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算法人力资源管理下的员工算法 

应对行为与工作绩效* 
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摘  要  算法人力资源管理是人工智能技术与人力资源管理相结合的新兴研究领域。尽管人工智能技术已广

泛应用于人力资源管理各职能领域, 但学界对算法人力资源管理的研究仍处起步阶段, 存在大量问题值得理

论与实证研究。依据结构化理论, 本研究旨在提示数智时代算法人力资源管理对员工认知与情感反应、算法

应对行为及其工作绩效的影响。具体包括: 探索算法人力资源管理对员工认知与情感反应的影响及边界条件; 

提炼员工对算法人力资源管理的应对行为及检验员工认知与情感反应如何影响其算法应对行为的选择; 分析

算法人力资源管理对员工工作绩效的影响效应及作用机制。本研究将丰富和拓展算法人力资源管理知识体系, 

为战略人力资源管理领域提供新见解, 并为组织全面采用算法人力资源管理或开展数字化人力资源管理实践

奠定微观理论基础。 
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1  问题提出 

在人力资源管理研究和实践的演化过程中 , 

技术的发展不仅改变了人力资源管理的工具和方

法 , 还深刻影响了其战略意义和组织目标的实

现。从电子数据处理技术、电子人力资源、信息

技术、大数据、人力分析到人工智能算法, 人力

资源管理领域的学者不断跟踪技术的发展, 并利

用技术协助进行人力资源管理决策制定与执行。

然而, 随着算法技术的应用, 人力资源管理正在

从人类决策为主的模式向更具自动化的算法驱动

决策模式转变, 这一转变不仅仅是技术工具的升

级, 更是一种深刻的战略性变革, 重新定义了人

力资源管理的职能与价值。同时, 这一变革带来
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的不仅是效率的提升, 更直接影响员工工作绩效, 

为组织实现战略性人力资源管理和获得竞争优势

奠定了基础。 

最近, 学术界频繁提起术语——算法人力资源

管理(Algorithmic Human Resource Management), 试

图以此统一学者对于在人力资源管理领域中越来越

多地采用数字技术这一现象的见解(Meijerink et al., 

2021; Meijerink & Bondarouk, 2023; Sienkiewicz, 

2021)。算法人力资源管理是指使用基于数字数据

的软件算法来增强人力资源管理相关决策和 /或

自动化人力资源管理活动(Meijerink et al., 2021)。

这一定义强调了算法人力资源管理的三个最重要

的特征: (a)生成和使用数字数据, (b)部署处理数

字数据的软件或人工智能算法, (c)人力资源管理

相关职能决策的部分或完全自动化。我们认为 , 

算法人力资源管理不仅仅是一种简单的技术工具

变革, 更是一种战略转变, 正在改变组织的管理

模式, 提升企业的效率和绩效。 

与传统人力资源管理模式不同, 算法人力资



第 6 期 席  猛 等: 算法人力资源管理下的员工算法应对行为与工作绩效 949 

 

 

源管理不仅改变了决策主体 (从人类转向算法 ), 

更重要的是它改变了决策执行的方式和数据驱动

下的资源配置逻辑。在实践中, 具有高效、优化

和数据驱动等特点的人工智能算法被管理者越来

越多地应用于人力资源管理决策中(刘善仕  等 , 

2022; 魏昕 等, 2021; 赵宜萱 等, 2020)。例如, 

领英(LinkedIn)、智联招聘等职业社交平台利用人

工智能推荐算法对数以千万计求职者的信息资料

进行分析与排序, 然后结合企业招聘需求, 向企

业客户个性化地推荐最佳匹配的人才(Roy et al., 

2020)。一些企业利用自然语言处理算法技术分析

员工在工作场所中的沉淀数据来预测他们离职的

可能性, 以此辅助人力资源经理和部门领导预先

采取防范措施或进行员工离职管理 (Chowdhury 

et al., 2023; Silverman & Waller, 2015)。这些应用

不仅能显著提升人力资源管理的效率和科学性 , 

还通过更加精准的数据分析与决策优化直接推动

员工工作绩效(Huselid, 2018; Strohmeier, 2020)。 

在战略性人力资源管理框架下, 算法人力资

源管理的潜力不仅在于改进人力资源流程, 更体

现在对员工绩效的提升上。大数据、人工智能算

法的应用不仅能够提高人力资源管理决策质量 , 

使其更加客观、科学(Huselid, 2018; Strohmeier, 

2020), 更能将人力资源管理的职能从操作性任务

转向战略性和价值创造活动 (Ruel et al., 2007; 

Sienkiewicz, 2021)。这些优势正是越来越多的企

业采用人工智能算法进行人力资源管理和组织决

策的主要驱动力。通过算法的自动化和精准分析, 

组织可以更有效地预测和衡量员工绩效, 从而在

最大化组织利益的同时提升员工工作绩效。 

然而, 算法人力资源管理不仅在效率层面发

挥作用, 它对组织管理模式与员工关系的结构性

影响也不容忽视。算法人力资源管理在通过数字

技术增强人力资源管理活动决策与执行的同时 , 

也将决策的主动权转移到机器人或计算机手中

(Duggan et al., 2020)。这种将人力资源管理决策权

交给执行算法的机器人或计算机的做法, 可能会

引发包括员工、人力资源专业人员、部门经理、

高层管理人员和企业政策制定者在内的各种人力

资源管理活动参与者的角色、职责、认知和情感

的深刻变化(Kryscynski et al., 2018)。虽然算法人

力资源管理的潜在好处得到了广泛认可 (Parent- 

Rocheleau & Parker, 2022), 但学者们也对潜藏的

负面影响表达了担忧, 尤其是算法决策可能带来

的伦理道德问题(Duggan et al., 2020; 罗文豪 等, 

2022), 诸如算法歧视与偏见、算法剥削、算法透

明度与可解释性、算法决策不公平感、算法厌恶、

算法欣赏或算法信任等。 

此外, 虽然算法人力资源管理可能是人力资

源管理领域未来发展最重要的趋势之一, 但面对

新兴且未知的事物 , 人们本能的反应可能是怀

疑、不相信, 甚至是抵制(Prahl & Van Swol, 2017; 

罗文豪 等, 2022)。一些研究也支持了上述观点, 

即尽管算法管理更为高效、准确、客观, 但员工

依然不相信算法决策的结果(Stone et al., 2015; 杜

严勇, 2022; 李游 等, 2022)。这反映了算法人力

资源管理在推动组织效能提升的同时, 员工对其

公平性、透明性与可信度的感知也至关重要。人

机交互领域的文献表明, 人们对于算法决策的感

知尤其是公平感知十分重要(Sundar & Nass, 2001; 

蒋路远 等, 2022; 罗文豪 等, 2022; 裴嘉良 等, 

2021)。无论算法决策的结果表现如何, 人们对于

算法决策的公平感知, 都会影响人们对它的采用

(Lee, 2018; Newman et al., 2020)。与人力资源专业

人员或部门经理做出的人力资源管理决策相比 , 

我们并不完全理解员工如何看待算法做出的决策, 

而员工对算法决策的看法会影响他们对算法决策

的态度和情感, 进而影响他们在工作场所中的行

为与绩效。因此, 了解和评估员工对于算法人力

资源管理决策的道德感知(如公平感知)、情感反应

(如算法信任与算法厌恶)以及可能的算法应对行

为(如适应或抵制算法行为)变得非常重要且必要, 

而这也是在人力资源管理领域全面推广和应用算

法人力资源管理的重要前提, 即算法人力资源管

理的内部合法性得到广泛认可。 

如今, 我们正处于一个过渡时期, 尽管大数

据、云计算、5G、人工智能等新兴数字化技术在

组织管理决策中的应用已呈燎原之势, 但距离全

面采用人工智能算法进行人力资源管理决策制定

和执行的目标还有很长的路要走, 也有很多的理

论与实践问题需要解决(Sienkiewicz, 2021; 罗文

豪 等, 2022)。为此, 当前阶段正是理解这一技术

变革影响员工认知、情感、行为以及工作绩效的

关键时刻。因此, 本研究将在理论梳理和实践观

察的基础上, 构建数智时代算法人力资源管理影

响员工认知与情感反应、算法应对行为及其工作
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绩效的理论模型, 并通过揭示员工认知、情感与

