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摘要：通过深入分析在线劳动平台中人机交互的价值创造过程，探究了人力创造与智能算法创造的收益在价值形成空间中的变化情况，基于比较静态分析与案例研究发现：智能代理算法系统能通过算法逻辑协助人类完成任务，提高人类劳动者个人绩效表现，促使劳动者群体创造更多收益；随着算法系统岗位胜任水平提高，系统内总收益不断增加，其中算法系统创造的收益越来越大；而人类劳动者的创造的收益存在拐点，先上升后下降。研究结论对在线劳动平台调整人机交互过程中智能代理的价值属性以及收益分配策略，从而构建竞争优势具有一定的参考意义。
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Abstract: By analyzing the value creation process of human-computer interaction in online labor platforms, this study explores the changes in the benefits of human and intelligent algorithm creations in the space of value formation. Based on comparative static analysis and case studies, it is found that intelligent agent algorithm systems can assist humans in completing tasks through algorithmic logic, improve individual performance of human workers, and promote more gains for workers as a group. As the competency level of the algorithm system increases, total gain within the system continues to increase with greater gain being created by the algorithm system itself. However, there is a turning point for gains generated by human laborers which initially rise but then decline. The research findings have certain reference significance for adjusting the value attributes and gain distribution strategies of intelligent agents during human-computer interactions on online labor platforms to build competitive advantages.
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1  引言
数字经济是当前经济发展中的最具活力的领域之一，孕育了平台经济、零工经济等多种经济形态。其中，智能算法越来越多地改变人们的工作方式，诞生了微商、网络直播、网约车、外卖送餐、快递物流等新业态、新模式、新渠道[1]。人类社会的工作开始通过智能算法来分配、优化和评估，社会结构也开始由算法和人类行为所共同塑造[2, 3]。数据与算法驱动的APP Work型在线劳动平台能够自动管理成千上万的零工与服务对象之间通过任务进行的交易与学习活动，这导致了灵活工作形式的出现[4]。在线劳动平台的工作时间和工作地点具有高度的灵活性[5]，并具有持续跟踪劳动者行为、对员工进行实时绩效评估、自动执行决策、参与者与算法系统互动、以及较低的算法透明度等特征[6]。这些特征使得工人在任务、报酬、工作时间等工作条件上更加灵活，这种组织模式也已经成为企业业务创新、竞争力和生产率提升的重要着手点[7]。然而，在线劳动平台如何在组织绩效层面对劳动者与企业产生影响依然是一个尚未解决的问题[8]。
算法管理是在线劳动平台最为核心的特征之一，也是提高平台组织绩效的重要手段[9]。已有研究对算法管理的研究分为算法控制过程和算法辅助决策两个方向[10]。其中算法控制主要研究算法控制系统对工作者行为的规范和限制[11-14]；而算法辅助决策则更加强调算法管理的理性决策支持作用[15-17]。对在线劳动平台的人机交互过程进行分析，无论是算法控制还是算法决策都会影响价值形成过程。例如，算法控制能够在按单计酬的平台中减少劳动者的无效产出活动，提高单位产出效率[18]。算法决策能够给出比人类更加科学理性的判断，提高劳动者对环境的应对与改造能力[15]。因此，算法管理的应用也被认为是提高平台组织绩效的重要手段[9, 19]。
