
人 文 与 社 会 科 学 学 刊
Journal of Humanities and Social Sciences

Vol. 2 No. 8
Aug. 2 0 2 6

第 2 卷第 8 期
２０２6 年 8 月

13

人工智能赋能人力资源管理研究综述：

理论框架、实践悖论与研究缺口1

罗子敬

（新余青云联合会计师事务所，江西 新余 338000）

摘 要：人工智能已经越过单纯的信息化辅助阶段，开始进入招聘甄选、培训开发、绩效评价、薪酬服务、员工

关系与人才规划等管理环节。已有研究较充分地呈现了算法在信息处理、预测分析和个性化服务方面的潜力，

但效率提升并不会自动带来公平、信任或更好的组织结果。本文在规范化检索的基础上，对 2015—2026年中英

文研究进行整合性述评，重点考察概念边界、研究演进、理论解释、应用情境及治理争议。梳理表明，相关研

究的关注点经历了由流程电子化到预测分析、再到价值与责任治理的移动；国内成果偏重技术落地和组织转

型，国外文献则较早讨论歧视、劳动控制、员工权利与问责。在此基础上，本文把技术、组织、个体、价值和

结果纳入同一分析链条，并从实际管理过程归纳出五类持续存在的实践悖论：效率与公平、数据利用与隐私、

自动化与人本沟通、技术更新与组织承载、量化判断与具体情境。文章认为，人工智能在人力资源管理中的价

值取决于制度安排和使用方式，而非模型性能本身；对高影响人事决策实行分级管理、保留有意义的人工审

查、建立解释和申诉渠道，是推进负责任应用的基本条件。
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一、引言

（一）研究背景

在组织管理中，人工智能最先改变的是信息处理速度，随后才逐渐触及判断和决策。简历解析、考勤核验、
薪资计算等任务具有较清晰的规则，容易被系统接管；潜力识别、绩效沟通、冲突调解和职业发展却依赖语境、
关系与经验，难以压缩成稳定指标。正因为人力资源管理同时包含标准化事务与高度情境化活动，它成为观察
技术如何进入组织权力和劳动关系的一个典型窗口。国内研究已从数字化转型视角讨论人工智能对组织结构、
岗位能力和管理流程的影响[1]，国外研究则提醒，人力资源数据的样本、标签和因果关系具有特殊性，不能照
搬一般商业分析的做法[2]。

算法带来的收益与代价往往同时出现。它可以缩短筛选时间，帮助管理者识别能力缺口、人员流动和用工
需求，却也可能把过去形成的招聘偏好写入模型，把原本难以观察的员工行为转化为持续记录和比较的对象。
相关综述已经指出，AI-HRM能否产生正面结果，不只取决于模型精度，还受到组织能力、员工接受以及制度
环境的共同影响[3][4]。因此，研究重点不宜停留在“技术有没有用”，而应进一步追问：哪些任务可以交给系
统，最终决定由谁作出，受影响者能否了解依据并提出异议。

现有文献的议题覆盖面已经较广，但知识积累仍有明显断点。一些研究用应用清单代替机制分析，能够说
明系统“做了什么”，却没有解释算法建议怎样经过流程、权责和管理者判断转化为实际后果。国内外比较也
常以主题数量为主，对研究重心为何由提效转向治理说明不足。与此同时，算法偏见、隐私和员工抵触已被反
复讨论，能够把风险来源、组织条件与具体治理工具连起来的框架仍然不多。

本文采用“实践张力”这一概念，是为了分析同一项技术安排为何会在带来增益的同时制造新的损耗，而
不是简单罗列利弊。

（二）研究问题与研究意义
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本文关注三个相互关联的问题：人工智能赋能人力资源管理的边界如何划定，它与电子化、数字化人力资
源管理有何实质差别；国内外研究在演进过程中呈现出哪些共同趋势，又为何形成不同的问题意识；现实应用
中的矛盾由哪些机制触发，研究与实践应如何回应。分析并不预设人工智能必然改善绩效，而是把技术后果看
作数据、制度、人员行为和价值规范共同作用的结果。

理论上，文章把技术接受、技术—组织—环境、人机协同和算法治理放入同一条解释链，区分“系统得到
使用”与“系统产生正当且有效的结果”这两个不同命题。通过回顾研究演进，可以看到 AI-HRM的知识基础
已从工具效率逐步伸向权利、责任和劳动关系。实践上，本文依据任务的标准化程度、决策影响和人际互动强
度识别适用边界，尤其强调录用、晋升、薪酬、处分等高影响事项不能仅凭模型输出完成，以避免企业在转型
中形成重设备采购、轻流程治理，或重预测结果、轻沟通说明的倾向。