行为反应的内在机制, 打开算法人力资源管理与

绩效之间的“黑箱”, 加速我们对算法人力资源管

理知识体系的构建与发展, 为战略人力资源管理

领域提供新的见解, 并为组织深度采用基于人工

智能算法的人力资源管理决策或开展数字化人力

资源管理实践奠定微观理论基础。 

2  文献回顾 

2.1  算法人力资源管理 

算法人力资源管理并不是一个孤立产生的概

念 , 而是社会技术环境不断演进与复杂化的产

物。技术与人力资源管理的交互经历了早期的人

力资源信息系统、基于网络的人力资源管理、电

子人力资源管理和虚拟人力资源管理阶段, 在新

兴数字技术如大数据、人工智能、云计算等驱动

下, 催生了更加智能化、自动化和战略性的人力

资源管理模式, 如智能人力资源管理、数字化人

力资源管理、人工智能增强人力资源管理以及算

法人力资源管理 (Kim et al., 2021; 李燕萍  等 , 

2021; 张建民 等, 2022)。这种演进表明, 算法人

力资源管理并非单纯的技术应用, 而是涉及管理

主体、数据驱动的资源配置逻辑等多方面的战略

性变革。相较于传统人力资源管理, 算法人力资

源管理不仅在效率上取得了突破, 更从根本上改

变了人力资源管理的方式, 将人力资源管理的决

策和执行主体从人类转移到人工智能算法。这一

转变带来的不仅是工具的改进, 而且是管理思维

和战略实践的颠覆。 

根据 Meijerink 等人(2021)的定义, 算法人力

资源管理是指使用基于数字数据运行的软件算法

来增强与人力资源相关的决策和 /或自动化人力

资源管理活动。这一概念不仅综合了各种类型的

数字化人力资源管理的见解, 还提示了算法人力

资源管理作为一种战略性管理手段的潜在价值 , 

不仅在效率提升上产生直接影响, 也为组织竞争

优势的获取提供了新的路径。这一转变表明, 算

法人力资源管理可能已经超越了传统人力资源管

理的范畴, 成为企业在数据驱动时代中提升绩效

和竞争力的重要要素。在现有文献中, 广泛探讨

了不同类型的数字人力资源管理实践(如人力资

源分析、电子人力资源管理、人力资源管理云计

算、智能人力资源管理、基于人工智能的人力资

源管理)以及启用它们的条件(如大数据、人工智能)

和依赖这些技术和实践的组织之间的显著联系

(如在线劳动平台)。 

算法人力资源管理核心特征可以归结为三点: 

(1)数字数据的生成和使用, (2)处理数字数据的软

件算法的部署, 以及(3)人力资源管理相关职能决

策的部分或完全自动化(Meijerink et al., 2021)。算

法人力资源管理强调的是在人力资源管理中使用

数字数据依据特定软件算法进行全自动或部分自

动化决策。前两个特征(即数字数据和软件算法的

使用)将算法人力资源管理置于广义的数字人力

资源管理领域, 而第三个特征——人力资源管理

相关决策的自动化——是算法人力资源管理区别

于其他形式的数字人力资源管理的关键所在。这

一特征赋予了算法人力资源管理更高的战略地位, 

使其不仅在操作层面优化了人力资源管理实践 , 

还可能成为直接影响组织战略决策的管理工具。 

尽管算法人力资源管理的应用具有战略潜力, 

仍存在诸多尚未解决的问题。学者也发现, 算法

人力资源管理的正面效应并没有在所有情境下充

分发挥作用, 甚至在某些情况下带来了负面影响

(Stone et al., 2015; 谢小云 等, 2021)。例如, 算法

的不可解释性、透明度不足以及潜在的决策偏见

可能导致员工对算法人力资源管理的不信任和抵

触(Newman et al., 2020; 罗文豪 等, 2022)。因此, 

需要从员工的视角审视算法人力资源管理(罗文

豪 等, 2022)。 

结构化理论对理解算法人力资源管理的角色

和机制提供了有力框架。结构化理论认为, 在人

与技术的互动关系中, 人的主体性始终处于领导

地位 , 而技术则充当结构属性 , 起到补充作用

(Leonardi, 2011)。这一理论强调了技术与人的动

态关系: 尽管算法人力资源管理在自动化和效率

优化方面发挥着重要作用, 但其成功的实现依赖

于员工的认知、情感反应和适应行为(罗文豪 等, 

2022; 谢小云 等, 2021)。因此, 算法人力资源管

理不仅要关注其技术性优势, 更要考虑技术在员

工感知下的功能表现, 包括公平性、透明度和解

释性等, 尤其是在与绩效之间的关系上。理解员

工对算法人力资源管理的认知和情感反应是探讨

其战略价值的关键之一。无论是信任还是厌恶 , 

员工的反馈都决定了算法人力资源管理的长期有

效性与内部合法性。因此, 我们需要从员工的视
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角出发, 关注员工对算法人力资源管理的认知与

情感反应以及可能的算法应对行为, 以确保算法

人力资源管理在提升绩效的同时获得员工的认可

与支持。 

2.2  算法人力资源管理下的员工公平感知 

随着数据的爆炸式增长和人工智能的发展 , 

雇主在招聘、选择和管理员工时越来越依赖算法

工具。如果数据和算法被合理使用, 它们不仅能

提高管理效率, 还可以帮助减少人为偏见, 使工

作场所更加公平。然而, 大数据和算法也引入了

新的形式偏见和歧视的风险, 引发了学术界和实

践界对算法人力资源管理中公平问题的广泛关注

(张志学 等, 2021)。基于结构化理论, 员工的公平

感知不仅是对技术流程的反馈, 更是技术与人互

动中的重要变量, 直接影响了员工对算法人力资

源管理的接受程度和行为选择。 

目前关于算法公平性问题的研究主要集中在

两个方面: 第一, 算法本身的公平性。此类研究着

重于对算法公平性的形式化定义, 并使用不同度

量方式来量化算法中的不公平性(偏差) (Corbett- 

Davies et al., 2023)。这些研究通常通过总结和评

估不同受保护属性(如性别、种族、出身、文化等)

在算法中是否受到平等对待, 探索算法的统计偏

差、群体公平、个体公平和过程公平(Bellamy et al., 

2019)。第二, 算法决策结果的公平性。由于算法

每次运行都遵循相同且固定的程序, 不会受到人

类情感因素的影响并且没有主体性, 通常被视为

比人类决策者具有更少的决策偏见(Miller & Keiser, 

2021; Schildt, 2017; Wilson & Daugherty, 2018; 蒋

路远 等, 2022)。然而, 即使算法客观上较为公正, 

如果员工认为其决策过程缺乏透明度或未充分考

虑个体差异, 公平性认知也会受到削弱, 从而影

响员工的信任和积极行为(Helberger et al., 2020; 

Newman et al., 2020)。 

算法的公平性与透明性是影响员工信任的关

键。依据结构化理论, 员工对算法人力资源管理

的公平感知不是被动接受的过程, 而是员工与技

术互动中的核心因素。例如, 若员工能够理解算

法决策的依据和逻辑, 公平感知将增强, 从而提

高他们对算法的信任和适应性行为。相反, 如果算

法决策的过程对员工而言过于模糊或不可解释, 员

工可能对算法产生不信任和抵制情绪(Lambrecht 

& Tucker, 2019; Sundar & Nass, 2001)。因此, 在算

法人力资源管理的设计与应用中, 提升公平性和

透明度不仅能够增加系统的内部合法性, 更有助

于调动员工的主观能动性, 推动其行为转向积极

方向。 

2.3  算法人力资源管理下的员工情感反应 

尽管算法的速度、精确性和客观性远远优于

人类决策, 但人们对算法的信任和接受程度却往往

低于预期(Edwards et al., 2000; Wilson & Daugherty, 

2018)。研究表明, 基于证据的算法可以做出比人

类更准确的未来预测, 但是在决定采用人类的预

测还是统计算法的预测时, 人们经常选择人类的

预测(Dietvorst et al., 2015)。例如, 招聘人员更相

信自己而非算法的推荐(Highhouse, 2008; Newman 

et al., 2020), 病人更愿意采纳医生而非医疗人工

智能的诊断结果(Longoni et al., 2019), 员工不愿

意相信人工智能推荐的培训方案与产品 (Castelo 

et al., 2019)。这种更相信人类决策而非算法决策

的现象被称之为“算法厌恶” (Algorithm Aversion); 