本文从算法管理的决策主义出发，提出算法系统的智能化将改变岗位胜任过程，进而通过增强人机任务匹配来提高组织绩效。人工智能技术深刻改变了任务序列与匹配，人机交互过程成为重要的价值形成手段[20]。工作岗位中的各类任务事项开始变成算法处理一部分，规范化流程处理一部分，人工再处理剩下的部分。也即人机交互过程中，人和算法究竟要处理哪些任务，这与算法智能化程度以及人的技能水平相关。本文聚焦该问题：在算法系统不断胜任岗位任务的过程中，人工创造与机器算法创造的价值占比将如何变化？并以一个典型的人机交互场景——外卖配送为切入点，利用胜任力模型来分析绩效产出的价值创造过程，尝试对人机交互过程中的收益形成与分配问题进行回应。本文梳理了已有研究中的算法管理实践，利用比较静态方法来定量化描述收益形成过程，体现了岗位胜任对组织绩效的影响；最后利用案例分析交叉验证人类与算法在完成任务过程中的收益形成与占比变化过程。研究结论对在线劳动平台调整人机交互过程中智能代理的价值属性以及收益分配策略，从而构建竞争优势具有一定的参考意义。
2  文献综述
2.1  岗位胜任力
1973年麦克利兰[21]提出胜任力是影响个人工作绩效的关键因素，而非个人智力水平。受此影响，围绕胜任力诞生了洋葱模型、冰山模型、素质模型等经典理论。胜任力最早是对个人深层次特质的描述，是可以被计量或计数的且能显著区别优秀和一般绩效的个体特征[22]。企业可以根据岗位要求不同设置不同的胜任力标准，并通过培训等手段进行培训胜任力。员工可以通过学习来不断积累经验，掌握更多技能来提高自身对岗位的胜任水平[23]。工作角色、个人特质、知识与技能、协作与创新、动机与需要等都是胜任力的重要组成部分[24]。
数字技术的广泛应用，推动了胜任力研究的不断深入，国内外研究主要分为两大方向：一是人的岗位胜任，二是机器或智能代理的岗位胜任。针对人的岗位胜任研究，以往的研究主要从素养的视角进行分析。由于素养体现了具体领域的知识与能力，窄化了实践中的丰富性，数字胜任力的研究快速发展。数字能力超越了技能，涵盖了知识与经验，不断融合态度、性格、价值观等内涵[25, 26]。詹森等[27]从多元维度视角提出数字胜任力的多元性架构，包括功能性、综合性和专门性的核心胜任力，以及支持性的辅助胜任力，二者共同支持数字技术的无缝选择和使用[27]。相比于素养，数字胜任力是对基础或常识性能力的进一步发展，包括综合性、实践性的能力基础[28, 29]。总之，数字胜任力是一套基本的知识、技能、能力以及其他特征，使工作中的人能够高效和成功地完成工作中与数字技术有关的任务[30]。
针对机器或智能代理的岗位胜任研究起源于人工智能深度学习算法。随着人类-人工智能团队概念的出现，智能代理开始作为人类的团队伙伴参与生产与工作[31, 32]。机器被认为也具有特殊的管理行为，其行为也存在对岗位的胜任过程，能够影响组织绩效[19]。人类行为与智能代理的行为具有一定的互补性，在不确定性、模糊性以及复杂性为特征的组织决策过程中，智能代理凭借更强的计算处理能力得以胜任复杂任务的应对，这对于拓展人类认知，协助人类进行模糊、复杂的决策时有更加全面与直观的参考[20]。在一些特殊领域，人工智能的表现已经优于人类专家，而专家可以通过丰富的实践知识来弥补智能代理通过标签数据获取知识时面临的不确定性，提高智能代理在具体任务中的胜任程度[33]。
总之，胜任力和具体的工作过程密不可分，技能与知识的积累、进步也存在于具体任务中。现有研究对人与智能代理的胜任力的内涵以及维度已经形成了初步共识。
2.2  智能算法变革岗位胜任过程
岗位胜任的内涵是个体的特质，其表现是个体能够处理相应的任务事项。智能算法在工作的嵌入将会影响岗位的相似性和独特性[34]。人机交互过程中胜任体现为能够处理任务事项，一部分需要人处理的任务将被机器所胜任，同时又会有新任务事项被创造出来，人在这些新任务上更具有比较优势[35, 36]。这种任务模型为探讨智能算法变革岗位胜任过程提供了基础。人工智能对常规、可编码任务不断胜任，凭借计算能力拓展人类认知，而人更多地处理需要适应性、创造性的任务，发展自身解决问题的技能，最终以人机协作模式实现来解决任务事项[37]。智能算法系统也是一种代理[38]，基于统计模型的自动化决策算法系统也代替了过去经理和人力资源管理专员所承担的职责[39]，缩短了劳动者的无效工作时间，增加固有岗位的单位绩效产出[5, 40]。在固定任务中，智能代理决策被认为比人类决策更具有效率和客观性；而在灵活任务中，智能代理被认为缺乏知觉和判断能力，将导致较低的公平性[33, 41]。因此，虽然算法代理能够在诸多方面优于人类的决策水平，但岗位的任务序列中依然存在算法不能胜任的任务，需要人机协作来共同完成[42]。
