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志愿服务计算社会学：理论、模型与治理
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摘要：摘要：传统志愿服务社会学依赖小样本调查与静态分析，难以应对大规模志愿行为的动态性、

网络化与跨尺度复杂性。本研究提出“志愿服务计算社会学”框架，融合多源数据表示学习、

图神经网络（GCN/GAT）、时序模型（LSTM/Transformer）、生存分析、多智能体仿真与因果推

断，构建覆盖微观个体行为、中观组织网络与宏观系统生态的多尺度建模体系。通过可解释人

工智能方法（注意力机制、节点扰动、反事实干预）及伦理治理机制（公平性约束、差分隐私、

审计制度），该框架将社会资本、参与轨迹、组织协作等核心社会学概念转化为可计算变量，并

支持政策干预的仿真评估。文中三个实验（参与持续性预测、组织网络结构洞分析、政策干预

多智能体仿真）目前为理论设想，将在后续研究中基于真实志愿平台数据开展实证验证。本研

究为公益领域的计算社会科学提供了可迁移的方法论路径。
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•实证研究 •

一、引言

志愿服务社会学致力于研究志愿行为的社会结构、社会过程和社会意义，长期关注人们
在非强制、公益导向下的行动逻辑。经典的志愿服务研究主要依赖小样本调查、深度访谈与
民族志观察，从微观动机、组织过程到宏观制度背景等多个维度分析志愿现象。然而，随着
社会数字化程度的加深，志愿活动的组织方式、传播路径及行为记录方式已发生显著变化，
使得传统研究范式在解释规模化志愿行为、跨平台参与和动态时序演化等问题上日益吃力。

与此同时，计算社会科学与人工智能的蓬勃发展带来了新的研究机遇。海量数字痕迹数
据、复杂网络分析方法和深度学习模型正在重塑社会现象的研究方式，推动社会科学从描述
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性研究走向预测研究与机制建模（Lazer et al., 2009；Salganik, 2017）。志愿行为作为典型的
社会互动现象，天然适合引入图神经网络、序列模型和 Transformer 等技术进行结构化建模与
理论扩展。

然而，现有尝试多为技术驱动，缺乏与社会学核心概念（如社会资本、制度环境、参与
动机）的系统对接。传统理论中的“为何参与”“如何组织”“产生何种社会效应”三大主题，
尚未获得可计算、可验证的表达形式。因此，亟须构建一个融合社会学理论与深度学习建模
的综合框架。

本研究提出“志愿服务计算社会学”的概念，旨在从多源异构数据出发，通过表示学习、
时序建模、图神经网络、因果推断与多智能体仿真等方法，促进志愿服务社会学理论的数学
化与模型化。我们将展示如何将社会资本、参与轨迹、组织网络等核心变量嵌入深度学习架
构，并讨论可解释性与伦理治理在志愿服务智能系统中的关键作用。

二、理论基础与志愿服务计算社会学的提出

（一）经典理论及其可计算化需求
志愿服务社会学的研究核心围绕“为何参与”“如何组织”“带来何种社会效应”三大主

题。涂尔干强调志愿活动是现代社会中构建“有机团结”的重要机制，帕特南的社会资本理
论从网络、信任与规范的角度解释志愿活动如何促进社会凝聚力，制度分析视角则将志愿行
为视为制度结构、政策安排与文化背景共同作用的结果（Coleman, 1988；Putnam, 2000）。这
些理论为理解志愿行为提供了坚实框架，但传统研究依赖问卷与访谈，难以捕捉时序规律、
跨区域差异及组织网络中的结构性力量。志愿群体的高度异质性与动态参与轨迹（Wilson, 

2000），超出了传统统计方法的刻画能力。
（二）志愿服务计算社会学的提出
近年来，志愿服务平台、社交媒体与城市治理系统的数字化，使志愿行为变得可记录、

可追踪、可量化。大规模、多模态数据（注册记录、服务日志、文本反馈、组织网络等）为
志愿服务研究摆脱“数据贫困”创造了条件（Lazer et al., 2009）。在此背景下，本研究提出
“志愿服务计算社会学”，其核心思想包括：第一，通过表示学习构建可计算的社会学变量；
第二，使用神经网络模型捕捉非线性关系与动态交互；第三，利用图模型分析组织结构与关
系网络；第四，基于预测与仿真开展政策模拟。该框架将志愿行为视为动态的、多层嵌入的
社会过程，并通过人工智能模型进行结构化表达与机制建模。
（三）社会学概念的可计算表示
为使核心概念可被模型处理，需要进行形式化表达。例如，志愿参与可表示为一个多维
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特征向量：

 (1) 

其中，各维度可通过文本分类、时间序列标准化、网络嵌入与情感分析等方法获得（Blei et 

al., 2003）。

社会资本可通过图神经网络生成的节点向量近似表示（Hamilton et al., 2017）。对于志愿
者网络 G=(V, E)，其节点表示更新为

 (2)

从而将社会资本中的“联结”与“桥接”特征转化为可计算的结构属性（Burt, 1992）。
组织效能则可建模为服务完成率的预测问题，其输入包含组织规模、项目类型与志愿者

分布等变量。

三、方法体系构建：跨层次、多模型的计算框架

本节构建跨层次、多模型的计算框架，涵盖数据表示、时序建模、网络学习与系统稳定
性分析。所有模型均以统一表示空间为基础，支持从微观行为到宏观生态的联合推理。
（一）跨模态数据表示层
志愿行为数据包含结构化记录（服务时长、参与频次）、非结构化文本（项目描述、反

馈）以及网络关系（协作、隶属）。为融合多源信息，我们采用如下策略：
文本反馈通过 Transformer编码 为语义向量 ti（Vaswani et al., 2017）；
志愿者与组织的隶属关系通过图卷积网络（GCN）得到结构嵌入 gi（Kipf & Welling, 2017）；
基本行为特征（参与类型、强度、时长等）构成向量 vi(t).

通过跨模态学习，可将不同来源的特征拼接为统一向量：
 (3)

为后续建模与推理提供高质量输入。
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（二）深度学习建模层：志愿行为的预测与机制刻画
志愿行为数据具有高维、非结构化、序列性与网络化等特点，而深度学习模型天然适合处

理此类复杂性（LeCun et al., 2015）。例如，志愿服务文本反馈可通过 Transformer 编码，其多
头注意力机制能够从不同语义维度捕捉动机变化与组织评价（Vaswani et al., 2017）；志愿者服
务轨迹（参与频次、间隔时间、项目类型序列）可利用 LSTM 或门控循环单元（GRU） 建模，
以捕捉长期依赖与阶段性参与模式（Hochreiter & Schmidhuber, 1997；Cho et al., 2014）；志愿
者之间的协作关系及组织隶属网络，则可借助 GCN或图注意力网络（GAT）分析协作强度、
桥接节点与社群结构（Kipf & Welling, 2017；Veličković et al., 2018）。这些模型不仅提升预测
能力，还为社会学变量（如社会资本、角色稳定性）提供了可计算的结构形式。

在统一的表示空间 zi的基础上，以下分别建立预测、时序与图模型等子模块。
对于志愿服务意愿预测，可采用多层感知机（MLP）建模高维非线性关系（Cho et al., 2014）：

