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Inleiding 
Het voorliggende verslag maakt een stand van zaken op van de thema’s en uitdagingen 
rond het gebruik van aanbevelingsalgoritmes als toegangspoort tot mediacontent.    Deze 
analyses vloeien voort uit het onderzoeksproject Alg-Opinion, gefinancierd door Innoviris 
en mede geleid door de Université St-Louis Bruxelles en door de UCLouvain.  Het eerste 
deel van dit verslag geeft een overzicht van het onderzoek naar de problematiek van de 
filterbubbel en de toegang tot de online-actualiteit. Daaruit putten we een aantal cruciale 
uitdagingen voor de ontwikkeling van het Belgische en Europese media-ecosysteem. Het 
tweede deel is eerder technisch van aard. Het beschrijft verschillende voltooide of nog 
lopende reflecties over het ontwerp van alternatieve designs, waarbij rekening wordt 
gehouden met de in het vorige deel opgeworpen uitdagingen. Deze voorstellen gaan over 
algoritmische kwesties, maar ook over de uitdagingen verbonden aan de mens-
computerinteractie. 
Tot besluit geven we enkele aanbevelingen voor politici, developers en docenten  
mediawijsheid die bij hun activiteiten te maken zouden hebben met deze uitdagingen. 

 

Stand van de techniek 
Inleiding 

 
Door het toenemend gebruik van personalisatiealgoritmes online is er heel wat 
ongerustheid of internetgebruikers een gediversifieerd informatieregime kunnen 
behouden. Het concept van filterbubbels (Pariser, 2011) wordt vandaag gebruikt om een 
toestand van intellectuele isolatie te beschrijven ten gevolge van ten eerste mechanismen 
die informatie voorselecteren en ten tweede algoritmische mechanismen gericht op het 
schrappen uit onze directe omgeving van elke content die indruist tegen onze ideeën of 
voorkeuren. 

De hypothese van filterbubbels geeft een heel deterministisch beeld van onze relatie met 
de media en met informatie. 
Het gedrag van de internetgebruiker wordt gereduceerd tot een dynamiek van actieve 
selectie en passieve ontvangst van informatie die aansluit bij zijn meningen. 
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In de context van sociale media zou het algoritme (en de begeleidende technische 
architectuur) dan in staat zijn om te wegen op de opinie van internetgebruikers door de 
stroom van aanbevelingen te controleren. Daarom bestaan de voorgestelde oplossingen 
erin om het algoritme te “herstellen” en de juiste dosis diversiteit te vinden, die zich zou 
vertalen in een geringe politieke polarisatie en de vorming van een evenwichtige en 
gematigde burger. Vanuit een educatief standpunt wordt doorgaans aangeraden om dit 
soort platforms te vermijden of om het systeem te saboteren door af en toe willekeurig 
gedrag te vertonen en zo de schadelijke gevolgen van geautomatiseerde aanbevelingen 
te beperken (Bozdag & van den Hoven, 2015). 

Het hiernavolgend literatuuroverzicht is bedoeld om deze standpunten te nuanceren door 
de vooronderstellingen verbonden met het concept van filterbubbel ter discussie te stellen 
op basis van wat de huidige studies ons vertellen over bewezen gedragingen van 
persoonlijke informatieselectie. We zullen dit eerste deel vervolledigen met een korte 
bespreking van de voornaamste onderzoeken naar de invloed van de algoritmische factor 
op deze informatieselectiemechanismen. 

 

Toegang tot informatie 
en sociale media 

De toegang tot online-informatie en de selectie door de burger van zijn informatiebronnen 
zijn thema’s die al langer dan vandaag bezorgdheid wekken (Sears & Freedman, 1967).  
Voordat we ingaan op de invloed van de algoritmische filtering op de toegang tot online-
informatie willen we eerst een overzicht geven van de wetenschappelijke literatuur over 
het gebruik van sociale media om de actualiteit te raadplegen. 