相比于传统完全以人为主的工作流程，这种以人机协作为主的算法管理系统能通过数字化的方式将岗位职责任务拆解为更加微小的任务序列[4, 43]。机器学习工具降低了执行重复性、耗时的任务的成本[44]，人类不再是唯一有能力学习并为组织的知识储备作出贡献的人[45]，人类的工作开始更多地有人工智能的参与。在线劳动平台是最能体现人机交互变化的管理情境之一。平台中劳动者与任务实时匹配，选择特定任务按单计费，很少与买家或者雇主互动，很多环节都是与算法系统进行互动[46]。这可以让人类劳动者专注于其中某几项任务，其余任务通过智能算法系统来完成[47, 48]。传统的胜任力模型核心要素由内至外分别是动机、个性、自我形象与价值观、社会角色、态度、知识、技能等[21, 22]。劳动力在不同的胜任力维度上胜任岗位需求。而在线劳动平台中更多的工作任务将变为人机协作类型，人类行为者将做大量需要创造力的任务[49]。因此，智能算法将在知识、技能、角色等方面胜任工作任务的要求，人类更多地关注需要高级认知技能或者体力技能的工作任务[15]，模型如图1所示。


图 1  智能算法系统对岗位胜任过程的变革（本文绘制）
2.3  人机交互中岗位胜任影响绩效产出
人类和智能代理处于共同的环境并进行优势互补时，就会出现最大的绩效改善[50]。智能代理也会通过影响心理预期与团队氛围有效提高个人的绩效表现[19]。人类需要训练智能代理，并确保它们被负责任地使用；智能代理可以协助人类进行信息收集、数据计算、日常客户服务和体力劳动，从而使人类从事需要领导力、创造性思维、判断力等更高创造性的任务[50]。个体技能水平与工作任务难以程度之间存在最优的正向匹配，匹配程度越优则创造的绩效将越高[51]。算法系统作为智能代理参与人机任务匹配过程中，改变了平台的组织模式，内化了标准化与专业化的知识与经验[47]。智能代理能够不断改进自身计算能力，通过深度学习、程序更新及数据管理，实现在运营中对资源的整合，从而改进人机交互过程的组织绩效[52]。并且，智能代理也能够通过交互记忆系统增强个人创造力，进而影响个人绩效产出[49]。因此，智能代理与人类劳动者的协作能够提高绩效产出，且人机交互中技能水平与任务序列的匹配程度是影响绩效产出的重要变量。在线劳动平台中的岗位任务被不断拆分重组，是否能够完成指定任务是衡量胜任水平的重要因素，而且岗位胜任过程既包含人类劳动力的胜任，也包括智能代理的胜任。人类劳动力与智能代理共同参与价值创造是在线劳动平台有别于传统工作价值形成过程的重要特征，其创造价值的过程与机理都是亟需研究的问题。
由此，本文旨在以胜任力理论、匹配理论、任务模型、人机交互视角为基础，对在线劳动平台中人机交互创造价值的过程进行深入剖析，以收益形成占比为衡量，聚焦分析在算法系统不断胜任岗位任务的过程中，人力创造与机器算法创造的收益占比如何变化的问题，理论框架见图2。


图 2  本研究的理论框架（本文绘制）
3  混合研究设计
本文采用“先定量后定性”的混合研究设计，具体技术路线如图3所示。本文选择中国某知名外卖配送公司作为研究对象，该公司是一家综合生活服务平台，以位置为中心，连接人与服务，打造了“商家、服务、消费者”本地生活网络生态闭环。以骑手为代表的零工就业满足了从业者的时间自由、权衡工作与家庭、补充家庭收入等多方面的需求，已经成为当前社会就业的重要组成成分。
在定量研究中，本文基于胜任力理论提出算法系统与自然人劳动力的交互模型，并使用比较静态分析方法深入分析。比较静态分析是改变模型中某一参数，通过新均衡状态与原均衡状态的比较以分析某项因素的变化对均衡所产生影响的方法。这一方法能够将单一因素从众多影响因素的综合效应中提炼出来，为认识多项因素共同作用下产生复杂变化的现实世界提供简明的思路。然而，有关算法系统在价值形成过程中的作用、与自然人劳动力任务协作的细节影响过程难以被定量研究所回答，这是定性研究所擅长的领域。研究者对骑手群体和算法工程师群体进行的一对一访谈结果也印证了定量研究的结论，揭示了算法系统岗位胜任水平升高在价值形成过程中的具体细节。这种混合研究设计综合定性与定量研究的优势，通过不同类型数据对研究结果进行交叉验证，增加了结论的可信度和稳定性[53]。


图 3  “先定量后定性”的混合研究技术路线图
4  定量模型分析
4.1  模型基础情境
应用程序型在线劳动平台的关键特征是利用算法系统对平台劳动者进行任务分配、过程监督控制、自动化指导评估等管理工作[9]。外卖配送是一个典型的应用程序型在线劳动平台场景，是基于数据运算的实时“匹配”，实现决策机制从人力到算法运算的改变。更加先进的平台信息技术设施应用后，业务数据被算法系统计算、学习，这提高了算法系统的智能化水平[40]，降低了平台劳动者准入门槛，同时也提高了劳动力的交付速度和工作效率[18]。