而相信算法决策优于人类决策的现象被视为“算

法欣赏” (Algorithm Appreciation)或“算法信任” 

(Algorithm Trust)。 

算法厌恶表现为人类不情愿使用或者不相信

算法(或人工智能产品), 这可能是对算法使用的

负面体验或感知的结果(Dietvorst et al., 2018; 李

游 等, 2022)。人们产生算法厌恶的原因多种多样: 

(1)人们对于一种没有使用过的新技术会产生本能

的排斥与不信任 ; 人们通常认为人是不完美的 , 

犯错误是正常现象, 但机器应该是完美的, 不应

该犯错(Prahl & Van Swol, 2017)。(2)人们对于自主

性的追求。如果人们对算法的工作机制不了解 , 

也不能与其进行某些形式的友好互动, 而必须直

接接受算法的建议, 这会降低人们的控制感, 从

而产生厌恶算法的现象(Dietvorst et al., 2018; Prahl 

& Van Swol, 2017)。(3)算法本身的局限性。人的

本质在于社会性, 人与人之间在社交场合中进行

互动交流可以观察各种细节, 而算法的不透明性

与不可解释性, 强化了人与算法之间的距离感。

相对于算法决策, 人们更易于理解来自人类的决

策(Yeomans et al., 2019)。此外, 一些研究探讨了

导致算法厌恶的因素, 如算法特征(Berger et al., 

2021)和不公平感知(Newman et al., 2020)。 

人们更愿意接受来自算法而不是其他人的建

议的现象被称之为算法欣赏(Logg et al., 2019)。与
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算法欣赏相类似的是算法信任, 即人们对算法决

策的准确性和公平性的信任程度(Alexander et al., 

2018)。人们信任算法的原因包括: (1)自己或他人

拥有使用并信任某种算法的经验。例如, 人们在

购物或选择餐馆前会查看基于用户评价而产生的

评分结果。(2)算法具有一定的人性化、个性化特

征, 使人们乐于接受算法。例如, 购物网站的推荐

算法具有明显的个性化特征。(3)算法的抗干扰能

力强, 决策更加客观高效。一些研究探讨了算法

信任的前因, 包括人格特质、文化因素、年龄和

性别(Hoff & Bashir, 2015)。 

考虑到算法被越来越多地应用于人力资源管

理活动与流程, 研究人们对算法的信任变得越发

重要且迫切。影响算法信任的因素包括决策过程

的透明度、算法的准确性和算法决策的公平性。

组织在人力资源管理中可以通过对算法的使用保

持透明, 确保算法的设计旨在消除偏见, 并定期

审查和审计算法等方法, 来确保做出公平和准确

的管理决策, 进而增强员工对算法决策的信任。

当他们倾向于认为算法决策是公平和准确时, 员

工更可能信任算法, 这对于提升员工的敬业度、

满意度和工作绩效具有重要作用。 

算法信任和厌恶之间的平衡, 以及它们对员

工行为和绩效的影响, 已经在心理学与信息系统领

域得到了初步关注(Alexander et al., 2018; Dietvorst 

et al., 2018; Logg et al., 2019)。然而, 人们对算法

的情感反应不仅仅依赖于算法本身的技术性优势, 

还与员工的认知、文化背景、性格特质等多个因

素密切相关。因此, 如何在组织中提高员工对算

法的信任, 减少算法厌恶, 是推动算法人力资源

管理长期成功的关键议题。 

2.4  算法人力资源管理下的员工应对行为 

通过对现有文献的梳理, 本研究发现, 在数

智时代的算法管理背景下, 员工或平台工作者面

对算法人力资源管理主要存在三种应对行为：适

应算法行为、抵制算法行为和操纵算法行为(Cheng 

& Foley, 2019; Kellogg et al., 2020; 刘善仕 等, 

2022; 席猛, 邓文明, 2021; 谢小云 等, 2021)。这

些行为既反映了员工在面对技术变革时的主动性, 

也揭示了员工对算法人力资源管理的不同情感和

认知反应。 

第一, 适应算法行为。面对算法人力资源管

理决策, 作为相对弱势与被管理的一方, 员工可

能会主动采取理解和适应算法决策的行为。适应

算法行为是指员工主动学习如何在算法的约束下

工作, 根据算法的标准找到优化自己工作表现的

工作方式或方法, 以满足算法设定的标准。基于

平台型组织, Jarrahi 和 Sutherland (2019)研究发现, 

大多数平台工作者会对算法管理传递的工作标准

和规范加以理解并内化为自身的价值判断, 然后

按照算法的指令做出符合平台预期的行为。适应

算法行为可以看作是对算法人力资源管理的主动

响应和适应, 能够帮助员工更好地理解系统并在

算法系统内工作。研究表明, 通过提升算法透明

度、让员工理解算法如何做出决策, 能够增强员

工对算法决策的信任, 并提高他们的适应性行为

(刘善仕 等, 2022)。适应算法行为不仅能提升员

工绩效, 还能促进算法人力资源管理的内部合法

性, 即员工对系统的认可和支持是算法人力资源

管理成功的关键因素之一(Bhave et al., 2020)。 

第二, 抵制算法行为。抵制算法行为是指员

工做出拒绝、反对或抵制基于算法人力资源管理

决策的行为。这种行为可能表现为质疑算法的准

确性或直接抵制其决策结果(Jarrahi & Sutherland, 

2019)。例如, 员工可能会通过规避算法监控或挑

战算法决策的有效性来表达他们的不满。在算法

人力资源管理实践中, 如果员工认为算法系统没

有准确反映他们的表现或贡献, 他们可能会要求

人工审查评级。另外, 如果员工认为算法系统给

予员工的培训或晋升机会存在偏见时, 他们也可

能会抵制算法人力资源管理的决策结果。同时 , 

当员工表达对隐私和个人信息保护的担忧, 或对

算法系统的透明度和问责制表示担忧时, 员工也

可能会产生抵制算法人力资源管理的行为(Bhave 

et al., 2020)。虽然抵制算法行为可以被视为对算

法人力资源管理的负面反应, 但它也可能表明员

工对算法人力资源管理决策的公平性或准确性

存在担忧, 可能促使组织在算法设计和应用中改

进决策过程, 从而提高员工的公平感知和系统透

明度。 

第三, 操纵算法行为。操纵算法行为是指员工

主动采取能够影响算法人力资源管理决策结果的措

施或行为。在平台型组织中, Jarrahi 和 Sutherland 

(2019)研究发现 , 平台工作者可能会私下联系顾

客给出好评以提升自己的评级; 在电子商务研究

中, 商店可能会给予顾客优惠券来让顾客给予好
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评以提升商户评分。在人力资源管理领域, 员工