 
Uit verschillende experimentele onderzoeken blijkt dat de onderzochte personen in een 
gecontroleerde omgeving geneigd zijn om artikels te kiezen uit kranten die aansluiten bij 
hun politieke overtuiging (Garrett 2009; Lyengar en Hahn 2009; Munson en Resnick 
2010). Het staat evenwel niet vast dat we in dezelfde mate tegengestelde informatie 
zouden proberen te vermijden wanneer ze ons wordt aangeboden (Garrett, 2009). We 
moeten dus een onderscheid maken tussen het streven naar een versterking van de 
mening en het bewust vermijden van tegengestelde uitlatingen. Het eerste fenomeen is 
vandaag goed gedocumenteerd, terwijl het tweede dat veel minder is (Dahlgren, 2021).  
Bovendien stellen Munson & Rensick (2010) vast dat, hoewel heel wat internetgebruikers 
weinig geneigd zijn om hun opinie met andere te vergelijken, er ook gebruikers zijn die op 
zoek gaan naar een zekere diversiteit van mening. 
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Verscheidene studies tonen aan dat fragmentatie van het publiek en 
de vorming van clusters zich voordoen op blogs of microblogs als 
Twitter (Adamic & Glance, 2005; Barberá et al., 2015; Conover et al., 
2011; Garimella et al., 2018), maar ook op Facebook (Jacobson et al., 
2016; Del Vicario et al., 2017; Quattrociocchi et al., 2016). We merken 
terloops op dat talloze studies van dit type worden uitgevoerd in de 
Verenigde Staten, waar het politieke landschap gemakkelijker op een 
binaire as kan onderverdeeld worden in democraten en 
conservatieven. Op dit ogenblik missen we studies binnen meer 
gefragmenteerde politieke en medialandschappen, waarvan de 
resultaten gemakkelijker veralgemeenbaar zouden zijn in Europa 
(Boczkowski & Mitchelstein, 2013; Garrett, 2013). Zoals Bruns (2019) 
benadrukt, focussen deze onderzoeken op hashtags, trefwoorden of 
Facebookpagina’s over thema’s die veel verdeeldheid zaaien en op 
politiek actieve gebruikers. 

 

 
 
 
 
 
 

Garimella et al.  (2018) stellen vast dat, hoewel er heel wat gepolariseerde Twitternetwerken over bepaalde 
politieke onderwerpen zijn, deze tendens zich niet voordoet bij de meer gangbare thema’s. Het is dus zeer 
waarschijnlijk dat deze onderzoeken niet helemaal representatief zijn voor de gebruiken op deze platforms. 

 
Gezien het feit dat sociale media niet enkel gebruikt worden om op de hoogte te blijven van de politieke actualiteit, 
is de politieke oriëntatie niet de enige doorslaggevende factor voor de totstandkoming van een relatie tussen 
twee internetgebruikers. Het is daardoor moeilijk om vast te houden aan een sociale graaf van één politieke kleur 
(Dubois & Blank, 2018; Litt & Hargittai, 2016; Messing & Westwood, 2014; Bakshy et al., 2015). Omgekeerd 
impliceert het ook dat deze platforms ruimten kunnen zijn waar apolitieke gebruikers, met evenwel een netwerk 
van uiteenlopende contacten, toevallig blootgesteld worden aan de actualiteit (Beam & Kosicki, 2014; Beam et 
al., 2018; Fletcher & Nielsen, 2018; Newman et al., 2017), waardoor ze een situatie van “context collapse” 
bevorderen (Marwick & Boyd, 2011). Met andere woorden, gebruikers uit soms heel tegengestelde sociale 
omgevingen kunnen met elkaar interageren omdat ze een gemeenschappelijk contact in hun sociale graaf of een 
gemeenschappelijke activiteit hebben, maar er toch niet dezelfde politieke meningen op na houden.  Bovendien 
kunnen sommige opiniegroepen door de toewijzing van specifieke trefwoorden heel zichtbaar worden voor hun 
tegenstanders, waardoor ze meer blootstaan aan tegengestelde standpunten (Williams et al., 2015; Yardi & Boyd, 
2010). 
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Scharkow et al. (2020) stellen zo vast dat het gebruik van intermediairs als Facebook of Google geassocieerd wordt 
met een meer gediversifieerd informatieregime. Bovendien kan de aanwezigheid van adhesiemarkers door vrienden 
en familie (liken, delen, enz.) bijdragen tot een informatieselectie die niet noodzakelijkerwijs aansluit bij de mening van 
de internetgebruiker (Messing & Westwood, 2014). Boxell et al. (2017) zien bijvoorbeeld een grotere polarisatie bij 
populaties die weinig of niet gebruikmaken van het internet en de sociale media. Deze elementen brengen ons dus 
ertoe om het verband tussen blootstelling en polarisatie te nuanceren. Heel vaak worden de sterkst gepolariseerde 
groepen het meest geconfronteerd met tegengestelde meningen (Bruns, 2019). 