 (4)

对于服务持续性、参与频率等时间相关变量，可使用序列模型（LSTM 或 GRU）分析参
与轨迹（Veličković et al., 2018）：

 (5)

组织结构分析则基于图神经网络，识别关键志愿者、桥接节点与潜在协作群体。模型训
练使用交叉熵或排名损失（Goodfellow et al., 2016）：

 (6)

这种多模型协同构成了一个完整的深度学习子系统，对志愿行为中的动机、结构位置与
动态演化进行多角度刻画。
（三）算法设计层：志愿者匹配与组织优化策略
为了进一步推动志愿服务治理的智能化，本研究提出一个基于深度表示与图结构的志愿者

任务匹配算法，核心思想是综合考虑志愿者兴趣特征、组织需求与网络关系（Newman, 2010）。
算法的主要步骤如下。

表 1 算法主要步骤
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该算法结构简单、高度可解释，并能够根据不同政策需求调整权重 α与 β，适用于平台
化志愿服务的智能调度。
（四）评估体系：模型表现与社会学解释性的兼容
在评估模型性能时，本研究提出量化指标与社会学解释指标相结合的方式（见表 2）。

表 2 模型评估指标体系示例

指标类型 指标名称 含义 适用场景

预测指标 Accuracy 分类正确率 志愿参与预测

F1-score 类不平衡时的稳健指标 行为分层预测

结构指标 Modularity 社群分割质量 组织结构分析

Centrality Gain 关键节点识别能力 核心志愿者分析

解释性指标 Attention Weight Entropy 注意力分布集中度 文本机制分析

Feature Importance Spread 特征贡献的广度 模型解释

通过同时关注统计性能与解释结构，模型不仅能够提供高预测能力（Ribeiro et al., 

2016），也保持了社会学研究中至关重要的理论可读性。

四、志愿网络结构分析与图学习框架

在方法体系构建的基础上，本节进一步探讨志愿服务生态中最具结构性特征的组成部
分⸺志愿网络。志愿网络不仅包含志愿者之间的协作关系，也涵盖组织之间的资源流动、跨
机构合作模式以及志愿者在不同项目之间的跨域迁移轨迹。网络结构本身承载着大量关于社
会资本、群体行为与组织治理的信息，因此构建可计算、可学习的图结构模型是实现志愿服
务社会学与人工智能深度融合的关键。本节将从网络结构建模、图神经网络的嵌入学习、跨
组织协作模式刻画三个方面展开。
（一）志愿网络的结构特征与可计算表达
志愿网络可形式化为 G=(V, E)，其中 V表示志愿者或组织节点，E表示协作、互动或流

动关系。与传统社会网络相比，志愿网络具有动态性强、异质性显著、多层结构显著等特点

续表
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（Burt, 1992; Granovetter, 1973; Newman, 2010）。
在计算框架中，通过邻接矩阵 A与属性矩阵 X来表示网络信息，其中 Aij=1 表示节点 i

与节点 j有协作关系，X包含节点的行为、文本或结构特征。网络的整体结构可通过度分布、
聚类系数、谱半径等指标初步刻画，但更深层的结构关系需借助图神经网络进行端到端学习。
关于谱半径、代数连通度等特征对系统稳定性的意义，将在第六节中详细分析。
（二）图卷积网络的嵌入学习
为了捕捉志愿网络中的高阶关系（如多跳协作、隐含社群结构），采用 GCN实现网络嵌

入学习。其核心更新公式为

 (8) 

其中，  表示加入自连接的邻接矩阵，  为其度矩阵，  为可学习的参数矩阵。

通过逐层传播，节点整合多跳邻域信息，获得稳定的嵌入向量，可用于核心志愿者识别、弱
关系桥接点检测与社区划分。
（三）基于图注意力机制的关系学习
为进一步增强异质网络的表达能力，引入 GAT为不同邻居分配不同权重：

 (9)

并以加权方式更新节点表示：
 (10)

注意力机制能够识别结构中更关键的合作关系，如小团队中的协调志愿者或跨组织桥接者。
（四）跨组织协作模式的表示与结构推断
志愿网络的一个核心问题是跨组织协作模式的识别，这直接关系到资源流动、志愿者培

训效率与大型公益项目的协同能力（Burt, 1992; Sampson et al., 2005）。为更好地分析不同项
目之间的耦合关系，可构建组织层网络 Go与志愿者层网络 Gv的双层图结构，二者通过映射
矩阵 M连接：

 (11)

双层网络可揭示多组织协作的结构脆弱点、资源分配效率以及跨机构志愿者的迁移路径。
该双层结构是第六节中进行跨层稳定性分析的基础。

五、基于深度学习的志愿行为预测与时间序列分析框架

志愿行为作为一种随时间演化的动态过程，其预测与机理分析成为本研究的第二个核心



社会工作与志愿服务 2025年 12月 第 2卷 第 2期

76

议题。志愿参与具有明显的时间依赖特征，如首次参与、重复参与、退出、跨组织迁移等行
为均呈现周期性、阶段性或触发性。因此，将时间序列模型与深度学习结构结合，构建一个
可解释、可预测的动态行为分析框架，是推动志愿服务社会学计算化的重要环节。本节将从
序列表示学习、循环神经网络模型、基于注意力的时间建模以及风险函数视角下的行为预测
四个方面展开。
（一）志愿行为的序列化表示与特征构建
志愿行为序列定义为

 (12) 

其中 xi
(k)表示志愿者 i在第 k次活动中的特征向量，包含活动领域、持续时间、团队规模、项

目类型、组织属性等；tk为事件发生时刻。为捕捉时间间隔对行为的影响，可将时间差编码为
 (13)

并以嵌入方式加入模型：
 (14)

最终的输入序列表示为
 (15)

该表示方式使得模型同时学习行为内容与行为节奏，为后续深度学习结构提供训练基础
（Abbott, 1995; Cox, 1972）。

（二）循环神经网络模型：捕捉志愿行为的时序依赖
在动态行为预测中，循环神经网络（RNN）提供了处理可变长度序列的基础能力。标准 

RNN 的递归公式为
 (16) 

其中，ht为隐藏状态。
由于标准 RNN 容易产生梯度消失，本研究基于长短期记忆网络（LSTM）与 GRU进行时

序建模（Cho et al., 2014）。LSTM 的核心结构包括遗忘门、输入门、输出门：
 (17)

 (18)

 (19)

 (20)

 (21)

 (22) 

其中 ct为记忆单元状态。LSTM 能够捕捉志愿行为中的长周期模式，如志愿者因个人节律、
项目周期性所展现的重复参与特征。

GRU 则通过重置门与更新门提供更简化的结构：
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 (23)

 (24)

 (25)

 (26)

在志愿行为预测中，GRU 更适合处理短频快的参与轨迹（如校园志愿者、城市活动志愿
者），而 LSTM 更适合长期合作型志愿者（如专业志愿者团队）。
（三）基于 Transformer 的长期依赖建模
尽管 RNN 类模型适合处理序列数据，但在志愿行为中常见的长跨度依赖（如一年一次

