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Preambule

Le présent rapport vise a faire un état des lieux des thématiques et enjeux
qui s‘articulent autour de lusage dalgorithmes de recommandation
comme point daccés A des contenus médiatiques. Ces analyses
découlent du projet de recherche Alg-Opinion financé par Innoviris et co-
dirigé par I'Université St-Louis Bruxelles ainsi que 'UCLouvain. La premiére
section de ce rapport se veut une vue d'ensemble des recherches portant
sur la problématique de la bulle de filtres et de laccés a l'actualité en
ligne. Nous y dégageons plusieurs enjeux cruciaux dans le cadre du
développement de [écosystéme médiatique belge et européen. La
seconde section se veut plutdt technique et décrit plusieurs réflexions
terminées ou encore en cours portant sur la conception de design
alternatifs prenant en compte les enjeux soulevés dans la section
précédente. Ces propositions concernent autant des questions
algorithmiques que des enjeux d’interaction homme-machine.

Pour conclure ce document, nous détaillons quelques recommandations &
l'égard de politiques, d'acteurs techniques et d'éducateurs aux médias qui
seraient concernés par ces enjeux dans le cadre de leurs activités.

Etat de l'art

Introduction

L'usage croissant d’'algorithmes de personnalisation en ligne a suscité de
nombreuses craintes quant & la capacité des usagers a maintenir un
régime informationnel diversifié. La notion de bulle de filtres (Poriser, QOH)
est aujourd’hui employée pour décrire un état disolation intellectuelle
résultant & la fois de mécanismes de pré-sélection de linformation et de
mécanismes algorithmiques supprimant de notre environnement proche
tout contenu allant & 'encontre de nos idées ou de nos préférences.

Lhypothése de bulle de filtres traduit une représentation particulierement
déterministe de notre rapport aux médias et a linformation.

Le comportement de lusager est réduit & une dynamique de sélection
active et de réception passive dinformations supportant ses opinions.
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En contexte de réseaux sociaux, l'algorithme (et I'architecture technique
qui 'accompagne) serait alors capable de peser sur les opinions des
usagers en contrélant le flux de recommandations. Dés lors, les solutions
envisagées consistent & ‘réparer” lalgorithme et & trouver la bonne dose
de diversité qui se traduirait en une faible polarisation politique et la
production d'un citoyen équilibré et modéré. Du point de vue éducatif, il est
généralement recommandé déviter ce genre de plateformes ou de
saboter le systéme en adoptant occasionnellement des comportements
aléatoires qui limiteraient les effets nocifs des recommandations
automatisées (Bozdag & van den Hoven, 2015).

La revue de littérature qui suit visera 4 nuancer ces perspectives en
questionnant les présupposés associés a la notion de bulle de filtres sur
base de ce que les recherches actuelles nous disent des comportements
avérés de sélection personnelle de linformation. Nous compléterons cette
premiére partie en passant en revue les principales recherches qui se sont
intéressées a linfluence du facteur algorithmique sur ces mécanismes de
sélection de linformation.

Acces ad I'information
et réseaux sociaux

Lacces & linformation en ligne et la sélection par le citoyen de ses sources
dinformation n'est pas une préoccupation récente (Sears & Freedman,
1967). Avant de nous intéresser & linfluence du filtrage algorithmique sur
laccés a linformation en ligne, nous passerons en revue la littérature
scientifique portant sur lusage des réseaux sociaux pour consulter
lactualité.