传统的用工模式中都是自然人劳动力参与企业生产，企业会不断通过员工技能培训增加自然人劳动力的岗位胜任水平。企业比劳动力自身更了解生产的目标和需求的技能，而劳动者比企业更了解自身的真实技能素养水平。在线劳动平台将雇佣关系变为“平台—用户”互动关系，企业需要更加智能化的匹配系统来胜任配送情景，一方面解决信息不对称问题，另一方面通过海量数据分析建立高效的价值创造流程。考虑极端情况，若平台算法系统的岗位胜任程度无限大，人力都会被人工智能所替代；反之，企业用工依然以人力为主。算法系统的岗位胜任构成包括两部分，一是从实践中不断优化的算法模型能够更加胜任具体岗位的计算任务；二是从数据中不断修正的决策输出，能够更加胜任岗位的决策与控制任务[32]。若出现新的数据流与计算结果，原有模型将会继续被修正，岗位胜任水平将会进一步提高。
4.2  岗位胜任过程与市场供需关系
劳动者的能力水平与岗位任务的复杂程度之间存在一定的匹配关系[54]。对于平台企业中某一具体岗位而言，理性的平台会优先采纳技能水平与该岗位的任务复杂程度相匹配的劳动者。针对某一具体岗位，企业对劳动力群体采纳用工的倾向会因劳动力与岗位的匹配度不同而发生变化，并更倾向于采纳能够胜任岗位任务的劳动力。这种胜任既体现为可以缩短交付时间、提高工作效率，也体现为更少的学习成本。
在线劳动平台中，劳动者可以灵活切换自己的工作，岗位任务与劳动力技能的匹配尤为重要。互动变为人机协作流程，智能代理与人类劳动力协作完成生产活动。以配送场景为例，平台智能算法系统在配送端不断提高订单分配与路径规划水平，在研发端不断提高一站式研发服务水平，智能算法越来越能胜任配送场景。与之相对应，骑手需要掌握更多与算法系统相协作的数字技能。此时，平台与劳动力的收益模型变为：平台需要劳动力的技能来完成任务，并收集更多人机交互数据，提升平台的计算与服务价值；劳动力通过按单计费的方式获取报酬，补贴提高自身数字技能所付出的时间与金钱成本。
4.3  岗位胜任过程与收益形成模型
在模型设定上，本文主要参考匹配理论模型进行展开论述[51, 55]。模型包括四个参数，分别是价值（新创造的价值，用V表示）、技能素养（对应劳动力的技能，用L表示）、胜任水平（对应智能代理算法系统‘简称算法系统’的岗位胜任水平，用P表示）、用工需求（对应平台企业的用工需求，用q表示）。假设有市场上的某一数字劳动平台，其选择用工的倾向依赖于算法系统的岗位胜任水平以及劳动者的技能素养；算法系统岗位胜任水平越高，企业选择劳动者的倾向受劳动者技能水平的影响越大。首先，假定相同岗位中劳动者创造的价值是给定的，企业对劳动者的需求函数见式（1），其中()。

[image: ]
图4  不同的算法系统岗位胜任水平下企业用工需求随员工技能素养变化的示意图
从图4可以看出，平台企业选择零工的倾向受劳动力技能素养的影响。对于既定的算法系统岗位胜任水平，劳动力技能素养越高，则劳动力与算法系统的协作水平会越高，平台采纳用工的倾向就越大。在算法系统的岗位胜任水平较低时，日常工作任务以人力处理为主，受限于平台规模并不需要大量的劳动力，此时劳动力技能素养上升对企业采纳用工的影响十分有限，如图4中(a)的情况。而当算法系统胜任水平提升的时候，算法系统对提高配送效率的作用更大，劳动力技能素养提升对平台用工倾向有明显的影响，如图4中(b)的情况。当算法系统岗位胜任水平较大的时候，由于岗位任务流程与算法系统紧密耦合，平台企业更愿意接受高技能素养的劳动力。并且，平台企业能够利用算法系统管理大规模的劳动力，用工需求进一步提高。此时低技能素养的劳动力不能适应与算法系统的协作，该群体技能素养的轻微提高对企业的用工采纳决策影响不大；高技能素养的劳动力继续提升自身技能水平，将有利于发挥算法系统的工具赋能作用，企业更需要于此类群体，如图4中(c)的情况。对模型进一步分析，算法系统通过数字孪生以及深度学习技术，在算法的正反馈价值创造模式下将有效提升自身的岗位水平程度[56]，进而促使企业以更高的采纳倾向招募高技能素养的劳动力。
算法系统岗位胜任水平的变化，不仅影响平台企业用工需求，也影响劳动力市场的供给。在不同的胜任力水平下，企业不能直接获悉劳动力技能的高低，只能通过已有的信息对劳动力市场做一个合理预期，根据劳动力预期效益来确定劳动力工资和用工需求；而平台企业所确定的工资和用工需求又会影响零工市场的用工形式与供给数量。在线劳动平台与零工市场的供需关系在不断发生变化，零工市场的供给曲线是对平台用工需求曲线的一系列映射集合，供给与需求二者互相影响。
以图4所表示的用工需求为例，假设零工劳动者创造的单位价值是1，而平台企业给单个劳动者的工资是k，其中；劳动者由于需要投入时间、精力来提升自身数字素养，单位劳动者付出的成本正比于劳动者素养L，则单位劳动者的收益是.若劳动力市场中有N个相同数字素养水平的劳动者被商家采用，则劳动者群体的收益见式（2）。

对劳动者而言，最佳的素养为收益函数一阶导为0时，即

从式（3）解得，将代入劳动者群体的收益函数表达式得劳动力群体的收益，见式（4）。

