042) 

crdg 1.741*** 0.501*** 3.141*** -2.120*** -0.199*** -4.176*** 

 (0.018) (0.006) (0.032) (0.119) (0.008) (0.265) 

house 0.0317** 0.00212* 0.0717** -0.0276 0.00565 -0.0629 

 (0.014) (0.001) (0.030) (0.063) (0.011) (0.113) 

car 0.110*** 0.0115*** 0.206*** -0.296*** -0.0245*** -0.513*** 

 (0.015) (0.002) (0.032) (0.068) (0.009) (0.122) 

house_loan 0.138*** 0.0150*** 0.262*** -0.349*** -0.0476*** -0.621*** 

 (0.017) (0.002) (0.036) (0.077) (0.009) (0.138) 

car_loan 0.0647*** 0.00519* 0.131*** 0.314*** 0.0309** 0.526*** 

 (0.025) (0.003) (0.051) (0.100) (0.013) (0.181) 

term 0.00452*** 0.000233*** 0.00772*** 0.0664*** 0.0167*** 0.118*** 

 (0.001) (0.000) (0.002) (0.004) (0.001) (0.008) 

lnmoney -0.428*** -0.0349*** -0.814*** 0.204*** 0.0112*** 0.351*** 

 (0.006) (0.001) (0.012) (0.040) (0.004) (0.072) 



省份效应 含 含 含 含 含 含 

年度效应 含 含 含 含 含 含 

N 178801 178819 178801 6512 6524 6512 

Pseudo 2R  0.306 0.247 0.299 0.435 0.331 0.435 

 

3.违约率的稳健性。在上述关于借款违约率的回归中，我们是在已违约项目和已成功结

清项目中定义违约率的，即违约项目为 1，结清项目为 0。然而，由于人人贷还款机制一般

都是每月等额还款，因此并不一定非要等借款项目结束之后，才能判断其是否违约，可能在

项目还款过程中，就会出现违约事件，即上述定义可能会高估真实违约率。为此，在本部分

我们使用第二种违约率的计算，即违约项目对应的不仅仅是已结清项目，还同时包括正在正

常还款项目。根据此定义的违约率为 9.6%，低于上文方法计算的违约率。 

此时的回归结果见表 10。表 10 第（1）-（3）分别使用了 Probit、OLS 和 Logit 回归，回

归结果显示，对于不同的回归方法，哑变量真实姓名对违约率都有显著的正向影响，这说明

对于不同的违约率定义标准，回归结果都是稳健的。具体数值上，表 9 哑变量真实姓名对违

约率的影响系数均较上文有所减小，这可能跟这里定义的违约率本身就较小有关。 

表 10 不同违约率的定义 

 (1) (2) (3) 

 Probit OLS Logit 

 default default default 

name 0.176*** 0.0349*** 0.319*** 

 (0.038) (0.007) (0.069) 

male 0.187*** 0.0243*** 0.349*** 

 (0.040) (0.005) (0.075) 

mariage -0.0527* -0.00478 -0.0933* 

 (0.030) (0.005) (0.056) 

age 0.0142*** 0.00209*** 0.0250*** 

 (0.002) (0.000) (0.004) 

edu -0.214*** -0.0262*** -0.402*** 

 (0.017) (0.002) (0.032) 

worktime -0.0543*** -0.00797*** -0.101*** 

 (0.015) (0.002) (0.027) 

income 0.0773*** 0.0106*** 0.134*** 

 (0.012) (0.002) (0.023) 

crdg -1.576*** -0.140*** -3.476*** 

 (0.057) (0.003) (0.140) 

house 0.0378 0.00613 0.0717 

 (0.032) (0.005) (0.058) 

car -0.229*** -0.0292*** -0.428*** 

 (0.033) (0.004) (0.062) 

house_loan -0.280*** -0.0300*** -0.536*** 

 (0.039) (0.005) (0.074) 

car_loan 0.0503 0.00949 0.111 

 (0.054) (0.006) (0.101) 

term 0.00512*** 0.00140*** 0.00922*** 



 (0.002) (0.000) (0.003) 

lnmoney 0.109*** 0.00716*** 0.219*** 

 (0.020) (0.002) (0.037) 

省份效应 含 含 含 

年度效应 含 含 含 

N 23607 23631 23607 

Pseudo 2R  0.203 0.101 0.204 

五、结论 

在网络时代，使用一个网络昵称还是真实姓名，是我们都要面对的选择。然而，使用网

络昵称还是使用真实姓名，哪个更容易得到信任?这是一个有趣也有意义的问题。本文利用

我国 P2P 网络借贷行业代表性企业“人人贷”的大数据样本，独辟蹊径地探讨了在 P2P 网

络借贷市场中，使用网络昵称和真实姓名，对借款成功率和借款违约率的影响。实证结果表

明，相对于使用网络昵称，使用一个真实姓名的借款人，借款成功率更低，即使用真实姓名

的借款人在 P2P 借贷市场上并没有得到更高信任。同时，针对借款违约率的分析也表明，所

谓使用真实姓名的借款人，较实用网络昵称的借款人，借款违约率更高。违约率和成功率的

对比分析则表明，所谓使用真实姓名的借款人，得到的信任还是有些盲目。 

就本文的政策涵义而言，监管者应该加强对 P2P 平台信息披露的监管。所谓信息披露

是指 P2P 企业将其经营信息、财务信息、风险信息以及标的信息等向监管者和社会公众履

行告知义务的行为。真实姓名之所以没有比网络昵称得到更多的信任，就是因为这些所谓真

实姓名，其真实性其实是无法保障的。而且，如果最终借款人违约，是否使用了真实姓名，

对借款人的追讨和出借人权益的维护，都并没有太多的帮助。在无法核实和制约的情况下，

取一个看起来像真实姓名的名称，反而可能意味着可能是要诱导出借人。而我们的回归结果

也表明，这种“倒挂”的异常现象也已经被出借人所识破，因而使用看起来像是真实姓名的

借款人，反而不被信任，借款成功率更低。这种局面并不是一个理想局面，而打破它就有赖

于信息披露机制和信息披露审查机制的建立和完善。 

 