Plusieurs recherches expérimentales observent que des sujets d'études en
contexte contrdélé ont tendance a choisir des articles issus de journaux qui
s'alignent avec leurs opinions politiques (Garrett 2009; lyengar and Hahn
2009; Munson and Resnick 2010). Il n'est toutefois pas certain que nous
cherchions & éviter avec autant dintensité des informations
contradictoires quand elles nous sont présentées (Garrett, 2009). Il
faudrait donc distinguer la recherche d'un renforcement de l'opinion et
lévitement conscient de propos contradictoires. Si le premier phénomeéne
est aujourd’hui bien documenté, le second lest beaucoup moins
(Dahlgren, 2021). De plus, Munson & Rensick (2010) observent que, s'il
existe bien des utilisateurs peu enclins & confronter leurs avis, certains
usagers sont aussi & la recherche d'une certaine diversité d'opinion.
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Plusieurs études attestent de la présence de phénomeénes
de fragmentation de l'audience et de clusters sur des
blogs ou des micro-blogs comme Twitter (Adamic &
Glance, 2005 ; Barberd et al, 2015 ; Conover et al, 201 ;
Garimella et al, 2018) mais également sur Facebook
(Jacobson et al, 2016 : Del Vicario et al, 2017
Quattrociocchi et al., 2016). Nous noterons au passage
que de nombreuses études de ce type sont réalisées aux
Etats-Unis ol le panorama politique peut plus facilement
étre divisé selon un axe binaire entre démocrates et
conservateurs. Nous manquons a ce stade d'études au
sein de paysages médiatiques et politiques plus
fragmentés dont les résultats seraient plus facilement
généralisables en Europe (Boczkowski & Mitchelstein,

2013 ; Garrett, 2013). Comme le souligne Bruns (2019),

ces études se concentrent sur des hashtags, des mots-
clés ou des pages Facebook associés & des thématiques
particulierement clivantes ainsi que sur des utilisateurs

/ | s I L » politisés.

Si Garimella et al. (2018) observent bien des réseaux de tweets polarisés sur certains sujets
politiques, ils constatent également que cette tendance disparait pour des sujets plus
courants. Il est dés lors fort probable que ces études ne soient pas tout & fait représentatives
des usages sur ces plateformes.

Etant donné que les réseaux sociaux ne sont pas uniguement utilisés pour rester a jour sur
lactualité politique, l'orientation politique n'est pas le seul facteur déterminant I'établissement
d'une relation entre deux utilisateurs. Il est des lors difficile de maintenir un graphe social
d'une seule couleur politique (Dubois & Blank, 2018 : Litt & Hargittai, 2016 ; Messing &
Westwood, 2014 ; Bakshy et al, 2015). A Tlinverse, cela implique également que ces
plateformes peuvent étre des espaces dexposition accidentelle & lactualité pour des
utilisateurs aux usages non politisés mais d'un réseau de contacts diversifies (Beam &
Kosicki, 2014 ; Beam et al., 2018 ; Fletcher & Nielsen, 2018 ; Newman et al.,, 2017) contribuant ¢
une situation de “‘context collapse” (Marwick & boyd, 2011). En d'autres termes, des utilisateurs
issus de contextes sociaux parfois trés divergents se retrouvent a interagir ensemble parce
quils partagent un individu commun au sein de leur graphe social ou une activité commune
tout en ne partageant pas les mémes opinions politiques. De plus, d travers lattribution de
mots-clés spécifiques, certains groupes dopinions peuvent se rendre particulierement
visibles & leurs opposants, ce qui implique une exposition plus importante aux positions
adverses (Williams et al., 2015 ; Yardi & boyd, 2010).
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Scharkow et al. (2020) observent ainsi que l'usage d'intermédiaires comme Facebook ou Google
est associé a un régime informationnel plus diversifié. De plus, la présence de marqueurs
dadhésions par des proches (‘like’, “partages’ etc.) peut contribuer & une sélection
d'informations qui ne sont pas nécessairement en accord avec l'opinion de l'utilisateur (Messing &
Westwood, 2014). Boxell et al. (2017) observent par exemple une polarisation plus importante
chez des populations qui n'utilisent pas ou peu internet et les réseaux sociaux. Ces éléments nous
invitent donc & nuancer le rapport entre exposition et polarisation. Bien souvent, les groupes les
plus polarisés sont les plus confrontés & des opinions contraires (Bruns, 2019).