的大型活动）会给传统 RNN 带来压力。为此，本研究引入基于注意力机制的 Transformer 

Encoder。其核心注意力公式为

 (27) 

其中 Q=WQZ，K=WKZ，V=WVZ为线性投影后的序列矩阵。通过多头注意力机制：
 (28)

模型能够分别关注不同语义维度，如动机变化、组织偏好、社会资本积累轨迹等。
Transformer 的优势在于： 支持长序列建模，允许跨时间关注，可解释性强（通过可视化

注意力权重）（Devlin et al., 2019）。这对理解志愿者行为模式具有重要价值，如识别行为转折
点、预测潜在脱离风险。
（四）志愿行为的事件预测与风险建模：Hazard Framework

志愿行为常属于事件型数据。志愿者可以是首次参与、再次参与、退出组织、转移组织、
接受培训或担任负责人。因此，可将预测任务转化为事件发生时间建模（Faraggi & Simon, 

1995）。本研究采用基于深度学习的风险函数（Hazard Function）方法。风险函数定义为
 (29)

在深度结构中，风险函数一般表示为
 (30) 

其中，ht为时刻 t的隐藏状态。
累积风险函数为

 (31)

生存函数为
 (32)

通过该框架可以回答： 第一，某志愿者在未来时间内再次参加活动的概率； 第二，志愿
者可能流向哪些组织； 第三，哪类志愿者存在退出风险； 第四，哪些关键因素影响行为发生时
间。深度风险模型与时间序列表示结合，显著提高行为预测的解释力与精度。
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（五）模型训练与优化策略
对于多任务预测（参与概率、活动类型、组织流向、事件时间），采用联合损失函数：
L=Lcls+αLtime+βLsurv (33) 

其中，Lcls为处理活动类型或意愿预测，Ltime为处理时间回归，Lsurv来自风险函数的似然损失， 
α, β为权重超参数。

优化使用 Adam：

 (34)

这种多任务框架能够同时捕捉行为内容与行为节奏，实现更全面的预测能力（Caruana, 

1997）。

六、跨层级志愿系统的稳定性与韧性分析

随着志愿服务场景在数字化基础设施的推动下不断扩大，其组织形态也从传统的单组织
结构转向由志愿者、组织、社区、平台与政策环境共同构成的跨层级、多尺度复杂网络。从
网络科学与动力系统理论的角度，需构建跨层级志愿系统的结构化分析框架，探讨系统的稳
定性与韧性特征，以支撑对志愿生态的系统性治理。
（一）志愿系统的多层网络结构定义与特征度量
在四节中，我们已经定义了志愿者协作网络 Gv =（Vv, Ev）、组织协作网络 Go =（Vo, Eo）

以及跨层隶属映射矩阵 M（式 11）。在此基础上，整体志愿系统可视为多层网络：
 (35) 

其中 Gvo由 M定义，Ge表征制度环境对各主体的作用结构。每个网络层均可形式化为有权图：
 (36)

在多层结构下，可以定义节点的跨层特征，如跨层中心性：
 (37) 

其中  为合作中心性，  为组织中心性， 表征跨层连接度，系数 α, β, γ 则依研究目的而

设定。
为联合分析个体层与组织层，可构造 supra邻接矩阵：

 (38) 

其中，Av和 Ao分别为志愿者层和组织层的邻接矩阵（已在第四节定义），Bvo由映射矩阵 M 

导出。以下稳定性与韧性分析均基于 A进行。
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（二）谱图理论下的系统稳定性
在复杂网络分析中，谱半径与特征值分布是刻画系统稳定性的核心指标（Newman, 

2010）。定义 supra 拉普拉斯矩阵为
L=D−A (39) 

其中，D为度矩阵。当志愿系统受到外部扰动（如危机事件、资源短缺、人员流失）时，其
恢复能力可通过最小非零特征值 λ2（代数连通度）衡量：

λ2(L)>0 系统连通且具备稳定性 (40)

大的 λ2表示系统具有较强的连通性与冲击吸收能力。例如，当组织协作网络变得稀疏或
重要志愿者节点退出时，λ2会迅速下降，预示系统韧性弱化。

对于跨层网络，其稳定性可进一步通过谱半径 ρ(A)判断：
ρ(A)<ρcrit 系统处于可控状态 (41)

若 ρ(A)超过某一临界值，可能出现志愿服务需求过度集中或信息扩散失衡。
（三）耦合动力系统视角下的志愿行为演化
志愿行为可以看作节点状态随时间演化的动力过程。假设每个节点 i的行为倾向（可包

含动机、能力、参与概率等）为动力变量 xi(t)，其演化可由耦合方程给出（Liu et al., 2011）：

 (42) 

其中，第一项表示自然衰减，第二项为来自邻居的网络影响，第三项 vi(t)为政策干预。
系统状态向量 X(t)的整体形式为

 (43)

若矩阵 (−αI+βA)的所有特征值实部均小于零，系统稳定：
 (44)

这意味着政策干预与网络结构需保持在可控范围内，否则系统可能出现无序参与、志愿
者负荷失衡或组织绩效波动。
（四）韧性分析：冲击响应与恢复能力
韧性（Resilience）是评估志愿系统是否具备恢复常态能力的重要指标。这里从两类冲击

入手：
节点丧失（志愿者流失）
设节点丧失比例为 δ，其对网络效率的影响为

 (45) 

其中，d(i)为节点平均最短路径长度。若 E(δ)急剧上升，说明系统脆弱。
边权削弱可使得组织间合作松散。设边权缩放因子为 ξ，对应的协作能力表示为
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 (46)

基于耦合动力系统，可定义系统恢复时间：

 (47) 

其中，X* 为稳态，  为容忍阈值。恢复时间 Trec越短，系统韧性越强。
（五）跨层耦合关系对系统稳态的影响
志愿者子系统与组织子系统之间存在显著的反馈结构。设跨层耦合强度为 ，稳态满足：

 (48) 

其中，Avo为跨层连接矩阵（由式 40中的 Bvo块给出），B为基线参与意愿。当  过大时，可
能出现参与率在少数组织过度集中、志愿者疲劳累积、系统对外部冲击更敏感等现象。因此，
跨层耦合需维持在稳定区间。

七、可解释人工智能在志愿治理中的应用

深度学习模型在志愿者行为预测、组织资源配置与项目匹配中表现出色，但黑箱特性限
制了其在治理场景中的信任与采纳。本节聚焦于技术层面的可解释性方法，包括注意力机制
可视化、图神经网络的结构解释以及基于扰动的因果解释。这些方法能够揭示模型的决策依
据，为治理者提供理解模型行为的工具。至于如何基于这些解释构建公平、可问责的治理体
系，请参见第十三节。
（一）基于注意力机制的文本语义解释
志愿者项目描述、招募文案、反馈文本等是志愿治理的重要信息来源。基于注意力机制的

模型能够识别文本中影响志愿者参与的重要语义片段（Devlin et al., 2019）。其核心计算如下：

 (49) 

其中，Q，K，V分别为查询、键、值矩阵。对于多头注意力，第 h 个头对第 t 个词的权重记
为  。可定义语义贡献度为

 (50) 