 
Het is ook belangrijk te onderstrepen dat het gebruik van sociale media zelden in gesloten circuits gebeurt. Ook al zien 
Flaxman et al. (2016) een lichte invloed van selectieve blootstelling bij het gebruik van sociale media, toch nuanceren 
ze hun besluit door te benadrukken dat de meerderheid van de onderzochte personen ook mainstreammedia 
bezoeken. Fletcher & Nielsen (2017) komen ook tot de vaststelling dat in een gediversifieerd media-ecosysteem het 
meeste mediagebruik een combinatie is van nichemedia en media die zich op een breder publiek richten. Dat stemt 
overeen met de conclusies van Dubois & Blank (2018), die benadrukken dat een gebruiker van sociale media zich 
zelden beperkt tot één informatiebron, en verschillende kanalen gebruikt om te vergelijken (online zoeken, traditionele 
media, sociale media, enz.). Garrett et al. (2013) constateren ook dat het gebruik van partijdige nieuwssites doorgaans 
gepaard gaat met een consumptie van meer mainstream nieuws. 

Tot slot, in tegenstelling tot wat men zou geloven, domineert de online-informatie niet de traditionele media, die nog 
veel geraadpleegd worden (Newman et al., 2020). Via een analyse van de surfgegevens op zowel desktopcomputers 
als mobiele toestellen constateren Yang et al. (2020) ook een lichte fragmentatie van het publiek.    Ze onderstrepen 
dat minder dan de helft van de websurfers de actualiteit raadplegen, wat problematischer zou kunnen zijn dan de 
hypothetische fragmentatie van het publiek. De meeste van deze vaststellingen staan op één lijn met de resultaten 
van de enquête #Génération2020 over de praktijken onder jongeren voor toegang tot online-informatie (Média 
Animation, 2020). 

 
Rekening houdend met deze externe factoren is een situatie van cognitieve isolatie, zoals beschreven door Pariser, 
op dit ogenblik zeer weinig waarschijnlijk omdat ze een bewuste isolatie zou impliceren, wat heel moeilijk uit te voeren 
lijkt. Zoals Bruns (2019) onderstreept, zouden we hiervoor een extreme vorm van ideologische homofilie moeten 
beoefenen en elk contact verbreken met al wie een afwijkende mening zou kunnen vormen in ons online en offline 
informatie-ecosysteem. Hoewel de in dit domein actieve ondernemingen en de ingezette technologieën bijdragen tot 
de vorming van nieuwe informatieomgevingen, met hun eigen logica’s van werken en informatieselectie (Madsen, 
2016), toch zijn deze milieus geen perfect afgesloten “bubbels”, met uitzondering van enkele bijzonder polariserende 
thema’s of extremere groepen. 