Il est également important de souligner que lusage de réseaux sociaux se fait rarement en vase
clos. Si Flaxman et al. (2016) observent un léger effet d'exposition sélective en cas d'usage de
réseaux sociaux, ils nuancent leurs conclusions en soulignant que la majorité des individus
étudiés visitent également des médias “‘mainstream’. Fletcher & Nielsen (2017) constatent
également que dans le contexte d'un écosysteme médiatique diversifié, la plupart des usages
meédiatiques combinent des médias de niches avec des médias s'adressant & une population
plus large. Cela correspond aux conclusions de Dubois & Blank (2018) qui mettent en évidence
quun utilisateur de réseaux sociaux se limite rarement d une seule source dinformations et va
croiser les usages (recherche en lignes, médias traditionnels, médias sociaux etc.). Garrett et al.
(2013) constatent également que lusage de sites dactualité partisans s‘accompagne
généralement d'une consommation d'actualités plus “mainstream”.

Enfin, contrairement & ce que I'on pourrait croire, linformation en ligne ne domine pas les médias
traditionnels qui sont encore largement consultés (Newman et al., 2020). A travers leur analyse
portant & la fois sur des données de navigation sur ordinateur fixe et appareil mobile, Yang et al.
(2020) constatent également une faible fragmentation des audiences. lls soulignent que moins
de la moitié des utilisateurs naviguant en ligne consultent 'actualité, ce qui pourrait étre plus
problématique que I'hypothétique fragmentation des audiences. La majorité de ces observations
salignent sur les résultats de l'enquéte #Génération2020 concernant les pratiques dacces a
linformation de jeunes en ligne (Média Animation, 2020).

Considérant ces facteurs externes, la situation disolement cognitif décrite par Pariser est
particulierement peu probable & 'heure actuelle car elle impliquerait une pratique consciente
disolement qui semble particuliérement difficile & réaliser. Comme le souligne Bruns (2019), cela
impliquerait de pratiquer une forme extréme d’homophilie ainsi que de couper tout contact avec
quiconque serait capable damener une opinion divergente au sein de notre écosystéeme
informationnel autant en ligne qu’hors ligne. Bien que les entreprises actives dans ce domaine
ainsi que les technologies mobilisées contribuent a la construction de nouveaux environnements
informationnels dotés de leurs propres logiques de fonctionnement et de sélection de
linformation (Modsen, 20]6), ces milieux ne sont pas des “bulles” parfaitement scellées &
l'exception de quelques thématiques particulierement polarisantes ou de groupes plus extrémes.
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Algorithmes et bulle
de filtres

A travers une étude
expérimentale
comparative, Moller et al.
(2018) constatent que le
“set” de recommandations
produit par des techniques
conventionnelles de
recommandation n'est pas
moins diversifié qu’'une
sélection produite par un
journaliste.
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Dans cette recherche, Mdller et al. (2018) reléevent néanmoins que les
contenus recommandés conservent la méme distribution thématique que
la base de données originale. Les auteurs de I'étude postulent donc qu'en
contexte réel, un phénoméne de bulle de filtres pourrait néanmoins étre
causé par un rétrécissement progressif des recommandations ¢ la suite
d’'une sélection réguliére par lutilisateur des contenus les moins dissonants
qui impliquerait une diminution progressive de la queue de la distribution
en contexte réel dinteraction avec [lutilisateur. Claussen et al. (2019)
observent que la personnalisation de la page d'accueil d'un site d'actualité
allemand diminue la diversité au niveau individuel par rapport  un groupe
de contréle n‘ayant consulté que du contenu sélectionné par le comité
éditorial. Dylko et al. (2017) constatent, quant & eux, que l'usage doutils de
personnalisation automatique sur un faux site de presse en conditions
expérimentales a tendance & réduire lexposition a des informations
dissonantes. Dans le cadre de cette étude, le systeme de
recommandation en question était simulé par une sélection des
chercheurs qui alignaient les articles montrés sur l'affiliation idéologique
des participants (conservateur ou libéral).

En ce qui concerne la personnalisation de recherches en ligne, la diversité
ne serait que faiblement impactée et le chevauchement des résultats
entre différents types dutilisateurs reste important (Haim et al, 2018 ;
Krafft et al., 2018 ; Puschmann, 2019).