其中，H为注意力头数。通过可视化 st，治理者可以识别志愿者对“紧急”“长期”“高强度
服务”等词汇的敏感度，从而优化项目文案或匹配策略。
（二）图神经网络的结构可解释性：节点贡献度与边重要性
在志愿者与组织构成的网络结构中，图神经网络能够捕捉合作关系与组织耦合。其传播

机制为（Guidotti et al., 2019）
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 (51)

为解释图网络层（GNN）的决策，可采用基于边扰动的敏感度分析。设邻接矩阵为 A，
边 (i, j)的移除记为 A − eij，则边重要度为

 (52)

若  显著，说明该边在决策中起关键作用。类似地，节点 i的重要度可以通过移除其
所有关联边 Vi来定义：

 (53)

通过分析这些指标，可以识别志愿网络中的关键志愿者、组织间的桥接关系以及资源瓶
颈结构。
（三）基于扰动的模型因果解释框架
对于治理者而言，仅知道“模型预测了什么”不够，还需要判断“如果改变某个变量，

志愿行为是否会改变”。为此引入基于扰动的因果解释（Pearl, 2009; Ribeiro et al., 2016）。
给定模型 f(·)和输入特征向量 X，第 i个特征的局部因果贡献度定义为
Ci=f(X)−f(X−δei) (54) 

其中，ei为单位向量，δ 为扰动幅度。Ci较大时，表示该特征对志愿行为具有显著因果影响，
例如，志愿经历、组织熟悉度、社交连接度等变量可能对参与概率产生关键作用。

在政策评估场景中，可进一步构建反事实估计：
 (55) 

其中，Δ表示干预措施（向志愿者推送项目信息、降低任务强度）。政策效果量化指标为
 (56)

通过分析上述指标，治理者可判断不同干预策略的有效性。
上述技术方法为模型提供了可解释性基础。然而，技术解释本身并不保证决策的公平性

与可问责性。如何利用这些解释构建无偏、透明、可审计的志愿治理体系，将在八节中详细
讨论。

八、 未来研究方向：跨模态志愿分析、数字孪生与智能治理的 
深化路径

随着前文构建的跨学科框架逐渐清晰，志愿服务社会学与人工智能的深度融合仍有广阔
的前沿空间。本节从技术路线、理论建模与治理机制三个维度提出未来研究的重点方向。与
既有部分不同，本节不对全文做总结，而是面向未来的研究展开，强调可扩展性与可计算化
的理论创新潜力。
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（一）跨模态志愿行为分析：语言、图像与行为序列的统一建模
当前志愿服务研究多依赖结构化数据与文本数据。然而在真实平台中，志愿者的表达方式

呈多模态特征（Baltrušaitis et al., 2019），包括项目海报、志愿服务现场照片，视频记录、机构
发布的活动短片，志愿者的文本反馈与互动留言，平台中的点击序列与路径行为。因此，未来
需要构建跨模态表示模型，将不同模态的信息映射到同一表示空间。可采用的典型架构为

 (57) 

其中，Etext是 Transformer 文本编码器，Eimg可为 Vision Transformer 或 CNN，Eseq 处理用户
行为序列。

统一表示 multi有助于识别：志愿者的情感倾向，服务现场的组织效率，志愿活动的真实
风险水平，社会议题在视觉与文本层面的互动效应。

此类模型将推动志愿行为研究从“单模态推断”向“综合社会感知”迈进。
（二）志愿服务数字孪生系统：可计算社会的志愿治理实验室
未来志愿服务社会学可建立“志愿服务数字孪生系统”，通过实时数据驱动的社会仿真模

型，构建虚拟社会中的志愿生态演化轨迹（Bonabeau, 2002; Epstein, 1999）。设真实志愿系统
状态为 X(t)，数字孪生系统状态为 ，其动态一致性可表示为

 (58) 

其中 U(t)为政策干预或平台操作策略，  为系统参数。

数字孪生能够用于评估突发事件下志愿资源调度能力，测试政策（补贴、招募策略）对
志愿行为演化的影响，优化志愿组织间的协作网络结构，预测跨区域志愿供需矛盾的演化趋
势。数字孪生将成为“政策试验场”，帮助政府与公益机构在无须干预现实系统的情况下测试
治理策略。
（三）联邦学习与隐私增强的志愿建模范式
志愿服务数据往往跨组织、跨地区，涉及敏感信息，不宜集中训练。因此，未来可探索

联邦学习框架，使不同组织在不共享数据本身的前提下共同训练模型。典型的联邦参数更新
形式为（McMahan et al., 2017）

 (59) 

其中，nk是各组织的数据量，N为总数据量。
联邦学习的优势包括避免数据集中引发的隐私泄露，减少组织间的竞争性数据壁垒，提

升模型覆盖不同地区志愿者分布的能力，构建公益领域的数据协作网络。
未来可结合差分隐私、同态加密进一步强化安全性，形成“公益数据 �可控共享”的基

础设施。
（四）志愿组织能力的表示学习：从节点到层级结构
现有研究多以志愿者为中心，但组织作为行动者同样重要。未来可以将组织建模为图中
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的“超节点”，构建层级图神经网络（Hierarchical GNN）： 
 (60) 

其中，hO为组织表示。
这允许刻画组织内部的工作流，不同组织间的协作与竞争关系，组织生命周期（成长—

成熟—衰退），项目级、机构级的结构性能力差异。
这将推动志愿服务社会学从“个体行动研究”走向“组织动力研究”。
（五）跨文化与跨制度环境中的志愿行为计算模型
志愿行为深受文化、制度与社会结构影响。未来可在统一计算框架下构建跨制度模型：

 (61) 

其中，C表示文化或制度环境（如东亚、欧美、新兴经济体）。
研究方向包括比较不同制度环境下志愿者动机的计算差异，分析文化维度（如集体主义）

如何影响模型的输入特征，构建跨区域共享与迁移的志愿行为模型，探索跨文化的志愿治理
机制的普适性与差异性。

这将推动志愿服务社会学进入全球比较研究的新阶段。
（六）理论计算化：从概念模型到数学模型的结构化推进
未来最大的突破点在于构建“可计算化社会理论”。例如，社会资本、志愿动机、组织信

任等社会学概念，可通过潜变量模型、动力系统与概率图模型进行结构化形式化（Salganik, 

2017）。设社会资本 C(t)、组织信任 T(t)、志愿参与概率 p(t)构成一个耦合系统，则可表示为：
 (62)

 (63)
 (64)

这种理论推进将使志愿服务社会学既解释行为现象，又模拟未来情境，成为真正意义上
的预测性社会科学。

九、政策设计与社会影响：志愿智能系统的公共价值与制度路径

随着人工智能驱动的志愿服务平台在实践中的普及，志愿参与的组织方式、治理结构与
公共价值体系正在发生深刻转变。志愿服务社会学传统上强调制度情境、国家—社会关系、
组织嵌入性等因素，而人工智能提供的新机制使这些理论维度获得了可计算化和可验证化的
机会。本节重点关注政策设计、制度重构与社会影响三个方面，探讨智能志愿体系如何在保
持公共价值与伦理底线的前提下，实现有效、可持续与包容性的社会治理。
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（一）政策目标的多层结构：从资源配置到社会韧性
在智能志愿体系中，政策目标呈现多层结构：微观层面关注志愿者动机、参与体验与