亦会操纵他们的在线表现或社交媒体活动, 以便

在招聘决策算法系统中呈现更有利的形象(谢小

云 等, 2021)。例如, 员工可能会通过购买关注者

或正面评论, 或管理他们的社交媒体档案, 人为

地提高他们的在线声誉, 以呈现更专业的形象。

这种行为方式可能会在算法中对某些员工产生偏

好, 并破坏招聘决策的有效性和公平性。另外, 员

工可能会操纵他们的工作时间或人为地提高他们

的生产力指标, 以向算法绩效管理系统呈现更有

利的形象。此外, 当员工试图破坏算法系统的有

效性时, 人力资源管理中的操纵算法行为也可能

发生。例如, 员工可能会故意向算法系统提供虚

假或误导性信息, 以歪曲结果。相比于跟上级主

管的面对面交流, 员工在管理决策背景下, 可能

会选择性地表现自己, 甚至可能印象管理塑造出

“一个千面”的自我(Colbert et al., 2016)。由于意识

到自己可能会处于被时刻注视的“全景监狱”中 , 

员工可能会更加强烈地表现自我 , 向算法进行

“印象管理” (谢小云 等, 2021)。操纵算法行为揭

示了算法管理系统在设计和实施中的漏洞, 如果

组织无法及时应对这种行为, 可能导致算法管理

系统被滥用。 

总的来说, 员工的应对行为与其对算法人力

资源管理的认知、情感反应密切相关(Colbert et al., 

2016)。适应行为反映了员工对算法系统的接受和

信任, 而抵制和操纵行为则可能是由于员工对算

法不透明性、偏见或不公正决策的反应。组织通

过加强算法的透明度、公平性和可解释性, 可以

有效减少抵制和操纵行为, 增强员工的适应性行

为, 从而实现算法人力资源管理的战略价值。 

2.5  算法人力资源管理与员工工作绩效 

尽管现有文献对于算法决策是否影响员工工

作绩效做出了有益的探讨, 但关于算法人力资源

管理是否以及如何提升员工工作绩效仍未得到足

够的关注。本文认为, 算法人力资源管理对员工

工作绩效的影响可能存在两面性。 

一方面, 算法人力资源管理可能有助于提升

员工工作绩效。算法决策被认为能够提高员工的

决策能力, 将员工从琐碎的任务中解救出来, 从

而专注于更重要的工作, 提高创造能力, 进而提高

员工和企业的生产力(Wilson & Daugherty, 2018)。

Kim 等人(2021)发现在教育辅导服务中, 人工智

能生成的诊断能够帮助导师适应学生的学习需

求。Luo 等人(2021)基于实际的销售培训数据表明, 

人工智能辅助销售代理的管理方法能够提升原始

绩效排名居中的销售代理的工作绩效。根据匹配

视角, Tang 等人(2022)研究了组织人工智能技术

的引入与员工尽责性之间能够互补地对员工工作

绩效产生积极影响。他们发现, 人工智能技术的

引入一定程度上能够提升员工的工作绩效, 但对

于认真尽责的员工而言, 人工智能技术的引入并

不能提升他们的工作绩效。 

另一方面, 算法人力资源管理也可能对员工

工作绩效产生负面影响。Stieglitz 等人(2022)关注

了社会懈怠现象, 即个人为集体任务工作的时间

少于为个人任务工作的时间。他们的研究表明 , 

在虚拟协作过程中, 参与者倾向于将责任推卸给

虚拟服务经理, 可能存在社会懈怠, 进而降低工

作绩效。Fügener 等人(2022)认为, 人工智能建议

有助于个人表现, 但减少了人类的独特知识, 随

着群体规模的增加, 这种多样性的降低损害了群

体表现。同时, Fügener 等人(2022)发现, 当人类将

工作委派给人工智能时, 如若人类无法正确评估

自己的能力, 导致糟糕的授权策略, 人工智能算

法则不能提高绩效。此外, 在决策过程中过度依

赖算法可能会导致人与人之间缺乏互动, 员工的

自主感和控制感降低, 可能会降低员工工作的动

力。如果员工觉得绩效评估体系不公平或缺乏透

明度, 他们可能会失去动力, 不再投入工作。 

3  研究构想 

随着人工智能算法技术在人力资源管理实践

与决策中的广泛应用, 学术界和实践界越来越关

注员工如何感知与评价算法人力资源管理、是否

信任或厌恶算法决策, 以及可能采取的算法应对

行为。这些问题不仅是算法人力资源管理研究中

的关键点, 更是算法人力资源管理能否为组织战

略目标的实现提供支持的决定性因素。对这些问

题的回答也是组织进行算法人力资源管理和推动

数字化管理实践的关键。 

本研究期望构建一个数智时代算法人力资源

管理影响员工认知与情感反应、算法应对行为及

其工作绩效的理论模型。基于结构化理论的视角, 

本研究不仅将算法人力资源管理视作一种技术工

具, 更作为一个动态互动的过程, 即员工的主观
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认知与情感反应决定了算法人力资源管理能否真

正实现其效能。在这一框架中, 员工对算法的信

任、厌恶以及由此产生的应对行为, 直接关系到

算法人力资源管理在组织中的有效性与合法性 , 

从而对组织的竞争力产生深远影响。通过探讨算

法人力资源管理对员工认知、情感和行为的影响

机制, 本研究促进和加深了我们对算法人力资源

管理知识体系的理解, 为组织全面采用基于人工

智能算法的人力资源管理或开展数字化管理实践

奠定微观理论基础, 为战略人力资源管理领域提

供新见解, 深化算法人力资源管理如何提升组织

竞争优势的微观基础理解。具体而言, 本研究拟

解决三个核心问题: (1)算法人力资源管理决策如

何影响员工的认知与情感反应, 以及其边界条件

是什么; 这一问题将聚焦于探讨算法人力资源管

理的透明度、公平性和可解释性等因素如何影响

员工的感知与情感反应(如信任与厌恶), 并进一

步考察不同决策情境下的边界条件。(2)员工在算

法人力资源管理中采取哪些应对行为, 并探讨认

知与情感反应如何影响其应对行为的选择; 这一

问题将深入分析员工的适应、抵制和操纵等应对

行为, 并揭示认知与情感在员工选择这些行为中

的中介作用。从结构化理论的角度来看, 员工的

行为应对不仅是对算法的被动反应, 而是其主动

与技术互动的表现, 尤其是在对算法公平性和控

制感的认知影响下, 员工会选择不同的行为策略

来适应或抵制算法人力资源管理。(3)算法人力资

源管理如何通过员工认知、情感与行为间接影响

工作绩效; 通过分析员工的认知和情感如何驱动

其行为选择, 进而影响工作绩效, 本研究将为算

法人力资源管理对组织绩效的正面或负面效应提

供理论支持。结构化理论强调, 技术影响最终需

通过员工的行为表现出来, 因此员工在不同情感

和认知反应下的行为路径, 成为算法人力资源管

理提升或削弱组织绩效的关键因素。图 1 展示了本

研究的理论框架。 

3.1  研究 1: 算法人力资源管理对员工认知与情

感的影响及其边界条件 

人工智能算法在人力资源管理中的应用不仅

能够提高人事决策客观性, 减少人力资源管理者

行政任务, 提高管理效率, 同时还促进了人力资

源管理决策的自动化(Meijerink et al., 2021)。特别

是算法人力资源管理的应用, 即通过使用算法使

某些人力资源管理实践自动化, 已经被视为实现

人力资源管理战略潜力的重要途径。然而, 员工

对于算法人力资源管理的感知与反应可能并不与

管理者所预期的相一致(Tambe et al., 2019; 刘善

仕 等, 2022; 谢小云 等, 2021)。研究 1 将探讨并

检验员工对算法人力资源管理的认知与情感反应, 

以及影响这些反应的边界条件。图 2 展示了研究

1 的理论模型。 

算法人力资源管理可解释性是指人力资源管

理算法产生的决策和结果能够被利益相关者(如

员工和部门经理)理解和解释的程度 (Langer & 

König, 2023)。这是一个重要的问题, 因为它直接

影响到员工对人力资源管理决策是否公平的感知 
 

 
 

图 1  本研究的理论框架图 
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图 2  研究 1 的理论模型 
 