A travers lanalyse de données issues de Flickr et Tumblr relatives & la
recommandation de contacts, Aiello & Barbieri (2017) observent une plus
grande diversité du réseau social suite a lusage de recommandations
automatisées. Selon les auteurs de 'étude, le systéme expose l'utilisateur &
une plus grande variété de contacts quen explorant les blogs et en
cherchant sur le site. Les auteurs dune étude réalisée par Facebook
reconnaissent lexistence dun phénomeéne de bulle de filtres mais
observent que ce phénomeéne serait moins important que la sélection
préalable réalisée par [lutilisateur & travers le choix de ses relations
d'amitié (Bakshy et al., 2015). Dans ce cas-ci, 'échantillonnage de I'étude
ne permet toutefois pas de généraliser les résultats & 'ensemble de la

population dutilisateurs.
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Du coété de Spotify, la consommation musicale guidée par lusage de
systémes de recommandation serait associée d une diminution de la
diversité sur le long terme selon Anderson et al. (2020). Ils observent
également que les utilisateurs qui développent un profil de
consommation plus diversifié au fil du temps ont généralement recours a
des modalités de curation non automatisées. En comparant I'évolution
des comportements de consommation sur Spotify entre d'un c6té un
groupe de controle soumis & des recommandations populaires et un
groupe soumis & des recommandations adaptées selon leur historique,
Holtz et al. (2020) observent de leur cé6té une augmentation de la
consommation globale pour le groupe de traitement mais aussi, en
moyenne, une baisse de la diversité individuelle ainsi quune
augmentation de la diversité agrégée pour ce méme groupe. Cela
impliquerait que davantage de contenus différents sont consultés sur
lensemble de la plateforme, mais que chaque individu se retranche sur
des intéréts plus spécifiques

En comparant les habitudes de consommation de Spotify avec des
plateformes offrant un catalogue plus classique via les données d'un
service tiers, Datta et al. (2017) observent des écoutes plus diversifiées
sur le premier. Toutefois, il n'est pas possible de distinguer quelle
fonctionnalité, entre la curation par dautres utilisateurs et les
recommandations algorithmiques, est la plus responsable de cette
diversité.
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Cela rejoint nos conclusions de la section précédente en soulignant que
le systéme de recommandation nest quune facette de systémes
sociotechniques plus complexes qui, dans 'ensemble, contribuent & une
exposition plus importante & de nombreux médias. En analysant les
consommations d’utilisateurs sur une version diTunes “augmentée” par
un addon émettant des suggestions sur base dun moteur de
recommandation “content-based’, Hosanagar et al. (2013) remarquent
de leur c6té une diminution de la fragmentation des profils de
consommation. Plus précisément, ils observent que les utilisateurs
consomment plus de contenus dans I'ensemble, ce qui augmente les
chances de similarité avec dautres usagers mais également que la
similarité entre les “paniers” de produits consommés par chaque
utilisateur est plus grande.

L'étude de Roth et al. (2020) constate sur Youtube que le graphe formé
par le réseau de recommandations non personnalisées a tendance a
confiner l'utilisateur dans un cluster de vidéos homogénes. Les vidéos
plus populaires seraient particulierement concernées par cette tendance.
Etant donné quiil sagit de recommandations non personnalisées, cela
impliquerait que les tendances observées s'appliqueraient d I'ensemble
des utilisateurs en paralléle de nuances apportées par la
personnalisation. Ces observations s’alignent sur les résultats de Ledwich
& Zaitsev (2019) qui constatent que les recommandations ont tendance
a rediriger l'utilisateur vers des médias plus “mainstream”. L'étude en
question reposait également sur une observation des recommandations
a partir d'une série de chaines politisées et depuis un profil anonyme. En
se penchant sur le site MovieLlens qui recommande des films sur base
des scores attribués par la communauté d'utilisateurs, Nguyen et al.
(2014) constatent pour leur part une réduction progressive de la diversité
de contenus consultés pour tous les utilisateurs au fil du temps.
Toutefois, parmi ceux qui utilisent le systéme de recommandation, cette
diminution est plus faible.
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Enfin, Lee & Hosanagar (2019) constatent un effet neutre ou positif sur la
consommation individuelle avec [lintroduction dun systéeme de
recommandation mais un effet négatif sur la diversité agrégée. Ces
résultats s'opposent & ceux d'Hotlz et al. (2020) cités précédemment
mais leur étude portait sur 'écoute musicale tandis que les données de
Lee & Hosanagar (2019) portent sur la vente en ligne.