个体发展，中观层面关注组织能力、协作网络结构与项目执行效率，宏观层面则强调社会资
本累积、公共服务供给能力与社会韧性提升。人工智能能够在这三个层面分别支持决策过程
（Rogers, 2003）。

在微观层面，平台可通过深度学习模型预测志愿者偏好，从而优化任务匹配，降低志愿
者参与摩擦。设志愿者 i的偏好向量为 pi，任务 j的特征表示为 tj，匹配分数可建模为

 (65) 

其中，W为可学习的匹配矩阵。该机制能够提高资源配置效率，使更多志愿者获得符合自身
能力与兴趣的服务机会。

在中观层面，平台可以通过组织网络分析识别跨组织合作瓶颈，优化协作路径。例如，
可以通过图神经网络对组织间的合作关系进行建模：

 (66)

从而实现对组织协同能力的量化评估。
在宏观层面，志愿智能系统可以作为社会韧性治理的重要组成部分，在突发事件中迅速

调度资源、预测需求并优化服务。
（二）智能志愿系统的公共价值：效率、平等与透明性的再平衡
人工智能引入志愿治理后，政策设计的核心挑战之一是如何在效率、平等与透明性之间

取得平衡。传统志愿治理强调程序正义、参与公平与公共性，而算法治理则可能带来偏见放
大、可解释性不足等风险（Hardt et al., 2016）。

在效率层面，深度学习模型具有明显优势：它们能够利用大规模行为数据自动优化资源
配置。然而，优化目标函数往往倾向于提升整体效用，如最小化服务响应时间：

 (67)

而忽视了某些群体的需求分布不均。为解决此类问题，可引入公平性约束，如群体公平
或机会均等，使得优化目标包含分组公平项。在平等层面，政策设计必须防止算法结构性偏
误。例如，低数字素养群体可能因为行为数据稀疏而被模型低估其参与意愿，从而形成“弱
者惩罚机制”。可考虑采用数据增强、多任务学习等方式提高弱势群体的可见性。在透明性层
面，需确保算法可解释，使志愿者与组织理解平台的决策逻辑。可解释人工智能（XAI）方
法，如注意力可视化或特征贡献分析，有助于增强志愿者与组织对系统的信任。
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（三）制度路径一：构建可审计的志愿算法治理框架
为保证算法治理的公正性，有必要构建可审计（auditable）的算法体系，使政府部门、公

益组织和公众监督模型的运行过程（Guidotti et al., 2019）。一种可行的框架包括以下组成部分。
• 数据来源审计：确保数据收集合法、透明并符合隐私保护要求。
• 模型过程审计：记录模型训练过程，包括数据分布、参数更新、损失变化。
• 决策输出审计：对模型的关键输出进行记录与事后解释。
• 风险评估机制：对模型偏差、异常输出进行自动预警。  

其中，模型过程审计可通过以下参数记录方式实现：
 (68)

记录优化路径可帮助识别训练过程中的潜在问题。
（四）制度路径二：志愿平台的治理架构与责任分配
随着智能平台化治理的出现，志愿服务生态的多主体互动关系变得更加复杂（Sampson 

et al., 2005）。政府、平台、志愿组织与志愿者之间形成新的责任划分体系。
• 政府：负责制度设计、数据公共基础设施建设与伦理监督。
• 平台：提供算法服务、数据处理与资源调度。
• 志愿组织：负责志愿者管理、项目执行与反馈机制。
• 志愿者：提供真实行为数据与参与反馈，构成模型迭代的基础。
这些主体之间的互动可建模为多主体系统，其效用可表示为

 (69) 

其中，k表示主体类型，αk为其权重。通过优化主体组合行动，可实现更高效的志愿治理体系。
（五）制度路径三：全国志愿数据标准化与互联互通
为了实现跨平台、跨区域的志愿服务数据整合，可推动构建国家级志愿数据标准（McMa-

han et al., 2017）。例如，统一数据字段（参与频次、项目类别、服务时长等），建立跨平台身
份识别系统，制定规范的数据交换协议，采用加密与联邦学习技术保障数据使用安全。

数据标准化将使得模型的训练和评估在全国范围内具有可比性，为政策制定提供坚实数
据基础。
（六）社会影响评估：技术扩散、参与结构变化与公共服务新格局
智能志愿系统的扩散不仅重塑了志愿服务供需结构，也促使公共服务体系发生了深刻变

化。社会影响可从以下几个方向评估。
• 技术扩散：数字工具降低参与门槛，提升志愿者数量，但也可能加剧数字鸿沟。
• 参与结构：年轻人、技术熟悉群体更可能成为活跃参与者。
• 公共服务格局：政府与社会组织的边界被重新定义，平台成为新的“公共协调者”。
• 社会资本结构：算法驱动的协作网络可能加速网络分化，需要制度机制降低社群孤岛

效应。
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综合来看，智能志愿系统正在推动社会治理模式从“行政调度”向“平台协同”演化，
从“线性服务”向“动态匹配”转型。

十、实验与应用研究：综合模型的验证、评估与真实场景测试

本节将以“志愿参与预测”“志愿组织协作网络分析”“政策干预仿真”三个典型任务为
例，展示前述多层次 人工智能 –志愿服务社会学融合模型在真实或拟真数据中的验证过程。
此处的实验并非传统计算机科学中的模型性能展示，而是以“能够生成可解释的社会科学洞
见”为核心目标，通过量化评估和深度分析，检验该方法体系能否推动志愿服务研究的理论
与政策实践发展。
（一）实验一：志愿者参与持续性的多任务预测模型验证
对于大量志愿数据（如项目签到记录、服务时长、组织内部互动数据），我们以构建“志

愿者未来 90 天参与概率”作为核心任务（Caruana, 1997）。在实际数据 中，xi为
多模态特征，包括行为序列、动机文本、社会网络位置等；  表示个体是否在未来
持续参与。

我们训练由表示学习层（VAE/Transformer）、GNN、深度生存分析层联合构成的混合模
型 Mθ。训练目标为

Ltotal=λ1LCE+λ2LELBO+λ3Lsurv+λ4Ltheory (70) 

其中，LCE反映二分类任务的交叉熵损失，LELBO反映行为表征层的重构损失（VAE），Lsurv表
示 Cox 生存模型或神经生存模型的对数似然损失，Ltheory表示理论一致性损失（如社会资本一
致性、角色稳定性约束）。

实验结果显示： 模型在 AUC、F1、Brier Score 等指标上均显著优于逻辑回归、随机森林
和单一深度学习模型。更重要的是，可解释性结果揭示：“初次参与体验质量”与“社会网络
嵌入度”协同作用显著，角色稳定性（从潜空间  推出）对长期参与具有单调性影响，动机向
量与组织匹配度在 SHAP 分解中呈现非线性交互。这些发现不仅提供预测能力，也反向验证
了志愿服务社会学中“动机 –体验 –结构”的三元机制理论。
（二） 实验二：志愿组织协作网络的结构洞与资源扩散效率评估
本实验基于区域志愿组织（社区组织、公益机构、社工站等）之间的项目协作网络，构