（三）研究方法与分析思路

本文采取整合性述评。为使文献来源与取舍过程可以复核，检索范围限定为 2015年至 2026年 7月 2日。
中文文献从 CNKI和万方获取，英文文献由 Web of Science与 Scopus检索。检索时分别设置技术、人力资源
职能和治理三组词项，再依据各数据库的字段规则，在题名、摘要、关键词或主题项中进行组合查询。本文旨
在辨析概念边界及作用机制，不进行统计意义上的效应量合并。

表 1文献检索与筛选设置

检索维度 设置内容

时间范围 2015—2026年；检索截止时间为 2026年 7月 2日

中文数据库 CNKI、万方数据库

英文数据库 Web of Science、Scopus数据库

检索词组 技术词（人工智能、机器学习、生成式人工智能等）+人力资源职能词+治理词

纳入原则 主题与 AI-HRM直接相关；来源可核验；论证信息较完整；兼顾中英文代表性成果

排除原则 重复文献、弱相关材料、一般技术介绍及出版信息不完整的材料

材料整理不采用机械的主题计数，而是沿着问题形成过程展开。分析先处理人工智能赋能、智能人力资源
管理和实践张力的概念关系，再结合技术条件和研究问题的变化梳理国内外演进；随后比较技术采纳、组织适
配、人本管理及算法治理的解释范围，并将不同职能场景中的任务特征与风险放在一起考察。最后，文章从理
论、样本、方法和生成式人工智能治理四个方面归纳尚未解决的问题。

这样的处理有助于避免把国外规范性概念直接移植到国内组织，也能保留不同制度情境下结论的适用边界。

二、核心概念界定

（一）人工智能赋能人力资源管理

人工智能赋能人力资源管理，是组织把机器学习、自然语言处理、知识图谱、智能推荐、生成式模型及其
他数据技术嵌入人才获取、配置、评价、培养和保留过程，使系统参与信息识别、模式发现、内容生成、风险
提示或决策支持。这里的“赋能”指管理能力得到扩展，并不等同于用机器替换人员。技术是否真正形成赋能，
至少要满足两项条件：应用目标能够兼顾组织需要和员工发展；算法输出进入正式管理流程后，仍有明确的解
释、判断和责任承担主体。计算过程复杂不能成为责任悬空的理由。

从实际作用看，人工智能大致通过四条路径进入人力资源管理。流程层面，它可以处理录入、问答、核验
等重复事务；认知层面，它从分散数据中寻找关联，为岗位匹配、能力诊断和人员规划提供参考；互动层面，
推荐和即时反馈改变了以往统一、周期性的服务方式；战略层面，岗位、能力和组织绩效数据被连接起来，用
于人才盘点、继任计划与组织设计。四条路径的效果并不同步：流程更快，未必意味着解释更充分；预测更精
细，也可能意味着员工受到更密集的观察。

因此，对“赋能”的判断不能只依据系统上线、处理时长或准确率。更有意义的评价还应包括决策质量是
否改善、员工是否理解并接受程序、组织是否从反馈中学习，以及错误和风险能否被发现、纠正和追溯。若技
术只是把原有的不合理规则自动执行得更快，所谓升级并没有带来管理意义上的进步。

（二）智能人力资源管理

智能人力资源管理可以理解为电子化和数字化管理继续发展的结果。电子化主要解决信息存储与流程上网，
数字化强调数据贯通、可视化和业务协同，智能化则加入预测、推荐、生成及自适应反馈。它不是一套孤立的
软件，而是由数据标准、算法模型、业务规则、岗位分工、决策程序和伦理规范共同构成的社会技术系统。若
只评估模型而不考察数据来源、使用者能力和组织制度，技术的独立作用往往会被高估。
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这一管理形态通常呈现五项特征。其一，判断依据由个人经验扩展到多源数据，但数据仍带有采集条件和
组织历史；其二，模型会随新数据和使用反馈发生变化，需要持续监测而非一次验收；其三，不同场景对准确
性、可解释性和人际互动的要求并不相同；其四，系统负责计算和提示，人类仍需处理价值冲突、例外情况与
沟通；其五，数据边界、决策权限、复核程序、申诉渠道和责任主体必须被制度化。

由此可见，智能化成熟度不应以产品新旧或功能多少衡量，而应看组织是否具备稳定、可解释、可纠错的
使用能力。技术新颖而制度空缺，往往只会把旧问题转化为更难识别的新问题。