利用微分法则，令

由式（5）计算可得，当时，，算法系统岗位胜任水平的增加会提高劳动者群体收益；当时，，劳动者群体收益将会随算法系统岗位胜任水平的增加而下降。
市场总收益是平台企业与劳动者群体收益的总和。由于，则平台企业的总收益的函数表达为式（6），同理计算可得，算法系统岗位胜任水平增加会增加平台企业的收益。

从式（4）与式（6）可以得到市场总收益的函数表达式，见公式（7）。

市场总收益、平台企业收益、劳动力收益随算法系统胜任水平提高的变化情况见图5，市场的总收益与平台企业的收益曲线一阶导数均大于0，但是劳动者群体的收益曲线一阶导在之前大于0，之后小于0，收益函数先上升后下降，并且拐点时候劳动者群体的收益最大。整个收益曲线分为两个部分，以为界，其左侧是收益上升的合作区，右侧是收益下降的排斥区。在合作区，劳动者愿意与算法系统合作来提高自己的收益，借助智能算法系统的工具属性来提高自己的工作效率。当用工企业的算法岗位胜任程度达到最优点时候，劳动力群体获得最大收益。但该点并不是均衡点，随着交互数据的累积，算法系统的岗位胜任水平会继续增加，用工企业的收益继续上升，但人类劳动者的收益越过峰值开始下降，劳动者群体与算法系统的迭代升级开始出现收益冲突，并将出现对算法系统控制的反抗行为，以减缓算法系统岗位胜任水平继续增加。因此，可以得出以下命题（Proposition）：
命题一：在线劳动平台的智能代理算法系统能通过算法逻辑协助人类完成任务，提高人类劳动者个人绩效表现，促使劳动者群体创造更多收益。
命题二：随着算法系统岗位胜任水平的增加，人机交互所创造的市场总收益将不断增加。
命题三：随着算法系统岗位胜任水平的增加，算法系统创造的收益越来越大；而人类劳动者的收益存在拐点，先上升后下降。
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图 5  市场总收益、平台收益、劳动力收益随算法系统岗位胜任水平的变化
对平台企业而言，调整劳动者工资k的大小将会造成移动。若减小工资k则劳动者收益出现下降，曲线峰值下降；同时平台企业收益先上升后下降；市场总收益出现下降，见图6。因此，可以得出：
命题四：在线劳动平台中，劳动者工资k的调整是调节收益的重要手段。
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图 6   减小k后的收益变化情况
结合上述分析过程，随着智能代理算法系统岗位胜任水平的增加，在线劳动平台上劳动者群体的收益占比不断下降，而平台企业占有智能代理算法系统，其收益占比不断增加，如图7所示。因此，可以得出：
命题五：平台企业更有动机不断引入人工智能技术，利用交互数据来提高算法系统的岗位胜任水平，进而提高自身的收益占比。
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图 7  平台企业与劳动者收益占比随智能代理岗位胜任水平的变化情况
5  定性数据研究
5.1  定性数据收集
研究者根据定量研究结果设计了一对一访谈提纲，访谈对象包括2名美团算法工程师、12名代表性骑手。这些骑手包括专送骑手与众包骑手，观点均具有代表性。研究者请受访者回忆在日常使用“超脑”配送系统时配送时长、服务水平、用户反馈的经历，平均每名受访者的访谈时长为22分钟，访谈全过程录音。除此之外，研究者还从贴吧、B站等平台收集骑手的公开评论、对话材料共计3万字，用以对深度访谈材料结论的补充验证。
5.2  定性数据分析与结果
研究者将访谈录音转录为文档（共计41 922字的访谈材料），然后遵循开放式编码—主轴编码—选择性编码的过程对文本材料进行迭代分析。研究者尝试通过“条件—过程—结果”逻辑轴线，展现人类劳动者与智能算法在交互过程中的收益形成占比变化的全过程。
5.2.1  算法系统不断胜任即时配送岗位的过程
人工智能使得工作任务的流程、组织架构发生了变化，人类更需要完成机器或者人工智能无法完成的工作[16, 36]。新的工作形式和组织架构要求自然人劳动力与人工智能的组合协作来提高工作效能，也即通过调节自然人劳动力、人工智能和岗位需求的匹配程度来提高产出[20]。在算法管理中，算法系统对劳动力的绩效进行持续的评估，平台劳动力不断与算法系统进行互动而不是其他的自然人[6, 11]。这种互动类型提高了管理的透明度，企业可以通过调整算法系统的能力水平以及选择合适的技能的自然人劳动力来实现岗位技能匹配程度的最高[50]。针对配送这一领域，从人工派单阶段到机器智能阶段，算法系统在不断智能化迭代，改变了具体岗位的任务序列以及职责要求。算法迭代与流程优化的过程中，作为平台劳动力的算法工程师与配送骑手的准入门槛大幅降低，一方面算法系统能够辅助算法研发人员，让其脱离繁琐的工程化开发，另一方面算法系统能够对配送场景进行孪生模型与预估，提高了骑手配送的工作效率。具体情况见图8.