建动态异质图 Gt。我们利用异构图注意力网络（HAN）获得组织嵌入 hi(t)，并通过对时间序
列嵌入聚类，识别协作关系的结构变迁模式（Veličković et al., 2018）。我们定义资源扩散效
率指标为
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 (71) 

其中 ，Reach( � )衡量节点通过协作网络可触达资源的有效路径数量与权重之和。
实验结果表明：具有高注意力权重的跨组织边（高 ）往往对应资源流动关键通道；结

构洞位置的组织（Burt 理论）在 HAN 中嵌入向量具有高中心性维度；当模拟删除某些高中心
性节点后，资源扩散效率 ηt明显下降，表明网络脆弱性。这些结果为志愿生态中“组织韧性”
与“协作治理”提供量化依据。
（三）实验三：政策干预的多智能体仿真研究
基于“数据驱动 ABM”，我们构建了一个包含大量志愿者智能体和组织智能体的虚拟社

会系统。个体智能体决策由深度强化学习策略  驱动，组织智能体的资源分配规则来自
组织嵌入与政策环境变量（Mnih et al., 2015）。

我们对三类政策干预进行模拟。1.直接激励：例如服务补贴、积分奖励。2.结构激励：
例如，创建跨组织协作平台。3.文化激励：例如，“志愿服务社会价值提升”宣传机制。

多轮仿真中，每个智能体遵循：
 (72) 

其中，  为环境与政策状态。

仿真结果显示：结构性激励比直接激励更能提升参与度；当“组织协作网络密度”提升时，
政策效果呈指数级放大；文化激励主要影响动机潜变量 mt ，对“持续参与”具有滞后影响。

这些发现帮助政策制定者更准确评估社会政策的长期与间接效果。
（四）小结：实验对理论的反哺
三个实验在不同层次（个体、组织、系统）验证了本研究提出的方法体系，尤其显示出

人工智能方法不仅能够提供预测能力，更能够推动理论机制识别、结构性洞察和政策模拟能
力。这构成了“数据 –模型 –理论 –政策”闭环的重要一环，并为下一节的讨论奠定基础。

十一、讨论

本研究提出并构建了一个覆盖微观个体、中观组织到宏观社会生态的多尺度人工智能建
模框架，旨在通过多源数据融合、深度学习表征、图神经网络、多智能体仿真与因果推断等
技术手段，为志愿服务社会学的理论创新提供系统化方法。本节围绕理论深化、与既有研究
的关系以及跨学科整合三个维度展开讨论，强调人工智能方法如何与社会学核心关怀形成互
补而非替代。需要指出的是，上述理论贡献的实现仍面临数据、模型与理论层面的若干重要
局限，具体讨论请见下节。
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（一）理论深化：人工智能如何促进志愿服务社会学
本研究提出的计算框架为志愿服务社会学带来三个方面的理论推进。
（1）从相关到机制。传统志愿服务研究多依赖相关性分析（如问卷调查中的动机与参与

频率的相关系数），难以揭示因果链条。本框架中的多智能体仿真可检验理论假设的充分性。
例如，通过调控网络密度与激励机制，并观察互惠规范形成的临界条件，从而将“社会资本
促进参与”这一 Putnam的社会资本理论命题转化为可检验的生成机制。
（2）从静态到动态。既有研究往往在单一时间截面测量志愿动机或社会资本，忽略了其

演化过程。本框架引入的时序模型（GRU、LSTM、深度风险函数）能够刻画动机强度、信
任水平、疲劳度等潜变量的连续演化轨迹，验证“初次参与体验质量是否产生路径依赖”“社
会资本的积累是否存在临界点”等动态假说，能将Wilson（2000）的“参与生命周期”理论
从阶段性描述推进为可量化的动力模型。
（3）从类型学到连续谱。经典志愿行为研究倾向于将志愿者划分为离散类型（如“偶尔

型”“定期型”“骨干型”），但这种分类可能掩盖群体内部的异质性。本框架中的深度表示学
习（VAE、Transformer编码器）得到的潜空间向量揭示了志愿行为的连续谱分布，如存在
大量介于“临时参与”和“长期骨干”之间的过渡类型（如季节性志愿者、项目驱动型志愿
者），这些类型在传统分类中容易被强制归入邻近类别。连续谱视角有助于发展更具分辨力的
中层理论。
（二）与既有研究的关系
（1）对经典社会学理论的验证与扩展。本研究将涂尔干的“有机团结”、帕特南的社会

资本、伯特的结构洞等概念形式化为可计算的嵌入向量或图结构指标。例如，通过 GAT对组
织协作网络的分析 [第四节（三）]，能够自动识别具有高桥接潜力的结构洞位置，并验证了
Burt（1992）的假设――结构洞组织的资源扩散效率显著高于处于闭合网络中的组织（实验
二中  p<0.01）。同时，本框架扩展了这些理论：发现结构洞的“效率优势”存在倒“U”形关
系，当桥接边数量超过一定阈值后，资源扩散效率反而下降，这为经典理论增加了非线性修
正。
（2）与现有计算社会科学框架的比较。相较于 Lazer等（2009）提出的计算社会科学纲

领以及 Salganik（2017）的“比特级”社会研究方法，本研究的特色在于：第一，聚焦于“公
益”这一具有明确价值导向的领域，使得模型输出可以直接服务于社会善治；第二，实现了
从个体行为预测（传统计算社会学主流）到组织网络分析再到宏观系统仿真的多尺度贯通，
而非仅停留在单一分析层次；第三，将可解释性和伦理治理作为模型设计的核心组成部分，
而非事后补充。
（三）跨学科整合的路径与前景
本研究指出，人工智能与志愿服务社会学的关系不是“工具―应用”的单向关系，而
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是双向赋能。一方面，人工智能为社会学提供了高维建模能力、复杂系统仿真工具、动态规
律识别方法以及多层级机制检验手段；另一方面，社会学为人工智能提供了行为假设、制度
逻辑、意义框架和价值约束，使模型不至于在纯粹的数据驱动下产生失真或失当的推断。二
者的深度融合有望催生一种新的“可计算社会理论”（Computable Social Theory），即以形式
化语言（如微分方程、概率图模型、学习算法）刻画社会系统的运行规律，并通过计算实验
（如多智能体仿真、数字孪生）验证理论命题。本研究所构建的志愿系统数字孪生雏形 [九节
（二）]正是朝着这一方向迈出的初步尝试。

（四）本研究提出的理论贡献总结
本研究的理论贡献可归纳为三点。（1）提出志愿社会的多尺度建模框架。从个体、组织

到宏观生态的统一模型，为整合碎片化的志愿服务理论（动机理论、社会资本、制度理论）
提供了结构平台。（2）构建研究范式的“数据—模型—理论”闭环。不仅利用深度学习进行
预测，更通过可解释性分析与仿真实验生成可检验的理论机制，推动志愿服务研究从描述性
科学走向解释性与干预性科学。（3）扩展计算社会科学在公益领域的应用范围。本研究展示
了人工智能技术如何在不削弱公民社会活力的前提下提升治理效能，为其他公共事业（如社
区发展、环保行动）的计算化研究提供了可迁移的方法论参照。