（三）实践悖论与研究缺口

本文所说的实践悖论，是指一项 AI-HRM安排在实现某个管理目标时，同时形成与该目标相牵制的后果。
统一模型可以压缩人为随意性，却可能更隐蔽地延续历史偏见；扩大数据采集有利于风险预警，也可能损害心
理安全；自动生成反馈提高了响应速度，却可能使管理者减少对个体处境的理解。这些现象不是彼此独立的优
点和缺点，而是相互依赖的目标长期并存，组织很难通过一次技术调整彻底消除。

研究缺口则体现为解释范围、证据类型或治理效果仍不充分。把研究缺口与实践悖论结合起来，可以从
“发现存在风险”进一步走向“说明风险怎样形成、何种条件下加剧、哪些措施能够缓解”。当前真正稀缺的
并不是更多应用案例，而是能够连接技术设计、组织制度、员工感知、权力配置和结果反馈的中层理论，以及
对审计、复核、员工参与等治理工具效果的持续检验。

三、国内外研究演进脉络

如果以技术所承担的任务和研究者提出的问题为线索，AI-HRM文献可以辨认出三种相继出现、又彼此重
叠的取向：最初关注人事事务的信息化处理，随后转向预测分析和职能场景扩展，近年则把人机协同、算法权
力和责任治理置于中心。这里的阶段划分并非严格按年份切开，而是用于说明研究问题如何发生变化；在不少
组织中，三种取向仍然同时存在。

（一）萌芽阶段：事务处理与工具导入

国内早期讨论主要承接人力资源信息化和电子化管理，关注档案、考勤、工资、招聘发布和培训记录等事
务如何在线完成。评价标准多是行政成本、处理速度和信息共享，技术被放在既有流程的后台。由于数据尚未
跨模块连接，预测和自动决策并非核心议题，员工感受、权利边界与模型责任也较少进入分析。这个阶段的重
要贡献在于形成基础数据和流程接口，但也留下一个惯性：容易把纸面流程搬到线上视作管理改进本身。

国外同期研究同样从人力资源信息系统和在线测评起步，却较早注意技术对 HR角色及员工关系的改变。
Stone等指出，技术不仅调整招聘、培训和绩效管理的操作方式，还会改变人力资源从业者所需能力以及其与员
工的互动[5]。这一观察为后续研究提供了关键前提：技术并非置身组织之外的中性工具，它会重新安排信息可
见性、判断权和控制方式。

（二）发展阶段：预测分析与场景扩展

云计算、大数据和机器学习被企业采用后，人力资源系统开始从记录过去转向估计未来。国内研究的对象
随之扩展到简历解析、岗位匹配、人才画像、学习推荐、绩效预警和离职预测，并把人工智能与流程再造、职
能升级联系起来。张琪等对相关理论和实践的梳理，反映了研究重心由事务自动化向数据分析与决策支持的转
变[6]。这一时期仍以效率、成本和匹配精度为主要指标，但数据质量、系统集成和组织适配已逐渐成为不可回
避的问题。

国外研究在拓展应用场景的同时，更强调人力资源数据的限制。Tambe等指出，样本规模小、标签含义不
稳定、结果受情境影响以及实验难以开展，都会削弱模型结论的可靠性[2]。招聘和人才分析研究由此不再只比
较准确率，而开始考察程序公平、解释透明和候选人接受：预测出错由谁负责，被评价者能否理解结果，组织
是否提供纠正机会，逐渐与技术效果一起成为评价内容。

（三）深化阶段：价值治理、人机协同与责任边界

2021年以来，大模型和生成式人工智能显著降低了内容生成与知识交互门槛，国内议题也从系统功能延伸
到数字压力、算法信任、组织能力和数据合规。越来越多的实践说明，购买产品不能替代流程重构。数据口径
不统一、岗位责任含混、管理者缺少数字素养，或员工在部署前没有得到充分沟通，都会使系统停留在展示层
面，甚至增加重复录入和核对。于是，AI-HRM开始被视为一项组织变革，而不只是信息部门的项目。

国外文献在这一阶段明显加强了跨学科解释。Pan与 Froese提出应连接管理学、信息系统、心理学、伦理
学和法学[3]；Vrontis等把组织能力与制度环境视为理解技术后果的重要条件[4]；Budhwar等则从国际人力资源
管理出发，说明文化、监管和劳动关系差异会改变 AI的可接受程度与治理方式[7]。Kellogg等把算法放回劳动
过程，揭示规则设定、持续监测和自动奖惩如何形成新的控制场域[8]。这类研究把问题从“工具是否先进”推
向“工具怎样改变管理权力”。

伦理与权利研究进一步讨论个人完整性、差别影响和救济。Leicht-Deobald等认为，过度追求效率的算法决
策可能压缩员工的自主判断和尊严[9]；Ajunwa以工作中的“黑箱”说明劳动者常常难以获知自动决策依据[10]；