Il faut souligner que les études citées ici sont trés inégales dans la portée
de leurs résultats, la fiabilité de leur méthodologie et la taille de leurs
échantillons avec d'un cbété les études réalisées en partenariat avec des
plateformes numériques (Facebook ou Spotify par exemple) et de l'autre
des études comme Dylko et al. (2017) qui essaient de reproduire
expérimentalement des conditions de navigations réelles avec un
échantillon relativement faible (93 personnes). En l'état actuel des
choses, il est difficile de formuler une théorie universelle capable
d’expliquer 'ensemble de ces résultats. Si lintégration de systémes de
recommandation a une influence non négligeable sur notre paysage
informationnel, il n'est en tout cas pas aussi fort que pourrait le laisser
penser des notions comme celle de la bulle de filtres. Il est probable
quautant la nature des éléments recommandés, la tdche dans laquelle
siintégre le dispositif, la perception du systéme par l'utilisateur ainsi que
certains détails dimplémentations propres & la plateforme (et
indirectement les objectifs de 'acteur émetteur de contenu) sont autant
de parameétres qui peuvent fortement influer sur les évaluations de ces
systémes.
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En résume

Pour en revenir & la question de la formation de I'opinion et de I'accés a
'information en ligne, en considérant la porosité de nos “bulles”
informationnelles discutée dans la premiére section, nous pouvons
constater que l'usage des réseaux sociaux permettant la
personnalisation (humaine et algorithmique) du flux d'information ne
nuit pas de fagon uniforme et déterministe a la diversité des débats au
sein de l'espace public (Bruns, 2019; Dahlgren, 2021; Guess et al., 2018;
Moeller & Helberger, 2018). L'effet du systéme de recommandation sur la
diversité des contenus est difficile @ estimer mais la diversité des
pratiques d’accés a l'information minimise le danger que ces dispositifs

pourrqient causer.

Cet état de I'art contribue & mettre en évidence la complexité inhérente
a lusage de la “diversité” comme point de repére unique pour
I'évaluation de ces dispositifs. Si une faible diversité agrégée peut étre
souhaitable sur un site de presse pour assurer une couverture uniforme
de l'actualité politique pour I'ensemble des lecteurs, il pourrait étre plus
souhaitable de maximiser cette valeur sur des sites d’écoute musicale
qui souhaitent favoriser la visibilité de genres musicaux de niche.
Comme souligné par Helberger et al. (2016), plusieurs formalisations du
principe de diversité coexistent et traduisent un régime normatif
différent. Il s‘avére donc nécessaire de composer une cartographie plus
claire de Tlinfluence de différents moteurs de recommandation en
fonction des contextes d'usages et en fonction des différentes mesures
de diversité existantes.

De plus, il pourrait étre pertinent de s’écarter quelque peu de la diversité
comme repére normatif principal. Comme le souligne Bruns, faire partie
d’'une bulle entourée de personnes qui pensent comme nous peut aider
a faire sens du monde sans pour autant impliquer que I'on adhére
complétement & la méme idéologie (2019). De méme, engager avec
'ennemi n'implique pas moins de polarisation (O’hara & Stevens, 2015).
Au contraire, cela permet d’'autant plus facilement de se rattacher & un
groupe et d'identifier 'autre auquel s‘opposer. Une étude de Bail et al.
(2018) sur Twitter s’'est intéressée aux réactions des participants s'ils
étaient réguliéerement exposés a des contenus contraires a leurs
orientations politiques. Ills ont ainsi observé un retranchement des
positions des participants sur leurs opinions initiales en réponse a cette