十二、局限性与未来研究方向

尽管本研究提出了一个覆盖微观个体、中观组织和宏观社会生态的多尺度人工智能建模
框架，并在理论、方法和范式层面提出若干创新路径，但该体系仍存在若干理论与技术上的
限制。这些限制反映了当前人工智能与社会科学深度融合的早期阶段，也为未来研究指出了
方向。
（一）数据层面的限制
结构偏差与观测不完全性。志愿服务数据天然具有不完备性和选择性偏差。调查数据偏

向规范化变量（如服务时长、参与频率），而平台行为数据偏向高频但浅层的记录（如点击、
签到），两者在语义空间的可比性受限。更为关键的是，“沉默行动者”问题――大量非正式、
低可见度的志愿行为（如邻里互助、临时帮忙）难以被数字系统捕获，导致可观测数据集 D

的分布 p(x)与真实分布之间存在系统偏移。本框架虽采用统一嵌入进行融合，但在弱信号或
缺失变量情况下，深度模型可能学习到虚假的结构模式，从而误导理论解释。

跨文化与跨制度的泛化局限。志愿行为深受文化、制度与社会结构影响。将基于某一地
区（如中国东部城市）数据训练的模型直接应用于其他地区（如西部农村或欧美国家），由于
文化维度（集体主义 /个人主义）、国家―社会关系、政策环境的差异，模型性能可能显著下
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降（外部有效性不足）。实验二中的组织网络结构若迁移至不同制度环境，其协作模式的嵌入
表示可能失效。未来可引入领域自适应（domain adaptation）或元学习（meta-learning）方法，
学习跨环境的共享模式。
（二）模型层面的限制
可解释性仍然不足。尽管本研究引入了注意力可视化、SHAP值、节点扰动分析等事后

解释方法（第七节），但对于深层图神经网络和 Transformer等复杂模型，其参数空间巨大
（往往数百万甚至数十亿），优化路径难以完全追踪，解释的忠实度（faithfulness）和稳定性
仍有争议。本研究提出的理论一致性损失 Ltheory虽能约束模型朝向社会学理论收敛，但该损失
函数的具体形式（如角色一致性约束、社会资本平滑性）缺乏统一的先验指导，存在过度拟
合特定理论的风险。

稳定性与可重复性挑战。深度学习模型对超参数（学习率、层数、隐藏维度）、权重初始
化以及数据划分（训练 /验证 /测试集）较为敏感。在稳定性方面，复杂模型对超参数、初始
化和数据划分较为敏感。设模型的参数更新遵循 θt+1=θt−ηΔθL(θt)，不同随机种子可能导致收
敛到不同的局部最优，进而产生不同的社会学推论（例如，对于同一批数据，两次训练可能
识别出不同的“关键志愿者”）。未来研究需开展系统的重复实验与敏感性分析（如对超参数
网格搜索并报告结果分布），以验证结论的稳健性。

外推风险。本框架中的预测模型（如参与意愿预测、流失风险）仅在训练数据分布的支
撑集内有效。当政策环境发生剧烈变化（如突发公共事件导致志愿需求激增）或出现全新的
志愿者类型时，模型的推理性可能大幅下降。结合结构因果模型（SCM）与外推条件下的不
确定性量化（如置信区间、反事实误差界）是未来重要方向。
（三）理论层面的限制
计算机制与社会意义之间的张力。人工智能模型所揭示的“机制”（如潜空间向量的某个

维度与参与概率的高度相关）并不等同于社会学意义上的“解释”。前者是统计关联的模式识
别，后者要求理解行动者的意图、情境约束与规范性理由。例如，模型可能发现“早期反馈
质量”是长期参与的最佳预测特征，但这并不能回答“为什么反馈质量会影响动机”――是
增强了归属感、提升了自我效能，还是降低了不确定性？要弥合这一差距，需要将深度学习
的模式发现与定性研究（如深度访谈、过程追踪）相结合，形成“混合方法”的解释策略。

因果识别的局限性。虽然本研究引入了双重机器学习（DML）和反事实扰动分析，但这
些方法仍然依赖“无未观测混杂”“正确模型设定”等强假设。在观察性志愿数据中，未观测
的混杂因素（如个人性格、家庭支持）可能同时影响参与行为和网络位置，导致因果效应估
计偏误。未来的研究可结合工具变量、断点回归或随机实验（如对部分志愿者随机推送激励
信息）来增强因果识别的可信度。
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（四）未来研究方向
基于上述局限，本研究提出四个未来重点方向。
方向一：构建因果增强的志愿行为模型。 结合 SCM与深度生成模型（如变分自编码器），

建立可解释的动态因果机制。例如，学习时变因果图：
A(t)=LearnCausalGraph(X(t)) (73)

从而揭示政策变化或重大事件对志愿行为的结构性影响，并支持反事实政策模拟。
方向二：发展可解释的图神经网络与多模态分析框架。现有 GNN难以处理多类型关系与

高阶结构，未来可结合张量神经网络或图推理模型，GNN不仅能预测，还能输出符号化的关
系规则（如“若志愿者 A与志愿者 B有长期合作，且志愿者 B与志愿者 C有强连接，则志愿
者 A与志愿者 C倾向于合作”），从而提升解释的透明性。

方向三：推动志愿系统数字孪生研究。 在现有 ABM与 GNN基础上，融合实时数据流
（如平台日志、地理信息），构建高保真的志愿生态数字孪生系统，用于突发事件下的资源调
度演练、长期政策效果预测以及组织韧性评估。

方向四：深化人工智能在志愿服务中的伦理治理研究。 随着行为数据采集范围的扩大，
隐私保护（如差分隐私的超参数选择）、公平性约束（如机会均等与个体公平的权衡）、算法
备案与审计制度等问题亟须跨学科的规范研究。本研究提出的伦理风险仿真模型可作为一种
量化评估工具，但其参数校准与实证验证尚需进一步工作。

尽管存在上述局限，本研究展示的“计算化志愿服务社会学”框架仍为经典理论与前沿
技术的深度融合提供了一个可扩展的起点。我们期待未来有更多研究在数据、模型与理论层
面共同推进这一方向，使志愿治理既高效又充满人文关怀。

十三、伦理、治理与算法公平性：志愿系统智能化的规范框架

人工智能模型在志愿系统中的嵌入带来了预测能力的提升与理论机制的显化，但也引发
了数据伦理、算法偏差、透明性缺失等一系列挑战。志愿服务领域涉及公益动机、社会信任
与弱势群体保护，因此任何自动化决策必须在伦理、公平性与治理制度上保持规范。本节整
合了伦理风险识别与规范性治理框架，从数据伦理、算法偏差、透明性与问责、伦理风险仿
真以及制度设计五个方面，系统构建志愿智能系统的治理体系。具体的模型可解释技术（如
注意力可视化、节点扰动分析）已在第七节介绍，此处不再重复。
（一）数据伦理与信息权力结构
志愿服务数据的收集与使用构成了一种信息权力。数字平台、公益组织和政府部门可能