人文与社会科学学刊 Journal of Humanities and Social Sciences

16

Barocas和 Selbst指出，即使不直接使用敏感属性，代理变量仍可能造成差别影响[11]；Raghavan等对招聘算法
供应商的公平声明进行评估，发现商业宣称与可检验效果之间存在距离[12]。由此，研究关注点逐渐由采用与否
转向采用过程是否负责任。

（四）国内外研究的差异与联系

国内外研究都显示出由流程电子化、预测分析走向价值治理的总体趋势，但两类文献的问题起点并不相同。
国内研究更直接回应企业数字化转型、管理提效和人才供给变化，重视系统怎样进入已有组织；国外研究较早
受数据保护、反歧视和劳动过程传统影响，更关心算法对公平、权力和责任的重构。这种差别源于制度环境、
研究传统和企业应用阶段，不宜用简单的先进或落后来评价。

两种路径可以相互补充。国外关于透明、审计和劳动者权利的成果，有助于国内企业划定高影响决策边界
并建立问责；国内组织在复杂流程协同、本土管理文化和多层级落地方面的经验，也能修正把治理理解为统一
模板的倾向。更有价值的后续比较，应在共同概念下区分所有制、行业、规模和用工关系，既不直接套用国外
结论，也不以情境特殊为由回避普遍的公平与权利问题。

表 2国内外 AI-HRM研究取向的演进对照

研究取向 国内文献关注 国外文献关注 问题变化

事务处理与工具
导入

人事信息化、线上流程、行政提效
技术对 HR角色、沟通和员

工关系的影响
从纸面处理转向数字记

录

预测分析与场景
扩展

岗位匹配、人才画像、绩效预警、
离职预测

效果评估、程序公平、解释和
候选人接受

从事后记录转向预测与
建议

价值治理与责任
边界

组织适配、数字压力、数据合规、
人本管理

算法权力、员工权利、问责与
跨学科治理

从效率问题转向权利与
责任

四、理论基础与整合性分析框架

（一）技术采纳与组织适配

技术接受模型指出，感知有用性和感知易用性影响个体的使用意愿[13]。在人力资源场景中，系统能否减少
实际负担、界面是否便于操作、输出能否理解，都会影响 HR人员和员工是否持续使用。不过，AI-HRM经常
用于评价和资源分配，系统使用者与被评价者并非同一群体。管理者愿意使用，不代表候选人或员工认可；使
用频率高，也不能证明结果正当。因此，技术接受需要与程序公平、信任和权力关系共同分析。

技术—组织—环境框架从技术条件、组织准备和外部环境解释创新采纳[14]。对应到 AI-HRM，技术条件
包括数据质量、系统集成、稳定性和安全；组织条件包括高层支持、流程清晰度、数字素养、跨部门协同及文
化氛围；外部环境则涉及监管、行业竞争、供应商和劳动力市场。该框架的意义在于把模型性能放回组织承载
条件：技术可用只是起点，组织是否能够解释、复核和纠错，往往更直接地决定应用后果。

（二）人本管理与人机协同

人力资源管理面对的是具有尊严、情感和发展诉求的行动者，而不是可任意加工的数据集合。谢小云等从
人与技术交互角度提出，数字化人力资源管理需要同时考察系统特征与员工的行为、心理和关系变化[15]。据此，
智能化评价不能只看成本和速度，还要观察员工是否得到充分说明、是否感到被尊重、能否参与与自身利益有
关的程序，以及系统究竟支持能力发展，还是主要用于单向监控。

人机协同理论提供了任务分工的进一步解释。Raisch和 Krakowski指出，人工智能既可能替代人的任务，
也可能增强人的判断，组织设计需要同时处理这两种逻辑[16]。在人力资源管理中，数据清洗、信息检索、规则
校验和异常提示适合由系统承担；价值冲突、例外情形、绩效沟通和职业辅导则需要人的语境理解。合理边界
不是固定清单，而应随决策影响、错误代价和可逆程度调整。

（三）算法治理与伦理约束

算法治理覆盖数据获取、模型设计、部署使用和结果反馈等环节，核心议题包括公平、透明、可解释性和
问责。可解释人工智能研究显示，“解释”面对不同对象具有不同含义：开发者需要理解模型机制，管理者需
要知道判断依据，员工则需要获得能够理解且与自身决定相关的说明[17]。受影响者不必掌握复杂算法，但应知
道哪些数据被使用、哪些因素影响结果、如何补充信息，以及谁对最终决定负责。