图 8  算法系统胜任即时配送岗位的过程（本文资料整理）
5.2.2  算法系统改变人机交互任务序列以提高个人绩效表现
算法系统中存在正反馈的交互机制，系统能够与人类劳动者通过数据资源交互不断提高自身智能化水平[56]，更加智能化的算法系统能够改变配送端的任务序列，不断提高配送的组织绩效与服务水平[52]。在骑手配送的关键流程，需要即时做出决策，例如寻找商家位置、餐品没做好是否继续等待、超时订单是否先配送、何时给顾客打电话通知等。这其中的决策类型既包括数量计算型决策，也包括场景感知型决策。如果在配送任务中决策判断失误，错误的时间或者顺序选择将会很影响效率。例如，“如果我打电话时间非常早，他（顾客）早来了，可能等很久，到头来给我一个差评”，“有的地方没有外卖柜，得送到人家手里。我有一次打电话通知顾客后，他说这就到让我等他，我一下等了七八分钟，很浪费我的时间”，“有时商家会卡单，一个卡了全都卡了。”这个过程中，骑手需要不断操作手机进入下一个服务流程，操作繁琐，也增加了交互时间。由于美团配送平台积累了大量有关骑手、商家、和用户的位置信息以及交互数据，能够利用机器学习、智能调度进行场景精准预测。“我们的智慧配送系统能够通过场景分析，推算出来何时唤醒和应答，能够符合骑手的实际配送情况”，“我们有精准的骑车轨迹数据，可以根据配送地点和骑手在不同时刻打电话的情况画出一个等待时间曲线。”基于每天数十亿次的定位数据，算法系统能够精准定位骑手位置，对配送路径进行修正，改变了配送过程的任务流程。基于场景识别的交互系统能够对骑手进行智能引导，降低骑手操作app次数50%以上，缩短交付时长。算法系统利用强化学习、运筹优化、机器学习的人工智能技术了解决配送的定位与预测问题，综合考虑配送时长、准时率和置信度来衡量用户的配送体验。更加智能化的算法系统能够提高对场景的模拟与预测效果，减少失败服务流程出现的次数，见图9。在程序型的在线劳动平台，随着算法系统的岗位胜任水平提高，系统对重复性、知识积累、大规模可编码等体力、人工操作类技能与基本认知技能不断替代，进而提高了单个岗位的员工效益产出。相比于纯人力完成工作任务，智能算法在相同的时间中完成更大规模、更规范化的任务，且完成相同任务将使用更少的时间[57]，扩大了市场规模与交易范围，提高了整个劳动力市场的效益。“配送流程中的各类事项，算法处理一部分，规范化流程处理一部分，人工再处理剩下的。各个环节共同配合来完成一次配送服务。比如骑手到商家后，商家没有按时出餐，算法会自动识别骑手身上订单的超时风险，将订单改派给其他人。骑手也可以按照流程上报异常情况，系统会进行校验。”	


图 9  智能算法系统提高骑手配送的绩效与服务水平（本文资料整理）
算法系统不断胜任配送过程中的任务事项，使得外卖骑手变成一个入行门槛特别低的行业，骑手不需要像过去一样熟知城市道路或者善于规划送餐路径，因为算法系统以及背后的分配与路径规划算法可以为外卖骑手完成除了取餐、送餐、联系用户之外的所有事项。在人机交互过程中，算法系统能够基于“超脑系统”进行赋能整个配送流程，骑手的配送效率以及服务水平也因此得以提高。
5.2.3  人机交互任务序列中的收益形成过程
平台企业的收益曲线导数大于零，收益随算法系统岗位胜任水平的提高而上升。智能算法被应用在企业的内部管理中，对组织模式与业务流程重新改造，提高了用工企业生产效率，缩短了任务流程的完成时间，扩大企业业务规模与范围，进而使企业收益不断提高。算法系统中的人力收益随着算法系统岗位胜任水平的提高而先增加后下降。仍以模型中配送情景为例，人力创造的收益根据派送完成的订单数量来进行核算，收益形成过程是累计激励。在算法胜任水平较低的阶段，订单派送主要以人工操作为主，整个市场的收益形成以人力付出为主。而后智能算法的应用在计算配送距离、控制骑手数量、预测送达时间、动态调整排班等多个任务层面取代了人工规划与计算，生产工具变得更加先进，扩大了销售规模与交易范围，提高了整体配送效率。消费者降低了自身搜索成本，商家可以降低运营成本，市场收益在不断增加，骑手的收益在增加。“和以前比起来，（用上系统的工具后）确实能多能多跑几单，配送的时间短了些。”
而随着算法岗位胜任水平继续增加，每单配送时间持续缩短，骑手在算法系统中的受到更多的监督与控制[58, 59]。“我们专送骑手每单赚取9-11元不等，众包的骑手能拿到4-10元。不能超时，超时就扣钱，超过15分钟扣一半。”在相同工资水平下，智能算法对骑手的配送路线、配送时间等规划、优化，骑手自身的工作技能被进一步被替代。“现在我们这些骑手门槛很低的，基本上只要会用手机就行，骑手资质很快就能审核下来。直接听手机的指示就行，有异常情况也直接在手机反映”，“现在挣得也没以前多了，竞争不过（机器）的，都是辛苦钱”。同样的配送中，算法系统发挥的价值要大于劳动力，收益的形成过程逐渐以算法系统为主。而智能算法系统这一重要的生产资料归平台所有，因此市场中新形成的收益主要是以平台企业为主体，劳动力群体创造的收益份额开始下降。“我们也没有别的技能，出来打工就是希望能多跑几单，多挣点钱”，“现在有很多的无人车配送，也许我们骑手送餐逐渐要变成过去式了。”