exposition réguliére.
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Pour finir, il est important de nuancer le présupposé selon lequel un algorithme de
recommandation est capable de définir avec précision les golts et intéréts de
lutilisateur. En régle générale, le dispositif construit un profil utilisateur sur base des
interactions de ce dernier avec le systeme comme un ‘like” dans le cadre de
Facebook par exemple. Ces traces sont ensuite exploitées pour mesurer
lengagement de [utilisateur avec le contenu qui lui est proposé. Toutefois, la
signification de ces interactions sont loin d’étre universellement partagées et sont
sujettes a différentes dynamiques sociales. Aimer et interagir avec un contenu
peut répondre 4G de nombreuses logiques concurrentes qui ne sont pas
uniquement du registre de lintérét et de lappréciation. Cela implique que ce qui
émeut, ce qui choque, ce qui dérange est tout aussi capable de générer un
engagement important. Dans ce contexte, le systéme de recommandation n'est
pas seulement un acteur d'enfermement mais aussi un acteur de viralité, ces
meécanismes n'‘étant pas mutuellement exclusifs. La diminution de la diversité des
ensembles de contenus recommandés n'‘est donc qu'une possibilité d'un éventail
de conséquences plus large.

Cela implique que ces dispositifs de recommandation doivent étre appréhendés
comme des processus éditoriaux au méme titre quune salle de rédaction
classique (Ertzscheid, 2017). Dés lors, au-deld de I'évaluation des biais inhérents &
ces systémes qui reste une nécessité, il faut également donner aux utilisateurs les
outils nécessaires pour comprendre ces processus éditoriaux et les articuler
consciemment a lintérieur de pratiques médiatiques complexes. A cet égard, le
recours a des outils de visualisation pour représenter les parcours de navigation
individuels et collectifs pourrait permettre a lutilisateur d'avoir une vue d'ensemble
sur ses pratiques de sorte 4 retrouver une forme dagentivité sur ses
comportements ou plus exactement sur les formes dinfluences quil souhaite
accepter ou refuser.

De plus, l'utilisateur moyen n'existe pas (Roth, 2019). Il difféere selon ses attentes,
ses réactions ou ses objectifs. Il est fort probable que lusage de systémes de
recommandation puisse autant contribuer & un enfermement idéologique de
certains utilisateurs qu'a leur “empowerment” (Zuiderveen Borgesius et al, 2016).
Toutefois, 'importance accordée a l'exploitation de signaux implicites pour orienter
le processus de personnalisation implique une conception dinterfaces qui laisse
peu de place & lagentivité de l'usager et implique un important codt cognitif
(Ertzscheid, 2017) pour quiconque souhaiterait peser sur les choix du dispositif. Un
axe de recherche notable consisterait donc & identifier quels profils d'utilisateurs
sont plus & méme de développer des usages vertueux mais aussi quelles
modalités de présentation de linformation sont plus & méme de soutenir ces

pratiques.
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Explorations
techniques

Basés sur les préoccupations économiques d'acteurs du numérique, les
systétmes de recommandations actuels mobilisent des logiques de
filtrage de Tlinformation qui privilégient ladhésion au service et la
satisfaction immédiate de [utilisateur. L'adoption de ces systémes par
des organismes de presse publics implique dinterroger la concordance
de ces logiques de recommandation avec les impératifs de service
public qui caractérisent ces institutions, comme, par exemple, l'acceés &
un catalogue de contenus suffisamment diversifiés. Les deux sections
qui suivent présenteront deux mécanismes de recommandations
pouvant stimuler une exposition a une diversité de contenus plus
importante que par lintermédiaire de techniques plus classiques.

Ces propositions sont issues de travaux menés conjointement avec le
professeur Raphaél Jungers et ses étudiant-e's de I'Ecole Polytechnique
de Louvain sur des données fournies par la RTBF et issues de la
plateforme Auvio.
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e Repenser la diversité des
recommandations

Un premier travail (Laurinaviciute, 2019) est parti de lidée de "distance
affinitaire” qu'elle a modélisé via le concept de communauté dans une
structure mathématique appelée graphe.

Figure 1 - Exemple d'une structure de consommation en graphe

Suivant cette approche, il y a bulle de filtres au moment ou :

e Les recommandations proposées a un utilisateur ont une probabilité
importante d'appartenir aux centres dintéréts dominants de sa
communauté ;

e Un contenu divergent des centres dintéréts dune communauté met
un temps important & percoler au travers des recommandations.