与评价。如果员工无法理解算法决策背后的逻辑

和依据, 他们可能质疑整个决策过程的公平性和

公正性。反之, 如果算法人力资源管理决策过程

是透明的, 员工能够理解其逻辑、依据和标准, 他

们将更有可能对决策过程持正面看法, 并相信决

策是公平的(Wesche et al., 2024)。国内学者周恋等

人(2022)提出, 算法的不透明性(如数据和算法是

专有的、不公开的)会增加员工对算法的不公平感

知。因此, 可解释性和透明度对通过算法人力资

源管理建立员工的信任和提高员工工作敬业度非

常重要。当员工觉得这个过程是公平的, 他们的

贡献和利益得到了考虑, 他们就更有可能被决策

所激励, 更有工作效率, 更大程度投入到工作中。 

对于组织来说, 确保算法人力资源管理决策

结果的可解释性和过程透明度是至关重要的。这

可以通过采用双向交互和沟通机制让员工参与算

法决策过程加以实现, 包括：明确解释算法的工

作原理以及算法决策的依据, 并定期审查和更新

算法; 让员工了解算法如何工作的以及算法如何

考虑员工的绩效评估和表现数据。此外, 组织也

可以在算法决策中考虑员工的诉求和偏好, 征求

并合理采纳员工意见和建议(杜严勇, 2022)。一些

研究表明, 如果能够将用户的观点融入算法之中, 

可以让用户更愿意接受与遵行算法的决策结果与

建议(Kawaguchi, 2021)。综上, 算法人力资源管理

的可解释性与透明度对于员工感知算法决策公平

性的塑造至关重要。通过确保决策过程透明、员

工理解决策背后的原因, 员工可能拥有更高水平

的公平感知。因此, 我们初步提出以下命题： 

命题 1: 算法人力资源管理的决策过程与结

果可解释性越强、透明度越高, 员工对算法人力

资源管理的公平感知越高。 

事实上, 算法人力资源管理是基于历史数据

进行训练和预测的, 即通过样本数据训练算法来

预测事件并做出决策(Sienkiewicz, 2021)。因此 , 

员工对于样本数据的来源、质量以及数据获取方

式的担忧, 可能会直接影响他们对算法人力资源

管理决策结果的信任。算法通常是在“黑箱”中操

作, 即算法过程的不透明使得员工无法清楚地理

解其工作原理和精度(Cheng & Hackett, 2021)。这

种不透明性加剧了员工对算法人力资源管理的信

任危机, 并引发以算法决策的问责性问题(Tambe 

et al., 2019)。一些学者将实时行为跟踪、反馈和

评估与传统的泰勒主义监视进行比较, 认为算法

管理可以被视为对员工的一种侵入式控制(Bhave 

et al., 2020; 席猛, 邓文明, 2021)。这种控制形式

与赋予员工更多自主权以及灵活工作时间的趋势

相冲突。因此, 需要关注算法人力资源管理给员

工带来的信任问题。 

认知评价理论认为, 个体对一个对象或情境

的态度和行为受到他们的公平感和控制感的影

响。在组织情境中, 员工的公平感知对于建立信

任至关重要。在算法人力资源管理的背景下, 员

工对人力资源管理中算法使用的公平感知会影响

他们对算法使用的态度与情感反应。算法人力资

源管理中员工的公平感知受到多种因素的影响 , 

包括算法透明度、算法准确性、算法结果一致性

等(蒋路远 等, 2022)。如果员工认为算法人力资

源管理的过程、结果等是公平的, 他们更有可能

信任算法, 并对算法在人力资源管理中的持续使

用持积极态度。 

相反, 如果员工认为算法人力资源管理决策

的过程与结果缺乏公平性, 他们可能会对组织采

用人工智能算法进行人力资源管理持消极态度 , 
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甚至产生算法厌恶。算法厌恶不仅会降低人力资

源管理流程的有效性和效果, 还会对员工的工作

满意度、敬业度以及工作绩效产生负面影响。Shin

等人(2020)发现 , 员工对算法的公平性感知能够

正向影响他们对算法的信任。因此, 我们初步提

出以下命题： 

命题 2: 员工对算法人力资源管理的公平感

知越高 , 员工对算法决策结果的信任程度越高 , 

反之则会导致员工产生算法厌恶。 

通常认为 , 人类对问题的处理模式更为灵

活、人性化, 而算法对问题的处理方式显得机械、

无情感(杜严勇, 2022)。在很多人看来, 包括人工

智能在内的算法只是一种工具, 在分析和处理数

据方面可以发挥重要作用, 但无法处理个性化问

题或特殊情况。Lee (2018)通过在线实验研究表明, 

面对像工作分配、时间安排等机械式、重复的工

作任务, 算法决策与人类决策被认为同样公平和

值得信赖 , 并引发类似的积极情感; 其中 , 人类

管理者的公平和可信度归功于管理者的权威, 而

算法的公平性和可信度则归功于其感知效率和客

观性。 

然而, 在涉及如招聘、工作评价等更为人性

化的任务时, 算法决策相较于人类决策被认为不

那么公平和可信, 且会引发更多的负面情绪。导

致这一结果的原因是人们认为算法缺乏直觉和主

观判断能力, 使其判断的公平性和可信度降低。 

此外, 人是情感和社会性动物, 情感在人决

策中起到重要作用。尽管算法在客观预测或判断

方面表现更为可靠, 员工通常认为算法没有情感, 

并且缺乏人类灵活应变的能力。Castelo 等人(2019)

通过在线实验研究发现, 当涉及某些主观性事务

(比如约会建议)时, 人们更愿意听取人类的建议, 

但涉及客观性事务(如经济方面的建议)时, 人们

更倾向于接受算法的建议。即使认识到算法表现

得比人类更加优越, 人们在主观性事务方面仍然倾

向于采纳人类的建议。但是, 当人们认为算法拥

有与人类类似的高级情感时, 这种看法会强烈地

影响其对算法的接受度。Longoni 和 Cian (2022)

的研究也得出类似结论, 即相比于客观任务, 面

对主观任务, 人们认为算法的可信度和可靠度更

低。因此, 我们初步可以提出以下命题： 

命题 3a: 在算法人力资源管理任务情境中 , 

相比于个性化、主观、有重大影响的任务(如晋升、

绩效评估、解雇等), 如果决策任务为机械、可重

复、客观或没有重大影响的(如工作时间安排、任

务分配等), 员工对算法人力资源管理的公平感知

和算法信任水平更高、算法厌恶更低。 

从个体的角度来看 , 自主性是指个体的行

为、选择与决策都由自己所发起和控制的(Deci & 

Ryan, 2012)。即使拥有自动化辅助系统, 人类也

拥有明显的自我控制的意愿。研究表明, 即使自

动化的辅助工具更少出错以及在自力更生的情况

下拥有更少的收益, 一些人仍然坚持自己的选择, 

即表现出较强的保持个人控制的意愿 (Dzindolet 

et al., 2002)。如果个体对算法的工作机制不了解, 

也无法通过某种形式进行友好的互动, 而是直接

接受算法决策的结果, 这显然会降低个体的控制

感, 进而产生算法厌恶(杜严勇, 2022)。但如果个

体对算法的运行与决策拥有一定的操控感, 算法

厌恶就会降低。Dietvorst 等人(2018)认为, 如果个

体能够修改和更正那些被认为不完善的算法的预

测结果, 即使修改过程与修改程度受到严格限制, 

个体对算法预测的过程也会更满意, 更愿意相信

算法。 

人机交互的文献指出, 如果能提供与算法或

自动化机器的互动机会, 能够了解算法或机器决

策的过程和信息表达形式, 即使对算法或机器本

身如何运作无法做出任何改变, 人们也更加信任

算法或机器(Hoff & Bashir, 2015)。另外, 对平台

工作者的研究发现, 如果平台工作者能够参与到

算法管理的设计和改进过程中, 他们对算法管理

的不确定性感知会显著降低, 进而减少算法管理

的负面影响(Buhmann et al., 2020)。周恋等人(2022)

提出, 平台从业者的工作参与能够弱化算法不透

明度与算法不公平感之间的正向关系。因此, 我

们初步可以提出以下命题： 

命题 3b: 在算法人力资源管理任务情境中 , 

如果员工能够参与到算法决策中, 算法人力资源

管理下员工的公平感知和算法信任水平更高、算

法厌恶更低。 

3.2  研究 2: 员工认知与情感反应对员工算法应

对行为的影响研究 

算法人力资源管理已经成为人力资源管理领

域的一个重要研究热点。然而, 尽管如此, 现有文

献对算法人力资源管理下的员工应对行为的研究

仍存在显著空白。基于此, 从员工视角探讨其如
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何应对算法人力资源管理, 对于充分发挥算法人