6  讨论
6.1  岗位胜任过程的技能序列变化与收益形成
基于自然人劳动力技能序列变化的视角，岗位胜任的技能范围包括体力和人工操作类技能、认知技能与情感沟通技能、技术技能与数字技能三类[60]。首先，被算法系统直接替代的技能序列是新的收益形成最主要的路径，这类技能主要包括体力和人工操作类技能、基本认知技能。算法系统胜任该类技能后，通过数据收集与计算来不断优化工作模式，提高了工作效率和绩效，带来了直接的利润提升[52]。例如，算法系统在计算配送距离、预估配送时间上通过海量数据运算替代了人工计算，提高了模型的准确性。其次，被算法系统所改造的技能序列主要包括技术技能以及数字化技能。随着算法系统胜任水平的不断增加，劳动者的数字技能与技术技能重要性越来越高，这重塑了人机交互任务流程，人机共同创造价值成为了收益形成的主要形式。例如，配送员使用智能语音助手进行送餐，将异常通过智能终端上传、申诉等，为顾客创造了新的服务价值。最后，未被算法系统替代或改造的技能序列主要包括高级认知技能，以及社会和情感沟通技能[33]。在外卖配送情境中，除了正常的配送技能，配送员被要求情绪劳动、学习算法系统规则等来维持在算法系统中的评级[61]。这个过程中配送员的认知与情感技能成为与算法系统的交互的基础，收益形成的关键是劳动者的认知学习与情绪劳动。但这一过程被管理者有意或无意地忽视，不断进化的、理性的算法系统压缩了劳动者的收益空间[40]。
6.2  价值形成空间中的收益份额变化
研究发现算法管理可以有效提高劳动力的工作效率，缩短配送时间，提高劳动者的生产力，带来平台收益的增加[9]。同时，本文还进一步说明了随算法岗位胜任程度增加，智能代理在价值形成中作用逐渐增大，平台收益的上升是持续的；但对人力而言，在价值形成空间中的作用先增加后减小，收益也将先上升后下降；对整个市场而言，收益也是逐渐上升的。智能代理能够提高个人的绩效水平[19]。绩效的提高能够使得人类劳动力创造更大的收益空间。随着智能代理对岗位胜任程度的增加，其创造价值的能力也会上升，在收益形成过程中的占比开始加大。由此，人类劳动力对算法系统的态度从最初的“合作”逐渐转为“排斥”，并因智能代理岗位胜任水平的持续增加而主要表现为对智能算法的排斥与对抗[58]。在外卖平台的算法系统中，算法系统的岗位胜任程度增加也表现为算法技术逐渐取代了传统的人力监管的手段[62]。原有的劳资矛盾从人之间斗争转变为“算法系统-劳动者”的实践矛盾，管理者退居幕后变成了“不在场的老板”[63]。与此同时，劳动者在使用算法系统过程中，成为数字世界的数字劳工，创造出的交互数据促进了算法系统岗位胜任水平的提高。由于算法系统对劳动者的技能序列不断“侵蚀”，固有技能水平下的劳动者收益空间将会越来越小。出于对收益下降的担忧，劳动者在实践中将会采取组合策略对抗算法系统。例如，骑手加入周边商圈的非官方社群，对算法监督规则以及评级制度进行“逆向改造”；在系统内保持低调避免算法审查、减少与客户的接触等多种躲避算法监督的情况，这些都在一定程度上使得劳动过程脱离了算法的监督与控制[13, 61]。
7  贡献与展望
7.1  理论贡献
第一，验证了算法管理理论实践。本文首先对算法管理研究进行了梳理，研究结论对算法管理中的理论与实践提供了支持。首先，算法控制的理论视角认为人类劳动者会受到越来越多监督与控制，算法系统造成了信息不对称，削弱了员工的决策和表达代理能力[5]，这将引起劳动者的“逆向工程”与反抗[6, 13]。劳动力群体会寻求如何避免算法控制，并因此诞生了反抗算法控制的社区化群体[64]。本文的研究结论也为上述过程提供了支持。并且，本文从算法决策进行定性与定量的混合研究，发现算法系统一方面会通过算法逻辑协助人类做出科学的决策，进而提高个人绩效表现，这与之前的算法决策相关研究结论相符[19, 50]。但另一方面也会影响人类劳动者的收益占比，最终也将导致人类劳动者对算法系统的规避与反抗。因此，本文从任务模型推导的收益形成过程结果为平台劳动者的“反规训”行为提出了新的理论性解释。