 

 

 
 
 
 
 

Via een experimenteel 
vergelijkend onderzoek 

stellen Möller et al. (2018) 
vast dat de “set” van 

aanbevelingen 
voortgebracht door 

conventionele 
aanbevelingstechnieken 
niet minder divers is dan 

een selectie gemaakt door 
een journalist. 
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Het media-ecosysteem van 
socialmediagebruikers is absoluut geen 
hermetisch afgesloten ruimte. Het lijkt 
eerder poreuze grenzen te hebben, die 

verschillende soorten informatiebronnen 
doorlaten. Ook al kunnen we op grond 
van het literatuuroverzicht hierboven 

bevestigen dat de uitbreiding van 
geautomatiseerde curatietools geen 

onmiddellijke bron van fragmentatie en 
polarisatie is, het blijft toch 

gerechtvaardigd om stil te staan bij de 
invloed van personalisatietools op de 
wijze waarop we toegang hebben tot 

informatie. 
De problematiek van de algoritmische 
invloed op de samenstelling van een 

mediaruimte werd in talloze, 
uiteenlopende gebruikscontexten, van 

muziek beluisteren tot 
filmaanbevelingen, onderzocht. We 
geven hier een overzicht van deze 
studies om een algemeen beeld te 

krijgen van de invloed van de technische 
factor. 
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In het onderzoek van Möller et al. (2018) wordt er evenwel op gewezen dat de aanbevolen 
content dezelfde thematische verdeling behoudt als de originele database.  De auteurs 
van de studie postuleren dat in een reële context het fenomeen van de filterbubbel 
veroorzaakt zou kunnen worden door een progressieve inkrimping van de aanbevelingen 
doordat de internetgebruiker regelmatig de minst afwijkende content selecteert. Dat zou 
een geleidelijke verkleining van de staart van de verdeling impliceren in een reële context 
van interactie met de gebruiker. Claussen et al. (2019) stellen vast dat de personalisatie 
van de homepage van een Duitse nieuwssite de diversiteit op individueel niveau verkleint 
in vergelijking met een controlegroep die enkel de door de hoofdredactie geselecteerde 
content heeft geraadpleegd. Dylko et al. (2017) komen tot de vaststelling dat automatische 
personalisatietools op een fake perssite in experimentele omstandigheden de neiging 
hebben om gebruikers minder bloot te stellen aan afwijkende informatie. In het kader van 
dit onderzoek simuleerde een selectie onderzoekers het aanbevelingssysteem in kwestie 
door de getoonde artikels af te stemmen op de ideologische overtuiging van de 
deelnemers (conservatief of liberaal). 

 
Wat het online zoeken betreft, zou personalisatie maar weinig invloed hebben op de 
diversiteit. Er blijft een grote overlapping van resultaten tussen verschillende soorten 
internetgebruikers (Haim et al., 2018; Krafft et al., 2018; Puschmann, 2019). 

 
Aiello & Barbieri (2017) hebben Flickr- en Tumblr-data onderzocht op de aanbeveling van 
contacten. Ze stelden een grotere diversiteit van het sociale netwerk vast bij gebruik van 
geautomatiseerde aanbevelingen. Volgens de auteurs van het onderzoek stelt het 
systeem de gebruiker bloot aan een veel diversere groep contacten dan bij het doornemen 
van de blogs en het zoeken op de website. De auteurs van een studie in opdracht van 
Facebook (Bakshy et al., 2015) erkennen het bestaan van filterbubbels, maar merken op 
dat dit fenomeen minder belangrijk is dan de selectie die de gebruiker vooraf maakt via 
de keuze van zijn “vrienden”. De steekproef van het onderzoek laat echter niet toe om de 
resultaten te extrapoleren naar de hele community. 
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Bij Spotify zou de muziekconsumptie die wordt gestuurd door het gebruik van 
aanbevelingssystemen minder divers zijn op lange termijn, volgens Anderson et al.  
(2020). Ze stellen ook vast dat gebruikers die mettertijd een diverser consumptieprofiel 
ontwikkelen over het algemeen een beroep doen op niet-geautomatiseerde 
curatiemiddelen. Holtz et al. (2020) hebben het verloop van het consumptiegedrag op 
Spotify bestudeerd door twee groepen te vergelijken: een controlegroep die populaire 
aanbevelingen kreeg en een groep die aangepaste aanbevelingen kreeg volgens hun 
historiek. Bij de behandelde groep kwamen ze tot de vaststelling dat de globale 
consumptie steeg, maar ook dat gemiddeld de individuele diversiteit daalde en de 
collectieve diversiteit toenam in dezelfde groep. Dat zou impliceren dat er op het hele 
platform meer verschillende contents worden geraadpleegd, maar ook dat elk individu 
terugvalt op specifiekere interesses. 