参考文献： 

 

1． 陈霄、叶德珠：《标点符号有用吗？——来自 P2P 网络借贷的经验证据》[D]，暨南大学经济学院工作

论文，2015。 

2． 李焰、高弋君、李珍妮、才子豪、王冰婷、杨宇：《借款人描述性信息对投资人决策的影响：基于 P2P

网络借贷平台的分析》[J]，《经济研究》2014 年增 1 期。 

3． 廖理、吉霖、张伟强：《借贷市场能准确识别学历的价值吗？——来自 P2P 平台的经验证据》[J]，2015，

《金融研究》2015 年第 3 期。 

4． 廖理、李梦然、王正位：《中国互联网金融的地域歧视研究》[J]，《数量经济技术经济研究》2014 年第

5 期。 

5． 廖理、李梦然、王正位：《聪明的投资者：非完全市场化利率与风险识别——来自 P2P 网络借贷的证据》

[J]，《经济研究》2014 年第 7 期。 

6． 彭红枫、赵海燕、林川：《借款陈述如何影响借款成功率和借款成本——基于“人人贷”的文本分析》

[D]，武汉大学经济与管理学院工作论文，2015。 

7． 网贷之家、盈灿咨询：《2015 年中国网络借贷行业年报》[D]，网贷之家网站，2016。 

8． 王会娟、廖理《中国 P2P 网络借贷平台的信用认证机制研究》[J]，《中国工业经济》2014 年第 4 期。 

9． 张鸣、税煜、陈明端：《股票名称、选择牲关注与殷价的行业同步牲》[J]，《财经研究》2013 年第 11 期。 



10．Barasinska, N., and Schafer, D. 2014, “Is Crowdfunding Different? Evidence on the Relation between Gender 

and Funding Success from a German Peer-to-Peer Lending Platform”[J], German Economic Review,Vol.15, 

NO.4: 436-452.  

11．Chen, D., Li, X., and Lai, F., 2014, "Gender Discrimination in Online Peer-to-Peer Credit Lending: Evidence 

From Lending Platform in China"[D], Pacis 2014 Proceedings. Paper 106. 

12．Duarte, J., Siegel, S., and Young, L., 2012, “Trust and Credit: the Role of Appearance in Peer-to-Peer 

Lending”[J], Review of Financial Studies, Vol.25: 2455-2484. 

13．Einav, L., and Yariv, L. 2006, “What's in a Surname? The Effects of Surname Initials on Academic Success”[J], 

Journal of Economic Perspectives, Vol.20, No.1: 175-188. 

14．Freedman, S, and Jin, G., 2011, “Learning by doing with asymmetric information: evidence from 

Prosper.corn”[D], NBER Working Paper, No. 16855. 

15．Green, T. C., and Jame, R, 2013, “Company Name Fluency, Investor Recognition, and Firm Value”[J], Journal 

of Financial Economics, Vol.109: 813-834. 

16．Herzenstein, M., Andrews, R., Dholakia, U., and Lyandres, E., 2008, “The Democratization of Personal 

Consumer Loans? Determinants of Success in Online Peer·to-peer Lending Communities”[D], SSRN working 

paper． 

17．Herzenstein,M., Sonenshein, S., Dholakia, U. M., 2011, “Tell Me a Good Story and I May Lend You Money:The 

Role of Narratives in Peer-to-Peer Lending Decisions”[J], Journal of Marketing Research, Vol.48, No.1: 138-

149. 

18．Iyer, R., Khwaja, A. I., Luttmer, E., and Shue, K., 2009, “Screening in New Credit Markets: Can Individual 

Lenders Infer Borrower Creditworthiness in Peer-to-Peer Lending?”[D], Working Paper. 

19．Lin, M., Prabhala, N. R., and Viswanathan, S., 2009, “Can social networks help mitigate information asymmetry 

in online markets?”[D], ICIS 2009 Proceedings, Paper 202. 

20．Lin, M., Prabhala, N. R., and Viswanathan, S., 2013, “Judging Borrowers by the Company They Keep: Social 

Networks and Adverse Selection in Online Pee-to-peer Lending”[J], Management Science, Vol.59: 17-35. 

21．Pope, D. G., and Sydnor, J. R., 2011, “What’s in Picture? Evidence of Discrimination from Prosper.Com”[J], 

The Journal of Human Resources, Vol.46: 53-92. 

22．Puro, L., Teich, J., Wallenius, H., and Wallenius, J., 2010, “Borrower decision aid for people-to-people 

lending”[J], Decision Support Systems, Vol.49, No.1: 52-60. 

23．Ravina, E., 2012, “Love & loans: The effect of beauty and personal characteristics in credit markets”[D], SSRN 

Working paper. 

 

Nickname and Loan Success Rate or Default Rate in P2P Lending Platform 

 

Abstract：In the Internet age, nickname and real name, which is more trustworthy? This is an 

interesting and meaningful question. In this paper, using big sample from representative 

enterprise, renrendai.com, we discuss the influence of using real name and nickname on loan 

success rate and loan default rate. Empirical results show that using the real name will reduce the 

loan success rate in the P2P lending market. At the same time, the borrowers with real name, have 

a higher loan default rate. The policy implication of this paper is that it should strengthen the 

supervision of information disclosure of P2P lending. 
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