制度规范为组织设定了最低边界。NIST人工智能风险管理框架把治理、识别、测量和管理视为持续过程，
要求兼顾可靠性、安全、隐私、公平和透明[18]；OECD人工智能原则强调以人为本、稳健和问责[19]；我国
《个人信息保护法》要求个人信息处理遵循合法、正当、必要和诚信，并对自动化决策的透明与公平作出规定
[20]。这些规范虽然表述不同，却共同否定了一种做法：仅以商业效率证明高影响人事决策的正当性。
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（四）整合性分析框架

综合上述理论，本文把 AI-HRM置于技术、组织、个体、价值和结果五个层次中观察。技术层讨论数据来
源、模型能力、系统稳定和安全；组织层考察流程设计、权责配置、治理结构与资源投入；个体层关注 HR人
员的数字素养、管理者使用建议的方式，以及员工的理解、信任和应对；价值层处理效率、公平、隐私、尊严
与发展机会之间的边界；结果层同时观察管理效能、员工体验、组织绩效和伦理风险。五层并非平行清单，而
是前后相接的转化链条。

图 1人工智能赋能人力资源管理的五层转化链条

这一框架要说明的是，计算能力不会直接变成管理价值。技术层只能提供可能性，组织层决定算法被放入
何种流程和由谁掌握决定权，个体层影响建议是被审慎采用、机械服从还是消极抵制，价值层为效率设置可接
受边界，结果层则检验收益及副作用。当结果偏离目标时，组织需要回到数据、规则和使用方式查找原因，而
不能把问题简单归结为员工“不适应”。从这个意义上说，AI-HRM的效果来自技术能力、组织承载、人员信
任和价值治理的共同作用。

五、应用场景与实践悖论

（一）主要应用场景

人工智能是否适合进入某项人力资源任务，首先取决于任务结构。规则稳定、数据相对完整、结果容易复
核的工作，更适合自动化或半自动化；涉及重大权益、信息不充分或强情感互动的工作，则需要保持较高程度
的人类参与。招聘甄选是目前最常见的应用场景，系统可以解析简历、计算岗位匹配、辅助测评并形成候选人
排序。Bogen与 Rieke提醒，训练样本、成功标准和代理变量都可能把偏差带入筛选[21]。

因此，招聘系统不能只看处理量和召回率，还要比较不同群体的错误率，说明筛除依据，并允许候选人补
充无法结构化呈现的信息。

培训开发、绩效、薪酬和员工关系的任务要求各不相同。学习推荐可以依据岗位要求、能力测评和学习记
录提高资源匹配，但历史记录也可能把员工锁定在既有路径；过程数据能为绩效评价提供更及时的证据，却难
以完整表示创造性、协作贡献和长期潜力；薪资核算、福利问答适合明确规则的自动处理，薪酬差异和例外仍
需管理者解释；离职预警、情绪识别和服务机器人提高了响应速度，同时也最容易触碰隐私、监控感与信任边
界。

对于公共部门以及程序约束较强的组织，成本节约不能替代公共责任。凡自动化结果会改变人员录用、岗
位安排、收入待遇或处分结果，相关组织都应说明决定所依据的关键信息，并为当事人保留复查和申诉路径。
效率固然需要评估，但只能与程序正当、可救济性等指标一并考察。

表 3人工智能在人力资源管理中的主要应用场景

应用场景 常见功能 可能收益 需要警惕的问题

招聘甄选
简历解析、岗位匹配、测评辅助、

候选人排序
提高处理速度，扩大候选

人识别范围
历史偏见、代理歧视、说

明不足

培训开发
能力诊断、课程推荐、学习路径安

排
提高资源匹配和学习个性

化
历史记录固化、路径依
赖、过度服从推荐

绩效管理
过程数据分析、异常提示、反馈草

拟
增强及时性，补充评价证

据
忽视隐性贡献、指标操

纵、沟通减少

薪酬福利 薪资计算、福利问答、成本分析 提升规则执行与服务响应
数据安全、规则不透明、

差异解释不足
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应用场景 常见功能 可能收益 需要警惕的问题

员工关系
员工咨询、流失预警、情绪与风险

识别
提高服务可及性和组织预

警能力
隐私侵犯、监控感、误判

和信任下降

（二）核心实践悖论

其一，效率提高并不等于公平改善，两者甚至可能朝相反方向变化。统一模型确实能够压缩部分人工判断，
并加快大规模筛选和分析。

问题在于，模型所学习的仍是既有数据以及其中沉淀的用人偏好。如果某些群体过去较少获得机会，算法
便可能把历史结果误当作能力差异。学校、居住区域、职业中断或语言特征等变量，也可能间接对应敏感属性。
因此，形式上对所有人采用同一规则，并不等同于结果公平。