Datta et al. (2017) hebben de consumptiegewoontes op Spotify vergeleken met platforms 
die een klassiekere catalogus aanbieden aan de hand van data van een derde 
dienstverlener. Ze stellen vast dat op Spotify diversere muziek wordt beluisterd. Het is 
evenwel onmogelijk uit te maken welke functie in hoofdzaak verantwoordelijk is voor deze 
diversiteit: de curatie door andere gebruikers of de algoritmische aanbevelingen. 
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De auteurs onderstrepen dat het aanbevelingssysteem maar één facet is van de 
complexere sociotechnische systemen, die over het geheel genomen bijdragen tot een 
grotere blootstelling aan talloze media, wat aansluit bij onze conclusies van het vorige 
deel. In een andere studie uit 2013 analyseren Hosanagar et al. de consumptie van 
gebruikers op een “verbeterde” iTunes-versie, dat wil zeggen met een add-on die 
suggesties doet op basis van een “content-based” aanbevelingsmotor. Ze bemerken dat 
de fragmentatie van de consumptieprofielen afneemt. Ze stellen meer bepaald vast dat 
de gebruikers over het geheel genomen meer content consumeren, wat de kans op 
overeenkomsten met andere gebruikers vergroot, maar ook dat er meer overeenkomst is 
tussen de “winkelmandjes” van geconsumeerde producten per gebruiker. 

Het onderzoek van Roth et al. (2020) over YouTube komt tot de vaststelling dat de graaf 
gevormd door het netwerk van niet-gepersonaliseerde aanbevelingen de neiging heeft om 
de gebruiker alleen maar een cluster van gelijksoortige films aan te bevelen. Dit zouden 
vooral de populairste films zijn. Aangezien het om niet-gepersonaliseerde aanbevelingen 
gaat, zou dit betekenen dat de vastgestelde trends van toepassing zijn op alle gebruikers, 
naast de nuances aangebracht door de personalisatie. Deze vaststellingen staan op één 
lijn met de resultaten van Ledwich & Zaitsev (2019), die constateren dat de aanbevelingen 
de neiging hebben om de gebruiker door te verwijzen naar de meer mainstream media. 
Deze studie was ook gebaseerd op een observatie van de aanbevelingen die uitgingen 
van een reeks politieke kanalen en van een anoniem profiel. Nguyen et al. (2014) hebben 
zich in hun onderzoek over MovieLens gebogen, een website die films aanbeveelt op 
basis van scores toegekend door de gebruikerscommunity. Ze komen tot de vaststelling 
dat de diversiteit van geraadpleegde content mettertijd bij alle gebruikers geleidelijk 
afneemt. Maar bij de personen die het aanbevelingssysteem gebruiken, is deze daling 
minder groot. 
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Tot slot constateren Lee & Hosanagar (2019) dat de invoering van een 
aanbevelingssysteem een neutrale of positieve invloed heeft op de individuele 
consumptie, maar een negatieve invloed op de collectieve diversiteit. Deze resultaten 
staan lijnrecht tegenover die van het hierboven aangehaalde onderzoek van Holtz et al.    
(2020), maar hun onderzoek ging over het beluisteren van muziek, terwijl de gegevens 
van Lee & Hosanagar (2019) over de onlineverkoop gaan. 

Het is belangrijk te onderstrepen dat de hier vermelde studies onderling sterk verschillen 
qua reikwijdte van hun resultaten, betrouwbaarheid van hun methodologie en omvang van 
hun steekproef, met enerzijds de studies uitgevoerd in samenwerking met digitale 
platforms (Facebook of Spotify bijvoorbeeld) en anderzijds studies als Dylko et al.  (2017), 
die aan de hand van een experimenteel onderzoek de reële surfomstandigheden trachten 
na te bootsen met een relatief kleine steekproef (93 personen). In de huidige situatie is 
het moeilijk om een universele theorie te formuleren die al deze resultaten kan verklaren. 
Ook al heeft de implementatie van aanbevelingssystemen een niet te verwaarlozen 
invloed op ons informatielandschap, toch is deze impact in elk geval niet zo groot als de 
filterbubbel en andere concepten laten uitschijnen. Waarschijnlijk kunnen parameters als 
de aard van de aanbevolen elementen, de taak waarin het systeem wordt geïntegreerd, 
de perceptie van het systeem bij de gebruiker, alsook sommige implementatiedetails 
eigen aan het platform (en indirect de doelstellingen van de actor die de content aanbiedt) 
evenzeer een grote invloed uitoefenen op de beoordeling van deze systemen. 