力资源管理积极作用至关重要 (Cheng & Foley, 

2019; Kellogg et al., 2020; 刘善仕 等, 2022; 谢小

云 等, 2021)。 

借鉴以往研究, 本研究认为, 面对算法人力

资源管理, 员工可能存在三种算法应对行为：主

动适应算法人力资源管理, 即员工通过理解算法

的工作机制, 调整自己的行为以符合算法要求。

例如, 员工学习如何在算法的框架下优化自己的

工作表现 , 满足算法设定的绩效标准(Colbert et 

al., 2016; Kellogg et al., 2020); 抵制算法人力资源

管理, 即员工采取反抗行为, 通过阻挠组织的数

据采集或直接忽略算法决策结果, 来表达对算法

决策的不信任或不满。例如, 员工可能质疑算法

的有效性 , 甚至通过回避算法管理来进行反抗

(Jarrahi & Sutherland, 2019; Kellogg et al., 2020; 

周恋 等, 2022); 操纵算法人力资源管理, 即员工

通过“投其所好”或“印象管理”等方式, 尝试影响

算法的决策结果。例如, 员工可能通过调整自己

的行为或提供误导性信息来操纵算法决策, 从而

获取有利的绩效评估或其他结果(Kellogg et al., 

2020; 谢小云 等, 2021)。 

研究 2 旨在探讨员工对算法人力资源管理的

认知与情感反应如何影响他们选择的应对行为。

具体而言, 员工对算法人力资源管理的公平感知

(认知反应)和算法信任或厌恶(情感反应)将对其

采取何种应对行为产生显著影响。图 3 展示了研

究 2 的理论模型, 详细说明了员工的认知与情感

反应与应对行为之间的关系。这将有助于我们深

入理解员工对算法人力资源管理的反应机制, 为

组织在实施算法人力资源管理时提供更为全面的

视角。 

 

 
 

图 3  研究 2 的理论模型 

员工对算法人力资源管理的公平感知对于塑

造他们在工作场所中对算法的响应行为具有重要

影响(魏昕 等, 2021; 周恋 等, 2022)。公平感知直

接影响了员工接受或拒绝算法决策结果的意愿。

如果员工认为算法人力资源管理决策过程和结果

是公平的, 他们更有可能接受和遵守算法所做出

的决策, 主动采取适应算法行为, 而不是抵制或

试图绕过这些决策。然而, 若员工认为算法人力

资源管理决策过程或结果不公平, 他们更有可能

抵制、质疑甚至挑战这些决策(周恋 等, 2022)。 

根据认知评价理论认为, 个人对压力情况的

情绪和行为反应是由他们感知和解释这些情况的

方式决定的(Lazarus, 1991)。在算法人力资源管理

的背景下, 员工可以通过参与评估过程, 以确定

算法结果的公平性。如果员工认为算法结果与他

们的目标和期望一致, 他们更有可能认为算法决

策是公平的, 并对算法采取积极的态度。然而, 如

果员工认为算法结果侵犯了他们的权利或期望 , 

他们可能会认为算法决策是不公平的, 并采取抵

制行为。例如, 如果算法对员工的工作绩效评估、

薪酬或晋升产生了不公平的影响, 员工很可能会

表现出不满, 并做出破坏算法实施的行为。此外, 

研究表明, 在使用人工智能算法进行人力资源管

理决策(如招聘)时, 低水平的互动公平感知增加

了应聘者对使用算法决策制定系统的公司提起诉

讼的可能性(Acikgoz et al., 2020)。类似地, 周恋等

人(2022)提出 , 个体感知到算法的不公平感会增

加他们的算法反抗行为。因此, 本研究初步可以

提出以下命题： 

命题 4a: 在算法人力资源管理情境下, 员工

的公平感知影响他们采取的算法应对行为。具体

而言, 如果员工认为算法人力资源管理的决策过

程或结果是公平的, 员工更有可能采取适应或操

纵算法行为; 相反, 如果员工认为算法人力资源

管理的决策过程或结果是不公平的, 员工更有可

能采取抵制算法行为。 

员工对算法人力资源管理决策的信任或厌恶

也可能会对他们采用的算法应对行为产生重要影

响。信任算法人力资源管理决策的员工通常表现

出更高的接受度, 愿意采纳算法的建议, 并积极

适应算法的使用。例如, 当员工认为算法决策过

程是公平和准确的 , 员工会增加对算法的信任 , 

并有可能对算法决策持开放态度, 也更有可能采
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取与算法决策过程相一致的行为, 比如使用算法

来帮助他们的工作, 或者寻求理解算法的决策过

程。而对算法决策的不信任会导致员工抵制算法

的使用, 并对算法决策采取更防御性的方法, 可

能从事旨在破坏算法决策过程的行为, 例如忽略

算法的建议、致力于颠覆算法的决策结果, 如寻

求让人类决策者推翻算法决策结果。同时, 对算

法人力资源管理决策的厌恶往往会导致对算法解

决方案的抵制、回避或拒绝等负面反应。研究表

明, 当员工了解潜在的决策过程、使用的算法及

其局限性时, 员工可能会觉得算法决策公正且没

有偏见; 在这种情况下, 他们更有可能信任算法

决策 , 因而他们可能更愿意接受算法解决方案

(Yeomans et al., 2019)。因此, 本研究初步可以提

出以下命题: 

命题 4b: 在算法人力资源管理情境下, 对算

法信任的员工更可能采取适应算法行为或操纵算

法行为, 而对算法厌恶的员工更可能采取抵制算

法行为。 

3.3  研究 3: 算法人力资源管理对员工工作绩效

的影响研究 

在人力资源管理实践中, 组织采取人工智能

算法的主要目的是降低成本和提高效率。因此 , 

组织期望算法人力资源管理能够提升员工工作绩

效。然而, 现有研究尚未充分探讨算法人力资源

管理如何提升员工工作绩效。研究 3 将重点关注

算法人力资源管理对员工工作绩效的影响。图 4 展

示了研究 3 的理论模型。 

员工的工作绩效通常包括两个部分: 角色内

绩效和角色外绩效。通常而言, 角色内绩效指员

工完成正式职责的任务表现, 如任务质量和效率; 

角色外绩效则涵盖超出职责的自愿行为, 如帮助

同事和支持团队, 通常反映组织公民行为。 

本研究认为, 类似于传统人力资源管理实践, 

算法人力资源管理能够通过多种机制提升员工角

色内和角色外工作绩效。第一, 提高决策的准确

性和效率。算法人力资源管理能够提升角色内绩

效, 例如任务绩效。通过算法在绩效管理和决策

过程中的应用, 人工智能算法能够快速、客观地

处理大量历史数据, 进行更精确的绩效评估, 从

而帮助员工更好地完成工作任务, 提高他们的核

心工作表现。第二, 利用预测分析进行个性化评

估。算法人力资源管理通过对历史数据和预测分

析技术的应用, 能够识别与员工高工作绩效相关

的因素, 如技能、经验和性格特征, 并利用这些信

息做出更明智和客观的绩效评估决策。同时, 这

种方式有助于提升角色外绩效(如帮助行为), 因

为员工感受到公平的、针对性强的支持时, 往往

会更愿意主动帮助他人, 表现出超出岗位职责的

行为。第三, 制定个性化的培训和发展计划。通

过对员工特点的分析, 算法能够帮助组织制定具

有个性化的培训和发展计划, 进一步提高员工的

工作表现和效率。这一机制不仅提升员工的任务

绩效, 还能够增强他们的角色外表现, 如帮助和

支持同事的行为, 因为他们更可能对组织表现出

忠诚和责任感。第四, 实时监控和个性化反馈。

算法人力资源管理可以实时监控员工的工作表现, 

及时向员工提供反馈并提供个性化建议。这种及

时反馈和个性化建议能够帮助员工发现需要改进

的地方, 并采取措施提高他们的任务绩效。同时, 

当算法人力资源管理的反馈机制透明且公平时 , 

员工可能更愿意投入额外精力在角色外绩效上 , 

如帮助和支持团队成员, 以进一步提升组织整体

效能。 

但是, 算法人力资源管理对员工工作绩效的

影响可能并不是直接的, 可能取决于员工对算法

决策的公平感知和算法信任。例如, 当员工觉得

算法人力资源管理决策是透明、可解释、公平的, 

他们清楚地了解算法是如何工作的以及如何做出

决策时, 他们更有可能表现良好。相反, 如果员工

觉得算法人力资源管理决策的过程和结果不公平

且存在偏见, 他们可能会不信任或厌恶算法人力 

 