Imaginons le cas de consommation de séries américaines (surface
bleue), de séries francaises (surface rose) et de séries belges produites
par la RTBF (surface verte) sur la plateforme Auvio (voir figure 1).
L'analyse en graphe autour de quatre profils de consommateurs révele
que trois d'entre eux (individus A, B et D) ont certes une consommation
préférentielle mais qu'il leur arrive de sortir de leur zone de prédilection
(symbolisée par les traits discontinus autour de leur bulle). Par contre,
'un d'entre eux (individu C) a une consommation qui se réduit
exclusivement & quelques séries ameéricaines (forte résistance
symbolisée par le trait continu de sa bulle).
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Le principe développé par l'étudiante (‘crossing the river algorithm”)
siinspire de logiques mathématiques de conductance appliquées
généralement aux réseaux électriques. Il consiste a suggérer, a partir
d'un calcul de proximité affinitaire entre différents contenus, une liste de
recommandations susceptibles d'amener ce genre de consommateur &
sortir de sa bulle. Imaginons que la RTBF souhaite promouvoir les séries
belges qu'elle produit. Cet algorithme fournira alors une liste ordonnée
de contenus & faible distance affinitaire suggérée a lindividu C
(symbolisée par la ligne et les fléeches rouges sur le graphique en figure
1) et devant I'amener, & partir d'une série américaine qu'il consomme
(1), & découvrir dans un premier temps une nouvelle série américaine
(2) avant darriver & une premiére série belge produite par la RTBF et
susceptible de rencontrer ses intéréts (3). L'hypothése conséquente que
l'on pourrait formuler est que cette sortie de bulle pourrait conduire
lindividu & d'autres découvertes ultérieures (par exemple la série belge
ne4).

L'intérét de cette perspective est quelle permet de repenser la
recommandation de maniere beaucoup plus éditoriale, avec un objectif
de découverte de tel ou tel contenus moins visibles ou consommés
spontanément par des individus. Il subsiste néanmoins plusieurs limites
a cette approche. Tout d'abord, il s‘agit d'une perspective théorique dans
le sens ou le modéle a été congu a partir du catalogue de contenus et
de la consommation anonyme d'individus. Il est donc difficile d'évaluer le
rble du systéme de recommandation actuel sur les habitudes de
consommation. Autrement dit, dans cette expérience en laboratoire
avec les données de la plateforme Auvio, on ne peut étre certain que les
comportements de résistance de certaines personnes soient
uniguement dus aux recommandations qui leur sont faites. Ensuite,
l'efficacité des recommandations basées sur ce principe n'a pas pu étre
validé en contexte réel, ce qui ne permet pas dajuster les parametres
qui influent le plus sur cette conductance et conséquemment la maniére
dont la liste de recommandation doit s'ajuster dynamiquement.

AMARAARRAR
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De maniére plus fondamentale, cette perspective est une réponse
comportementaliste & un probléme de comportement. L'argument de Eli
Pariser (2011) est que les algorithmes de recommandation des
plateformes de contenus bien connues vont avoir tendance & ramener
une personne comme lindividu C vers les contenus les plus proches de
ses habitudes de consommation et donc contribuer sensiblement au
renforcement de sa bulle. Le principe ici est au contraire de vouloir
I'extraire de celle-ci afin de diversifier sa consommation. Cependant, de
maniére métaphorique, il s'agit au final de déplacer la carotte. Le
probléme se pose alors de savoir quels sont les critéres de choix des
contenus ciblés, et conséquemment quelles sont les valeurs associées a
ces contenus-cibles. Ensuite, comme notre état de l'art nous I'a appris,
cette problématique se pose plus spécifiqguement face a certains types
d'algorithmes (content-based) et pour une partie seulement d'individus
qui ont un horizon de recherches plus limité. Se pose alors la question de
la pertinence de cette approche de la recommandation pour des
personnes qui ont déja naturellement une consommation diversifiée.
Enfin, cette maniere dadresser le probleme & elle seule ne rend pas
forcément lutilisateur plus autonome et conscient des mécanismes de
filtrage.