 
 



 

 

Samenvatting 
 
 

 
Om terug te komen op de kwestie van de meningsvorming en toegang tot online-informatie 
kunnen we vaststellen dat, rekening houdend met de in het eerste deel besproken 
porositeit van onze “informatiebubbels”, het gebruik van sociale media die (menselijke en 
algoritmische) personalisatie van informatiestromen toelaten niet op uniforme en 
deterministische wijze schade toebrengt aan de diversiteit van de discussies in de publieke 
ruimte (Bruns, 2019; Dahlgren, 2021; Guess et al., 2018; Moeller & Helberger, 2018). Het 
is moeilijk om de invloed van het aanbevelingssysteem op de contentdiversiteit in te 
schatten, maar de diversiteit van toegangspraktijken tot informatie verkleint het gevaar dat 
deze systemen zouden kunnen betekenen. 

Deze stand van de techniek helpt de aandacht vestigen op het feit dat het gebruik van de 
“diversiteit” als enig ijkpunt voor de evaluatie van deze systemen complex is. Op een 
perssite kan een lage collectieve diversiteit wenselijk zijn om een uniforme dekking van de 
politieke actualiteit te verzekeren voor alle lezers, terwijl muziekwebsites die de 
zichtbaarheid van nichemuziekgenres willen vergroten meer gebaat zijn bij een grote 
collectieve diversiteit. Zoals Helberger et al.   (2016) benadrukken, neemt het principe van 
diversiteit verschillende vormen aan, die naast elkaar bestaan en elk een ander normatief 
regime weergeven. Het is dus noodzakelijk de invloed van verschillende 
aanbevelingsmotoren volgens de gebruikscontexten en volgens de verschillende 
bestaande diversiteitsmaten duidelijker in kaart te brengen. 

Bovendien zou het relevant kunnen zijn om wat afstand te nemen van de diversiteit als 
voornaamste normatief ijkpunt. Het feit dat we deel uitmaken van een bubbel met mensen 
die zoals ons denken, kan, zoals Bruns (2019) onderstreept, ons helpen om de wereld te 
begrijpen zonder daarom te impliceren dat we volledig dezelfde ideologie aanhangen. Net 
zoals het gesprek aangaan met de vijand niet impliceert dat er minder polarisatie is (O’Hara 
& Stevens, 2015). Integendeel, dat maakt het ons veel gemakkelijker om ons aan te sluiten 
bij een groep en de andere, waartegen we ons verzetten, te identificeren. Een onderzoek 
van Bail et al. (2018) over Twitter heeft de reactie van deelnemers bestudeerd wanneer ze 
regelmatig blootgesteld werden aan content die indruiste tegen hun politieke oriëntatie. Ze 
hebben zo geobserveerd dat de deelnemers zich ingroeven in hun initiële mening als 
reactie op deze regelmatige blootstelling. 
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Tot slot is het belangrijk de hypothese te nuanceren dat een aanbevelingsalgoritme nauwkeurig de 
smaak en interesses van de gebruiker zou kunnen bepalen. In de regel ontwikkelt het systeem een 
profiel op basis van de interacties van de gebruiker met het systeem, zoals een like op Facebook 
bijvoorbeeld. Deze sporen worden vervolgens benut om de betrokkenheid van de gebruiker bij de 
hem voorgestelde content te meten. De betekenis van deze interacties wordt echter helemaal niet 
universeel gedeeld en is onderworpen aan uiteenlopende sociale dynamieken. Liken en interageren 
met een content kan beantwoorden aan talloze, concurrerende logica’s, die niet enkel tot het register 
van de interesse en appreciatie behoren. Dat wil zeggen dat content die ontroert, choqueert, van 
streek brengt evenzeer een grote betrokkenheid kan teweegbrengen. In dat opzicht is het 
aanbevelingssysteem niet alleen een isoleeractor maar ook een viraliteitsactor, waarbij het ene 
mechanisme het andere niet uitsluit. Een daling van de diversiteit van de totale aanbevolen content 
is dus maar één mogelijkheid uit een bredere waaier van gevolgen. 