 
 

图 4  研究 3 的理论模型 
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资源管理, 导致角色内和角色外绩效均受损, 尤

其可能在工作积极性和帮助行为上表现出消极态

度。例如, 如果员工觉得基于人工智能算法的绩

效评估过度关注数字数据, 没有考虑个人特殊情

况, 他们可能会失去工作动力、降低工作敬业度、

减少工作投入与角色外行为。因此, 本研究初步

可以提出以下命题： 

命题 5a: 算法人力资源管理通过影响员工公

平感知或算法信任间接影响员工角色内工作绩效

与角色外工作绩效。 

研究员工对算法人力资源管理的应对行为与

工作绩效之间的关系, 能够为我们揭示算法人力

资源管理如何影响员工工作绩效提供有价值的见

解。例如, 员工采取适应算法行为的做法, 意味着

他们懂得在算法的约束下工作, 这通常会帮助他

们更好地完成任务, 进而提高工作绩效。相反, 若

员工采取抵制算法行为, 这可能会削弱他们有效

履行工作任务的能力, 导致工作绩效下降。因此, 

通过深入研究不同类型的算法应对行为, 组织能

够设计并实施更为有效的算法人力资源管理系统, 

使其更易被员工接受并提升其绩效表现。 

具体而言, 适应算法行为展现了员工接受和

遵守算法决策的行为方式。这种行为策略可以对

员工的工作绩效产生积极影响, 因为它可以让员

工专注于自己的任务和责任, 而不必质疑算法决

策过程和结果的有效性或公平性。此外, 选择适

应算法人力资源管理的员工可能受益于算法决策

的速度、准确性和客观性, 进而导致更高效的人

力资源管理流程。同时, 适应算法的员工可能会

对角色外绩效也有积极影响, 因为算法的客观性

和一致性使员工减少不确定性, 进而在帮助行为

和合作上表现出积极态度。 

命题 5b: 员工适应算法行为正向影响员工角

色内工作绩效与角色外工作绩效。 

抵制算法行为是指员工拒绝遵守算法决策结

果, 无论是被动的还是主动的。如果员工认为算

法人力资源管理不公平、不值得信任或不透明 , 

就可能做出这种行为。抵制算法人力资源管理的

员工可能会脱离工作 , 甚至主动挑战算法决策 , 

这可能导致工作绩效下降和满意度下降。此外 , 

抵制算法行为还可能影响角色外绩效, 员工在不

信任算法人力资源管理时, 往往也会减少对他人

和组织的支持和帮助行为。 

命题 5c: 员工抵制算法行为负向影响角色内

工作绩效与角色外工作绩效。 

操纵算法行为展现了员工主动学习算法, 甚

至寻找算法漏洞, 然后通过展现符合算法要求的

态度和行为来提高工作绩效, 这在一定程度上或

在初期能够欺骗算法, 获得较高的绩效表现。然

而, 这种行为策略从长期来看可能会损害员工长

远的绩效表现, 尤其当在组织发现算法漏洞并加

以修复后。此外, 操纵算法行为的自利性特征可

能削弱员工在角色外绩效上的表现, 因为其关注

的是个人利益而非组织或同事间的帮助行为。因

此, 本研究初步可以提出以下命题： 

命题 5d1: 员工操纵算法行为与员工角色内

工作绩效显现倒 U 型关系;  

命题 5d2: 员工操纵算法行为负向影响员工

角色外工作绩效。 

4  理论构建与未来研究展望 

4.1  理论构建 

本研究揭示了算法人力资源管理如何通过影

响员工的认知、情感反应及其应对行为, 进而对

员工工作绩效产生影响。这为组织和管理者采用

基于人工智能算法的人力资源管理系统或开展数

字化管理实践提供了理论依据和实际指导。通过

结构化理论的视角, 本研究强调了员工作为能动

主体的角色, 说明了员工的认知和情感反应在技

术应用成效中的重要性。此外, 本研究聚焦数智

时代个体员工如何感知、评估与应对算法人力资

源管理, 将能够建立新颖的算法人力资源管理的

微观基础理论, 并总结出组织和管理者如何利用

算法人力资源管理提升员工工作绩效的员工内在

认知与情感机制, 为数智时代的企业进行算法人

力资源管理提供了扎实的基础。这一研究不仅扩

展了我们对算法人力资源管理的认识, 还提供了

一个系统化的框架, 揭示了其在战略人力资源管

理领域的潜在独特价值。 

首先, 本研究为算法人力资源管理知识体系

的深化和发展提供了新的理论视角。尽管算法技

术早已应用于商业实践, 但现有文献中, 尤其是

探讨算法人力资源管理对员工行为和绩效影响的

研究, 仍然处于起步阶段, 尤其是实证方面的研

究文献(刘善仕 等, 2022; 罗文豪 等, 2022)。算法

人力资源管理并非仅是人力资源管理工具的简单
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延伸, 而是一种战略转型, 它通过数据和算法驱