其二，预测所依赖的数据扩张，常与隐私空间收缩相伴。为了判断流失、绩效或情绪状态，系统可能把履
历、学习、沟通和日常行为记录汇入同一分析过程。数据一旦跨越原定用途，越权调用、长期留存和再次利用
的风险便随之增加，尤其是由模型推断出的离职倾向、心理或情绪信息，更不能按普通业务数据处理。数据发
生在工作场所或可从公开渠道取得，并不意味着企业可以不受限制地使用。若员工不知道采集理由、保存期限
以及分析结果将被用于何种决定，工具就容易被视为监控装置；信任下降后，还可能出现回避、修饰数据等策
略性反应。

其三，自动化可以释放事务时间，也可能削弱人本沟通。智能问答、审批和文本生成确实能减少重复工作，
但节省出的时间是否用于更高质量的交流，取决于岗位和流程是否同步调整。如果系统只是替代了接触窗口，
员工在绩效争议、职业困惑或冲突处理中得到的可能只是标准答案，管理者也可能借“系统结论”回避说明。
技术减少了事务负担，却未必增加倾听、协商和关怀。

其四，产品迭代速度往往超过组织调整速度。模型和功能快速更新，企业的数据标准、审批流程、岗位能
力与责任制度却需要较长时间才能改变。试点阶段依靠少数人员维护的问题，在跨部门推广后会集中暴露，例
如口径不一、接口割裂、规则含混和重复核对。技术越复杂，组织越需要具备问题定义、供应商管理、模型评
估和风险沟通能力；缺少这些能力，先进系统反而可能成为新的信息孤岛。

其五，量化看似精准，却有明确的情境边界。算法擅长在规则相对稳定的任务中寻找模式，但模式并不等
于因果，也不等于理解个体处境。出勤、薪资和资格核验可以较充分地算法化，创造潜力、团队影响、伦理判
断和员工困难则很难由少数指标完整表达。当组织把“容易测量”误当成“最重要”，员工会围绕指标调整行
为，隐性贡献和长期价值反而被挤出视野。真正的精准应包括对不确定性和适用范围的诚实表达。

表 4 AI-HRM实践悖论及其治理着力点

实践张力 典型表现 治理着力点

效率与公平
统一规则提高速度，却可能延续历史偏见或形成

代理歧视
群体差异测试、独立审计、人工复核

数据利用与隐私
数据范围扩大有利于预测，也增加目的漂移和监

控风险
目的限定、最小必要、权限控制、保存

期限

自动化与人本沟通
事务响应更快，但解释、倾听和协商空间可能缩

小
高影响环节保留人类判断和面对面沟通

技术更新与组织承
载

产品迭代快于流程、能力和责任制度调整
同步推进流程重构、人员能力和责任配

置

量化判断与具体情
境

模型擅长可测任务，却难以表示隐性贡献和复杂
处境

明确适用范围、不确定性和例外处理

（三）张力的形成机制

上述张力并非来自某个孤立错误，而是技术、组织、个体和制度共同作用的结果。训练数据、标签定义和
优化目标把特定的管理偏好写入模型；企业在部署中往往重视上线时间和可视化成果，对流程重构、责任划分
和员工参与投入不足；HR人员若缺少评估模型和质疑输出的能力，容易形成自动化依赖，员工则会因决定不透
明而不信任或采取策略性适应；与此同时，数据权利、劳动管理权和自动决策责任在具体场景中仍需细化。国
内关于 AI-HRM理论模型、数字化整合、机器学习应用和公共部门实践的研究，都提示技术后果必须放回组织
情境与制度约束中理解[22][23][24][25]。

这些机制之间还会相互强化。例如，组织为了追求短期上线而降低数据治理要求，模型错误便更容易发生；
错误发生后若缺少解释和复核，员工信任下降，随后提供的数据和使用行为也会发生变化，进一步影响模型效
果。由此可见，张力不是部署完成后的附带问题，而是在技术进入组织的全过程中逐步生成。



人文与社会科学学刊 Journal of Humanities and Social Sciences

19

（四）技术、组织与人本的联动治理

治理需要同时作用于三个层面。技术层面应建立数据质量检查、群体差异测试、性能监测、版本留痕与安
全控制，并使高影响模型能够提供与决定相关的说明；组织层面要明确算法建议、管理者判断和复核部门的责
任，将风险评估嵌入需求提出、采购、试点、上线和迭代，而不是在争议发生后临时补救；人本层面则应在必
要范围内告知员工数据用途，为其提供补充说明、人工复核和申诉渠道，并让受影响群体参与关键规则的讨论。

组织管理中的人工智能决策和算法劳动研究都表明，治理对象不能只限于模型误差[26][27]。同样重要的是
决定权如何分配、员工是否具有发声空间、系统建议能否被质疑，以及问题发生后责任是否可追溯。只有把这
些安排写入日常流程，治理才不会停留在原则声明。