第二，归纳了在线劳动平台的任务胜任模型。在线劳动平台中包括智能代理以及人类劳动者，由于岗位要求的工作任务事项被智能算法系统不断胜任，人类劳动者胜任任务的技能范围也发生了变化。本文从人机交互的视角归纳了智能算法的胜任模型，提出岗位任务与技能的匹配是在线劳动平台中最主要的工作流程[41]。平台会将复杂的任务分解为一系列更小的任务，寻找能够胜任任务的群体[4]。该胜任过程既包括人类劳动者通过学习培训等方式掌握技能，也包括智能代理从海量数据中学习的知识判断，进而人类劳动者与智能代理基于具体的任务进行协作配合，发挥人机组合效能[20]。本文将岗位技能匹配过程纳入模型分析中，提出了人机协作配合实现岗位胜任，并分阶段总结了劳动力技能序列中被智能代理替代或者改造的技能类别，为后续继续分析在线劳动平台中的岗位-技能匹配过程提供了研究基础。
第三，揭示了人机交互算法系统中的收益形成机理。本研究通过构建岗位-任务序列模型揭示了算法系统中的收益形成机理，提出在线劳动平台的收益形成过程与智能代理的岗位胜任程度相关。已有理论提出在具体的任务序列中，具有比较优势的一方将会获得更多的收益占比[35, 37]。由于智能代理在常规可编码任务上不断胜任，则该类任务中智能代理将会更具有比较优势，在收益形成过程中作用更大[36, 65]。本文研究结论进一步支持了这种观点。在算法系统胜任水平较低阶段，人类劳动力借助算法系统提高自身绩效水平，在收益形成过程中作用更大；在算法系统胜任水平较高的阶段，算法系统利用算法逻辑胜任更多任务；而人类劳动者更多扮演辅助算法系统的角色，在收益形成过程中的作用开始减少[32, 38]。这种人机互动协作进一步加强了任务模型中技能的分化，智能代理的机器学习过程释放了数据资源的价值，使得算法系统能够解决更多的任务，更胜任多岗位任务序列，这也引发了人类劳动者技能的不断变化[15]。本文从任务模型、胜任力理论、以及人机交互的视角提出了在线劳动平台中的收益形成机理，也为后续分析算法系统的在任务序列上的演进提供了研究基础。
7.2  管理建议
本文的研究成果在拓展已有理论范畴的同时，也为在线劳动平台进行更合理的收益分配决策，实现企业可持续发展，提高企业竞争力提供了管理启示。第一，准确的人机交互岗位技能序列是提高劳动力岗位胜任力的关键。因此平台应梳理劳动者技能序列，明确劳动者技能优先顺序，找出本行业、本企业的技能缺口，投入时间和预算来填补劳动力的技能缺口。并且需要依据实际经营情况，重新梳理劳动者技能序列，有序推进算法系统对工作技能的替代与改造，培养能够在人机交互中更加胜任工作任务的员工。例如，绘制本行业中的技能和能力图谱，用来培训劳动力以及完成劳动力技能转型升级规划。第二，企业应充分认识到被算法系统所直接替代的技能序列是提高生产效率、提升收益的关键；被算法系统所改造的技能序列，是提高收益上限的关键；不能被算法系统所替代的技能序列是被忽视的潜在收益，也是提高服务水平、改善管理模式的突破点。第三，在线劳动平台算法系统是一种智能代理，存在对岗位的胜任过程。而企业推动算法系统岗位胜任水平的增加能够获得更大的收益份额，因此理性的平台企业应持续投入算法系统，并强化利用算法系统来对劳动者进行监督管理的过程。重视提高算法系统的岗位胜任水平，利用算法系统来创造更大的价值空间。例如，通过健全人才培养制度，重视对算法工程师的引进与培养，优化人才资源配置，不断推动算法系统胜任岗位胜任水平的增加。最后，平台企业管理者应重视收益形成过程的不均衡。随着算法系统胜任水平的提高，自然人劳动力在收益形成空间中的作用先上升后下降，因此平台在推进算法系统升级的过程中，要通过补贴的方式来调节收益分配，建设更加公平合理的收益分配制度，保证企业的可持续发展。 
7.3  局限与展望
首先，本文模型仍具有优化的空间。本文假定的价值空间是单位1。但是随着平台算法系统智能化程度不断提高，价值空间应该会不断变大。第二，文中模型并非从经济学视角进行的论述。而从新古典理论看来，“算法”这种生产技术的提高，对企业用工可以带来收益和成本两个方面的变化。从收益来看，算法的改进会引起企业用工的边际收益曲线的外移从而增加雇佣水平、提高工人的工资水平，同时也增加平台企业的“总剩余”；从成本来看，算法增强了平台企业的垄断势力，平台企业成了“骑手”这类劳动力的垄断需求者，劳动供给的边际成本曲线变得更加陡峭，从而使平台企业更有能力雇用更少的“骑手”劳动力（与完全竞争相比），并支付给“骑手”更低的工资水平。相比于新古典经济模型，本文模型的经济学意义显得不够充分。最后，本文探讨的价值形成过程是在线劳动平台与零工群体之间的交互模型，而不可否认的是，当把顾客考虑进模型后，价值创造流程的形式以及理论逻辑将会出现变化，也会有更大的讨论意义。更进一步地，从数据生产与消费的视角，将消费者的体验价值与使用价值纳入模型讨论将是下一步优化模型的突破口。
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