动的决策帮助组织提升效率和实现竞争优势。基

于结构化理论的核心观点, 本研究认为算法人力

资源管理的有效性不仅依赖于技术本身, 更取决

于员工对其使用的接受和适应能力。因此, 研究

算法人力资源管理不仅可以为组织如何使用算法

系统来提高人力资源管理流程的效率和效果提供

有益见解, 而且能够帮助组织了解通过使用算法

系统提高员工敬业度和工作绩效的方式方法, 以

及在人力资源管理中使用算法决策而导致的伦理

问题, 最终丰富战略人力资源管理的研究内涵。 

第二, 本研究深入探讨了算法人力资源管理

下员工的认知与情感反应, 以及其对员工应对行

为的影响, 推动了算法人力资源管理的微观基础

理论研究。算法人力资源管理的核心对象是员工, 

员工如何看待、评价人力资源管理算法决策直接

影响其对算法的信任和态度, 进而影响他们在工

作场所中的行为与绩效, 影响组织对算法决策的

后续采用, 最终影响组织绩效(Lee, 2018; Newman 

et al., 2020; 蒋路远 等, 2022)。目前, 从个体层面

考察算法人力资源管理对员工的影响还处于起步

阶段, 尚缺乏具有理论导向、能够深入体现人工

智能算法决策背景的研究问题(罗文豪 等, 2022)。

通过研究员工对算法人力资源管理的认知与情感

反应以及算法应对行为, 本研究揭示了员工的适

应、抵制和操纵行为是如何中介算法人力资源管

理与员工工作绩效之间的关系, 弥补了人力资源

管理面临的数字化难题中缺失的一环(Dery et al., 

2013)。此外, 在结构化理论的框架下, 员工的认

知与情感反应不仅仅是对算法技术的反应, 更是

对组织管理结构和技术应用环境的主动适应或抗

拒的表现, 同时也在一定程度上解释了为什么一

些数字化人力资源管理实践, 如算法人力资源管

理的实施, 在某些情况下表现良好, 而在其他情

况下则不然。因此, 这种基于员工认知与情感反

应的视角, 弥补了传统数字化人力资源管理研究

中对个体行为机制探讨的不足。 

第三, 本研究促进了对算法人力资源管理下

的员工应对行为模型的理解。通过提出适应、抵

制和操纵这三种员工应对算法管理的行为, 本研

究填补了现有文献中对于员工如何应对算法管理

的理论空白。将这些应对行为与工作绩效相结合, 

本研究揭示了员工通过不同的行为模式影响人力

资源管理系统成功或失败的机制, 尤其是在算法

实施效果方面的表现。这一模型体现了结构化理

论中技术与人之间的动态关系, 即技术应用的效

果会因员工的接受度和行为选择而有所不同。这

一理论框架为理解员工与算法的互动提供了理论

支持, 并为组织设计更有效的算法人力资源管理

系统提供了实用指导。 

第四, 本研究从结构化理论视角来深入探讨

了算法人力资源管理如何在人力资源管理实践中

发挥作用, 回应了现有人力资源管理文献中关于

算法应用的复杂性问题。结构化理论认为, 尽管

技术在组织中扮演关键角色, 但员工作为能动主

体的作用不可忽视, 技术的影响力在很大程度上

依赖于员工对其认知和适应能力(Leonardi, 2011)。

因此, 在算法人力资源管理背景下, 这意味着员

工对算法的接受程度和适应能力将直接影响算法

人力资源管理的成效。因此, 研究不仅要关注人

工智能算法技术如何改变人力资源管理流程, 更

要关注员工如何适应、评价甚至反抗算法人力资

源管理(谢小云 等, 2021)。例如, 员工可能基于对

算法的不信任而选择抵制或操纵算法, 这些行为

不仅影响员工个人的工作绩效, 还会对整个人力

资源管理系统的合法性产生挑战。本研究一方面

探讨员工如何感知与评价算法人力资源管理, 即

研究员工对算法人力资源管理的公平感知、算法

信任与算法厌恶; 另一方面也探讨员工可能采取

哪些行为应对算法人力资源管理, 并探究这些算

法应对行为如何影响员工的工作绩效。因此, 研

究结构化理论视角下的算法人力资源管理, 也在

一定程度上回应 Tambe 等人(2019)提出的四种在

人力资源管理中采用人工智能算法的挑战, 即人

力资源管理现象的复杂性、因数据量小而导致的

使用限制、与公平和其他道德与法律限制相关的

可解释性问题, 以及员工对基于以数据为基础的

算法管理决策的负面反应。 

最后, 本研究对算法人力资源管理中的公平

性与可解释性问题进行了深入而全面的探讨, 着

重分析了这些因素如何影响员工算法信任与工作

绩效。本研究系统性地揭示了算法在决策过程中

可能产生的伦理问题, 尤其是在算法歧视、偏见

以及透明度方面的挑战。这一部分的研究强调 , 

尽管算法能够提高人力资源管理的效率, 但其决

策透明度和可解释性直接影响员工对算法的信任
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感和工作积极性。如果员工无法理解算法决策的

依据或感知其为不公平的, 那么即使算法本身具

有较高的效率和客观性, 也可能引发员工的抵触

情绪, 影响组织绩效。研究指出, 提高算法人力资

源管理透明度与可解释性对于增强员工信任至关

重要, 尤其是在人力资源管理实践中, 这不仅有

助于提升员工的工作投入度和绩效表现, 还能够

增强组织内部对算法系统的接受度与合法性。为

了有效应对这些技术与伦理的挑战, 本研究进一

步提出通过增加员工在算法设计和应用过程中的

参与度, 以降低算法系统的不透明性和控制感的

缺失。此外, 研究建议通过定期审查算法的公平

性和准确性, 确保其符合道德与法律标准, 从而

减少因算法偏见或歧视引发的潜在冲突。总之 , 

本研究通过对算法公平性、透明度与可解释性问

题的系统性分析 , 提供了一个更加细致的框架 , 

以指导组织如何在数字化转型过程中更有效地实

施算法人力资源管理。这些研究成果不仅为提高

员工对算法人力资源管理的信任提供了新的思路, 

也为组织如何在技术应用中兼顾效率与伦理提供

了实践性指导。 

4.2  未来研究展望 

除上述理论意义外, 本文提出以下研究展望, 

以期未来研究能够进一步拓展和完善算法人力资

源管理领域的理论和实践。第一, 深化对算法人

力资源管理在多维度员工绩效影响机制上的理

解。未来研究可以从多样化的研究方法入手, 采

用实地实验、纵向研究和案例分析等方式, 更全

面地验证算法人力资源管理的效果。这些方法能

够捕捉员工在算法驱动管理情境下的行为动态 , 

有助于揭示算法人力资源管理对员工绩效的即时

和长期影响。例如, 纵向研究可以提供算法人力

资源管理对员工认知、情感和行为的延续性影响

的深刻洞察, 为算法人力资源管理的理论发展提

供扎实的实证支持 (Bhave et al., 2020; Kellogg 

et al., 2020)。此外, 案例分析能够揭示企业实施算

法人力资源管理的具体情境, 为不同组织规模和

行业背景下的管理实践提供参考。 

第二, 探讨不同类型算法人力资源管理系统

对员工反应的差异化影响。未来研究可以区分预

测性算法和评估性算法的独特特征及其对员工认

知、情感和行为的影响路径。预测性算法着眼于

行为趋势的预判, 可能对员工的公平感知和信任

水平产生显著影响, 而评估性算法则关注绩效评

价, 可能在角色内绩效(如任务绩效)和角色外绩

效(如帮助行为)的侧重上导致员工反应的差异化

(Meijerink et al., 2021)。研究这些算法类型的相对

优势与局限, 将有助于理解特定情境下算法人力

资源管理的最佳实践策略, 并为优化绩效管理提

供针对性的指导。 

第三, 关注员工个体特征与文化背景在算法

人力资源管理中的调节作用。个体差异视角对揭

示员工对算法管理的多样化反应模式具有重要意

义。例如, 未来研究可以考察性格特质(如外向性、

开放性)对员工适应和信任算法决策系统的影响。

外向性强或开放性高的员工可能更倾向于接受和

信任算法驱动的决策, 而保守性高的员工则可能

更容易表现出抵制行为(Dietvorst et al., 2015)。此

外 , 随着算法人力资源管理在全球范围的推广 , 

跨文化研究显得尤为重要。未来研究可以探讨不

同文化背景下员工对算法管理的接受度和反应模

式, 探索文化差异如何影响算法人力资源管理的

有效性。这一视角不仅有助于构建普适性的算法

人力资源管理理论框架, 还为国际化企业在不同

文化环境中推行算法人力资源管理提供了文化敏

感性的管理建议。 

最后, 关注算法人力资源管理的伦理与治理

问题。在提升效率与绩效的同时, 确保算法人力

资源管理的公平性、透明性和合规性是企业推行

这一管理实践的重要挑战。未来研究可以从组织

治理的角度出发, 探讨如何通过制度设计增强员

工对算法决策的信任。例如, 增加员工在算法系

统设计和应用过程中的参与度、建立决策反馈机

制、定期审查算法以减少偏见和歧视等(Helberger 

et al., 2020; Newman et al., 2020)。这种从治理结

构切入的研究不仅能够优化算法人力资源管理的

管理效果 , 还可以增强其合法性和社会接受度 , 

为企业在数智时代的人力资源管理提供稳固的伦

理和法律保障。 
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The influence of algorithmic human resource management on employee 
algorithmic coping behavior and job performance 
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Abstract: Algorithmic human resource management (HRM) is an emerging research field that combines 

artificial intelligence (AI) with HRM. Although AI has been widely applied in various functional areas of 

HRM, the research on algorithmic HRM is still in its infancy, with many issues warranting theoretical and 

empirical investigation. Based on the structuration theory, this study aims to examine the impact of 

algorithmic HRM on employee cognitive and emotional responses, algorithmic coping behaviors, and job 

performance in the digital intelligence era. Specifically, the research will explore the effects of algorithmic 

HRM on employee cognitive and emotional responses and their boundary conditions; identify algorithmic 

coping behaviors employees adopt in response to algorithmic HRM and examine how these responses 

influence the choice of these algorithmic coping behaviors; and investigate the impact of algorithmic HRM on 

employee job performance and the underlying mechanisms. This study will enrich and expand the knowledge 

system of algorithmic HRM, provide new insights into the field of strategic HRM, and lay a micro-theoretical 

foundation for organizations to fully adopt algorithmic HRM or implement digital HRM practices. 

Keywords: algorithmic human resource management, algorithmic management, algorithmic coping behavior, 

job performance, perceived justice, algorithmic trust 