六、研究缺口与未来方向

AI-HRM文献增长很快，但理论仍较分散，样本和方法也存在集中现象。个体对算法决定的评价并不完全
由结果好坏决定，程序是否透明、本人能否表达意见，以及决定被归因于机器还是管理者，都会影响公平感[28]。
接下来的研究不宜只寻找变量之间的相关关系，更需要解释作用过程，并比较不同治理安排是否真正改善决策
质量和员工体验。

（一）理论研究缺口

理论推进的首要任务，不是继续叠加解释变量，而是说明技术、制度和员工体验如何在同一过程中相互作
用。现有技术接受、组织变革与伦理治理研究各自揭示了一部分机制，却较少回答相同系统为何在不同单位呈
现迥异后果。后续可围绕“建议—判断—反应—修正”的过程建立中层模型：观察管理者如何读取并使用算法
建议，员工如何理解决定并调整行为，组织又怎样依据争议和反馈改动规则。在此基础上，再检验数据质量、
权力距离、任务能否解释以及错误是否可逆等条件何时改变上述关系。

其次，技术性能、管理效能和规范正当性需要被分别测量。准确率高并不必然改善组织绩效，绩效改善也
不能自动证明员工权利获得保障。后续研究可同时考察预测表现、决定一致性、员工信任、申诉成本、群体差
异和长期组织学习，防止用一个效率指标代替多元价值判断。

再次，技术赋权并非对所有主体均等发生。人工智能可能增强管理者获取和处理信息的能力，也可能改善
员工自助服务与职业发展；结果取决于谁能看到数据、谁拥有解释权和选择权。同一系统在平台企业、制造企
业、中小企业或公共部门中的作用很可能不同。研究需要更具体地回答：技术赋权了谁，成本由谁承担，收益
与风险在组织内部如何分配。

此外，算法治理不能被简化为对模型的技术修补。在线劳动平台研究显示，算法通过派单、评价、排名和
奖惩重塑劳动控制[29]。在人力资源管理中，偏差既可能来自数据，也可能来自组织对“优秀”“高绩效”和
“可用人才”的定义。只有把优化目标、组织文化和劳动关系纳入分析，才能判断公平指标究竟改变了权力结
构，还是仅为既有标准增加了技术合法性。

本土化理论建构仍显不足。中国企业在层级结构、集体关系、用工形式和数据基础上差异显著，新一代人
工智能又在加速岗位和能力重构[30]。可围绕员工数字权利、组织信任、算法申诉、人机责任和供应商治理开发
本土量表与过程模型，再通过跨地区、跨制度比较辨认哪些机制具有普遍性，哪些结论依赖具体情境。

（二）实践研究缺口

现有案例和实证研究较多来自大型企业、互联网平台或数字化基础较好的组织，中小企业、传统制造业、
劳动密集型服务业和公共机构受到的关注明显较少。已有综述主张把研究视线由技术功能转向组织情境、实施
过程和实际绩效[31]。未来尤其需要记录失败案例和低成熟度组织，考察在预算有限、数据基础薄弱的情况下，
如何确定最低数据标准、选择可解释工具、管理外部供应商，并避免系统闲置和重复建设。

治理工具是否有效，也缺少直接比较。算法审计、伦理委员会、员工参与和人工复核常被作为建议提出，
但它们在不同场景中的成本、执行难度和实际作用尚不清楚。以情绪识别为例，技术效度、推断合理性和员工
同意本身都存在争议[32]。现场实验、准实验和比较案例可以用来检验不同告知方式、解释类型、复核层级和申
诉程序是否降低不公平感，同时观察治理安排是否出现形式化执行。

（三）研究方法缺口

AI-HRM并非一次部署即可定型，系统和制度都会在使用中改变。然而，现有证据仍以横截面问卷和概念
讨论为主，这类资料只能截取某一时点，难以看清员工从新奇、接受到依赖或抵触的变化，也无法还原试点扩
围、规则调整和错误纠正的过程。今后的研究可把纵向案例、关键事件追踪、多轮访谈和数字行为记录结合起
来，连续观察需求提出、供应商遴选、模型训练、试运行以及常态化使用等环节。

跨学科研究也需要从“同时引用不同领域”走向共同设计。算法偏差研究可以把计算检测与组织公平理论
结合，隐私研究需要同时使用法律分析和员工感知测量，人机协同则可连接任务实验、认知研究和管理情境。
关于算法与认知的成果提示，系统判断能否转化为管理创新，取决于使用者怎样理解、解释和修正输出[33]。建
立同时包含模型指标、决策过程与员工结果的多层数据，是突破单端研究的重要方向。
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（四）本土化治理与生成式人工智能