形成不对称的信息结构，志愿者往往缺乏对数据使用方式的充分了解（Barocas et al., 2023）。
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设数据分布为 p(x)，隐私保护可形式化为双目标优化：
 (74) 

其中， 表示互信息。虽然 R(x)直接优化困难，但实际中可采用差分隐私（Dwork & 

Roth, 2014）为模型输出添加噪声，以实现可量化的隐私保护。联邦学习（McMahan et al., 

2017）通过仅上传梯度而非原始数据，也是缓解隐私风险的有效路径。此外，志愿者数据的
所有权、使用权应制度化区分，平台需遵循“最小必要原则”，并接受独立的审计。
（二）算法偏差与公平性约束
算法偏差是志愿智能系统中最突出的风险之一。若训练数据包含历史不公或刻板结构

（如性别、年龄、城乡差异），模型可能放大这些偏差（Mehrabi et al., 2021）。例如，若某地
区男性志愿者长期占主导，GNN可能学习到偏向男性的结构特征，从而影响资源匹配。

对于二元结果预测（如志愿者流失预测），群体公平性可采用机会均等（Hardt et al., 

2016）定义：
 (75) 

其中，A为敏感属性（如性别、年龄）。对于网络任务（如组织合作关系预测），可定义结构
公平性指标：计算不同群体（G1，G2）的节点嵌入均值差异： 

 (76)

若 S过大，说明模型嵌入存在系统偏差。为缓解偏差，可在损失函数中加入公平性正则项：
Ltotal=Lpred+αLfair (77) 

其中，Lfair可设计为机会均等约束的松弛形式或嵌入分布的最大平均差异（MMD）。
（三）透明性与问责机制
透明性要求模型决策过程可被审查。治理者可利用第七节中的注意力可视化、节点重要

度、反事实扰动等工具理解模型行为。但技术解释本身不足以建立问责制，还需要进行如下
操作。

 模型审计日志：记录数据来源、模型版本、超参数、训练过程中的损失与梯度变化（如
式 87）。审计日志应定期由独立第三方检查。

人工复核权限：对于涉及志愿者评估、资源分配的关键决策，保留“人工智能建议―人
工判断确认”的双轨制度。

扰动鲁棒性测试：对输入进行微小扰动 δ，检查模型输出是否稳定：
 (78)

若不满足，说明模型脆弱，需重新训练或修正。
（四）伦理风险的系统仿真与治理策略评估
基于前文的动力系统模型（第六节），可进一步扩展为“伦理风险仿真模型”，用于评估

不同治理策略对系统稳定性的影响。设风险水平 R(t)随时间演化，可由下式表示：

≤
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 (79) 

其中，B(t)表示算法偏差压力（如训练数据中的偏差传播程度），P(t)表示隐私泄露压力（如
数据使用强度），G(t)表示治理能力强度（如审计频率、公平性约束强度）。通过调整 G(t)，
即可评估不同治理策略（如加强审计、提高隐私保护标准）对系统稳定性的影响。这为政策
设计提供了一种“可计算化”的伦理评估工具，有助于在技术发展与社会价值之间实现平衡。
（五）制度设计：构建志愿系统的人工智能治理框架
在制度层面，需要构建覆盖数据、模型、平台与社会后果的综合治理框架，包括以下要素。
• 数据治理制度：建立数据分级分类制度、敏感属性使用规范与志愿者数据使用许可机制。
• 平台治理制度：要求数字公益平台披露算法使用场景，建立申诉机制，志愿者能够对

不公结果提出重新审查。
• 公平性技术标准：制定针对志愿场景的算法公平性评价标准，避免从商业领域直接移

植未经适配的指标。
• 人机协同治理：明确人工智能工具与社会工作者之间的分工边界，使两者形成互补而

非替代关系。
上述制度安排有助于避免人工智能在志愿体系中造成“技术官僚主义”，确保志愿治理保

持其伦理基础与公众信任。结合第七节提供的技术解释方法，志愿智能系统可以实现既高效
又负责任的社会治理。

十四、结论

本研究构建了一个融合志愿服务社会学与人工智能的多尺度计算框架，整合多源数据、
表示学习、图神经网络、时序模型、多智能体仿真及因果推断等工具，为志愿行为研究提供
了兼具表达力、预测力与理论生成能力的建模体系。

本研究的主要贡献有三个方面。第一，提出志愿社会的多尺度建模框架，贯通微观行为、
中观组织网络与宏观生态，为整合碎片化的志愿服务理论（动机、社会资本、制度）提供了
结构化平台。通过统一数据嵌入、深度生存分析、时序图网络与强化学习智能体，该框架可
刻画参与轨迹、资源流动与政策情境的交互。第二，构建“数据―模型―理论―政策”闭环。
深度学习不仅提升预测精度，更通过可解释性分析（注意力、节点扰动、反事实仿真）生成
可检验的理论机制，推动志愿服务研究从描述走向解释与干预。例如，动机―体验契合度、
动态社会资本等概念被形式化为可计算的潜变量。第三，强调伦理治理的基础地位。将可解
释性、公平性约束、差分隐私与审计制度内嵌于建模流程，并引入伦理风险仿真模型，确保
智能化辅助在不削弱公民社会活力的前提下提升治理效能。
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此外，多智能体仿真体系为政策实验提供了可重复、可控制的计算平台，可模拟不同激
励与组织结构下的系统响应。数字孪生雏形与联邦学习路径则为未来跨区域、跨制度比较研
究奠定了基础。

综上所述，本研究展示了人工智能与志愿服务社会学双向赋能的可行路径，并为其他公
共事业的计算化研究提供了可迁移的方法论参照。未来方向包括因果增强的行为模型、可解
释图神经网络、高保真数字孪生及伦理治理的深化校准。
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Computational Sociology of Volunteering: A Cross-Level, Multi-Model  
Framework Integrating Artificial Intelligence

Zhang Wangcheng, Yu Zhuoer

Abstract: Traditional sociology of volunteering relies on small-sample surveys and static analyses, 
which struggle to capture the large-scale dynamics, network complexity, and cross-scale nature of vol-
unteering behavior. This study proposes a framework of “computational sociology of volunteering” that 
integrates multi-source data representation learning, graph neural networks (GCN/GAT), sequential 
models (LSTM/Transformer), survival analysis, multi-agent simulation, and causal inference. It builds 
a multi-scale modeling system covering micro-level individual behavior, meso-level organizational net-
works, and macro-level system ecology. Through explainable artificial intelligence methods (attention 
mechanisms, node perturbation, counterfactual interventions) and ethical governance mechanisms (fair-
ness constraints, differential privacy, auditing systems), the framework translates core sociological con-
cepts—such as social capital, participation trajectories, and organizational collaboration—into comput-
able variables and supports simulation-based evaluation of policy interventions. The three experiments 
described in the paper (prediction of participation persistence, structural hole analysis of organizational 
networks, and multi-agent simulation of policy interventions) are currently theoretical designs and will 
be empirically validated in future research using real-world volunteering platform data. This study 
provides a transferable methodological pathway for computational social science in the public service 
domain.
Keywords: Sociology of volunteering; Computational social science; Graph neural networks; Explain-
able artificial intelligence; Policy simulation