e Permettre le contréle du systéme

A partir des mémes données collectées dans le cadre de ce projet, une
deuxiéeme recherche a été menée, toujours sous la supervision du
professeur Jungers, par des étudiants en informatique avec une
approche un peu plus systémique (Mottet et Moumal, 2019). Le point de
départ de ces étudiants a été de s’intéresser a différents types
d'algorithmes (classic content-based, k-nearest neighbors, matrix
factorization, singular value decomposition, etc.) afin d'évaluer en
laboratoire leur effet potentiel sur le jeu de données de la plateforme
Auvio. L'originalité de leur approche tient au fait que cette évaluation ne
s'est pas uniquement faite sur un principe classique de précision
(accuracy ou R-score) mais également au regard d'autres mesures de
performance ou 'métriques’ pour reprendre le jargon des ingénieurs. llIs
ont ainsi développé une nouvelle métrique, appelée B-score (user
bubbleness), qui compare l'historique de consommation de différents
profils d'utilisateurs & des listes de recommandations et qui mesure le
potentiel faible ou élevé de ces derniéres a faire sortir le consommateur
de ses habitudes de consommation. Leurs analyses ont rapidement
posé le constat que malgré tous les algorithmes testés, il n‘existe pas de
situation optimale entre la mesure classique de précision (R-Score) et
une mesure de diversitt comme le B-score. Autrement dit, une
augmentation de précision se fait généralement au détriment de la
diversité et vice versa.
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lls ont proposé plusieurs solutions au probléeme dont une
particulierement intéressante qui consiste & donner la possibilité &
I'utilisateur de choisir lui-méme le dosage entre précision et diversité.
L'originalité de lapproche est que contrairement & la plupart des
plateformes de contenus qui ont opté pour un seul type d'algorithme sur
lequel l'utilisateur ne peut intervenir que sur des parametres limités (e.g.
type de fichier, langue, période), ici lidée est de permettre & ['utilisateur,
a travers linterface, dinfluencer plus fortement sur les résultats en
modifiant, & travers linterface, l'algorithme de recommandation qui va

étre celui le plus efficace en fonction des besoins ou envies du moment.

% Précision : 73.2
% Diversité :31.9

Figure 2 - Exemple d'interface permettant a l'utilisateur de choisir I'algorithme le plus adapté
(inspirée de Mottet et Moumal, 2019, p.78)

Cette proposition, méme si elle s'est limitée ici aux questions de
précision et de diversité, est intéressante & plusieurs égards. Tout
d'abord, I& ou un seul algorithme ne va ajuster la précision ou la
diversité de ses recommandations qu'au bout d'un certain nombre de
requétes en fonction du profilage de lutilisateur, ce dernier peut ici
directement changer la liste des recommandations en faisant varier
l'algorithme. Ensuite, cette approche a une certaine vertu éducative car
elle invite l'utilisatrice ou l'utilisateur & adopter un comportement plus
actif face aux recommandations qui lui sont faites. Enfin, cette approche
se fonde sur l'idée qu'un algorithme n'est finalement qu'une composante
d'un systeme de recommandation et que s'il faut améliorer ce systeme,
le probléeme doit étre adressé également au niveau du design de
linterfaoce et notamment des possibilités de controle offertes a
I'utilisatrice ou l'utilisateur.
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A destination
des politiques

Le débat public ne doit
pas seulement s'orienter
sur la protection de la
diversité des contenus
mais aussi sur les
opportunités laissées a
l'utilisateur pour articuler
les logiques
algorithmiques d ses
propres obijectifs.

A destination des
développeurs

Proposer a l'utilisateur
plusieurs techniques de
recommandation et lui
permettre d’'ajuster les
paramétres en fonction
de ses besoins.

Partager avec l'utilisateur
des informations
relatives a son profil de
consommation pour
donner une visibilité des
effets de l'algorithme sur
ses usages.
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A destination
des acteurs de
I'éducation

Ne pas enfermer
lapprenant dans une
logique de résistance
face & loppresseur
algorithmique mais ne
pas ignorer les
thématiques de
surveillance et de
captation de l'attention.

Partir des usages de
lapprenant (Réseaux
sociaux et autres
plateformes mobilisant
un systéme de
recommandation) et
explorer avec lui la place
que peut prendre ces
usages dans un régime
informationnel plus large.

Articuler les pratiques
développées autour de
systémes de
recommandation avec
les autres médias
consultés par 'apprenant
(presse écrite, radio,
télévision etc.).
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