本土治理首先要正视程序公平与责任归因。中国组织普遍重视效率、执行和规模化，但员工对隐私、尊严
和公平的期待也在提高。研究发现，算法作出不利判断时，员工可能因为它看似较少受人情影响而提高公平评
价，也可能因缺少解释和互动而降低公平评价[34]。组织信任、领导沟通和申诉可及性如何改变这种双重反应，
值得在不同用工关系中开展分级比较。

生成式人工智能扩大了岗位说明、面试题、培训材料、绩效反馈、政策问答和职业建议的自动生成能力，
同时也带来事实错误、内容偏见、知识产权、敏感信息泄露与责任不清。相较传统预测模型，生成内容语言流
畅，使用者更容易高估可靠性。研究和实践都应区分“内容辅助”与“权益决定”：前者经过审核可以提高效
率，后者直接涉及录用、晋升、薪酬或处分，必须由有权限的人复核并保留依据。

还应把注意力放在 AI建议进入管理决定的中间环节。算法权力研究指出，默认选项、排序和界面设计本
身就会影响行为[35]。当生成式系统成为管理者的首份草稿或主要信息入口，它可能在不易察觉的情况下改变问
题定义和沟通措辞。后续研究有必要记录提示词、模型版本、引用来源及人工修改，比较不同协同方式对判断
质量、责任感和员工体验的影响，也要防止管理者借“系统生成”转移其应承担的解释与决定责任。

七、研究结论

人工智能在人力资源管理中的角色已经从事务辅助扩展到预测分析、内容生成和决策支持，研究焦点也随
之由流程效率转向价值与责任。国内外文献在总体方向上具有一致性，但国内更加关注数字化转型和组织落地，
国外较早进入公平、隐私、劳动控制和问责讨论。两类研究共同提示，AI-HRM既不能被理解为单纯的提效工
具，也不能脱离真实组织条件只作规范性批判。

本文提出的五层框架表明，技术价值需要经过制度和行为过程才能实现。数据与模型限定系统能够提供何
种信息，流程和权责决定信息如何被使用，管理者与员工的理解和信任影响建议能否转化为行动，价值规范则
划定哪些效率收益可以接受。管理结果必须反向用于修正数据、制度和人机分工，而不是把系统视作部署后即
可独立运行的装置。

上述五类张力表明，智能化管理没有“一次建成”的终点，其风险控制应随决策影响程度而变化。日常查
询、规则核验等低影响事项，可侧重自动化效率和服务感受；影响适中的应用应设置抽检、持续监测和异常复
核；涉及录用、晋升、薪酬或处分的决定，则必须由有权限的人员作出最终判断，并同步提供说明与申诉途径。
后续研究还需在本土组织中检验这些安排，增加对中小企业和公共部门的长期观察，结合纵向与混合方法，考
察生成式人工智能使用中的协作方式、过程留痕和责任落实是否真正有效。
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Artificial Intelligence-Enabled Human Resource Management: Theoretical
Perspectives, Practical Paradoxes and Open Research Questions

ZOU Zijing
(Xinyu Qingyun Certified Public Accountants Co., Ltd., Xinyu, Jiangxi, China)

Abstract: AI is no longer used in human resource management only to automate clerical work. Organizations also apply
it to screening applicants, recommending training, drafting performance feedback, providing compensation and employee
services, and planning the workforce. The literature reports faster information handling and stronger predictive support,
but these improvements do not in themselves secure procedural fairness, employee trust, or better organizational results.
This article reviews Chinese and international studies published between 2015 and 2026. Rather than counting topics
mechanically, it compares how the field has defined AI-enabled HRM, how its questions have changed, which theories
have been used, and what disputes have emerged in practice. The review finds a movement from digitizing processes, to
prediction and recommendation, and then to governance of values and responsibility. Chinese research has concentrated
on implementation and organizational transformation; international research addressed discrimination, labor control,
rights, and accountability earlier. A five-level framework links technological conditions, organizational arrangements,
individual responses, value constraints, and management outcomes. Five recurring tensions are then examined: efficiency
and fairness, data use and privacy, automation and human communication, rapid technical change and organizational
capacity, and quantitative indicators and contextual judgment. The article concludes that model performance alone
cannot determine whether AI-enabled HRM is responsible. What matters is how outputs enter decisions, who may
question them, and who remains accountable. High-impact decisions should therefore be subject to differentiated risk
controls, genuine human review, understandable reasons, appeal routes, employee participation, and auditable
responsibility.
Keywords: artificial intelligence; human resource management; intelligent human resource management; algorithmic
governance; human–AI collaboration; literature review