Dat wil zeggen dat deze aanbevelingsmechanismen moeten opgevat worden als een uitgeefproces, 
op dezelfde wijze als een klassieke redactiezaal (Ertzscheid, 2017). Daarom moeten we, boven op 
de nog steeds noodzakelijke evaluatie van fouten die eigen zijn aan deze systemen, ook de 
gebruikers de nodige tools verschaffen om dit uitgeefproces te begrijpen en bewust in de complexe 
mediapraktijken in te passen. In dat opzicht zou het gebruik van visualisatietools die het individuele 
en collectieve surftraject weergeven de gebruiker in staat stellen om een overzicht te hebben van 
zijn praktijken, zodat hij een vorm van zelfbeschikking over zijn gedragingen terugkrijgt, of meer 
bepaald over de vormen van invloed die hij wenst te aanvaarden of af te wijzen. 
Bovendien bestaat de gemiddelde internetgebruiker niet (Roth, 2019). Gebruikers verschillen 
volgens hun verwachtingen, reacties of doelstellingen. Het is zeer waarschijnlijk dat het gebruik van 
aanbevelingssystemen bij bepaalde gebruikers zowel een ideologische afsluiting als een 
“empowerment” kan teweegbrengen (Zuiderveen Borgesius et al., 2016). Maar doordat de 
exploitatie van impliciete signalen belangrijk is om het personalisatieproces te richten is er bij het 
interfaceontwerp weinig ruimte voor de zelfbeschikking van de gebruiker. Het impliceert ook een 
grote cognitieve kost (Ertzscheid, 2017) voor al wie zou willen wegen op de keuzes van het 
aanbevelingssysteem. Een belangrijk onderzoeksveld zou dus erin bestaan te identificeren welke 
gebruikersprofielen beter in staat zijn om goede praktijken te ontwikkelen, maar ook welke 
modaliteiten voor informatiepresentatie beter in staat zijn om deze praktijken te ondersteunen. 
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Technisch 
onderzoek 

 

Op grond van de economische belangen van ICT-actoren zijn de informatiefilterlogica’s 
van de huidige aanbevelingssystemen in de eerste plaats gericht op klantenbinding en 
onmiddellijke tevredenheid van de gebruiker. De implementatie van deze systemen 
door openbare persorganisaties impliceert dat deze laatste onderzoeken of de 
aanbevelingslogica’s overeenstemmen met de verplichtingen van openbare 
dienstverlening, die deze instellingen kenmerken, zoals bijvoorbeeld de toegang tot een 
voldoende gediversifieerde contentcatalogus. In de twee hiernavolgende delen stellen 
we twee aanbevelingsmechanismen voor die kunnen zorgen voor een blootstelling aan 
een grotere contentdiversiteit dan die via de traditionelere technieken. 
Deze voorstellen zijn het resultaat van een onderzoek, in samenwerking met professor 
Raphaël Jungers en zijn studenten van de Ecole Polytechnique de Louvain, op data 
geleverd door de RTBF en afkomstig van het Auvio-platform. 
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De diversiteit van aanbevelingen 
herzien 

Een eerste onderzoek (Laurinaviciute, 2019) is vertrokken van het idee van 
“affiniteitsafstand”, dat via het communityconcept in een mathematische structuur, 
“graaf” genoemd, werd gegoten. 

 

Figuur 1 - Voorbeeld van een consumptiestructuur in graafvorm 

 

Volgens deze benadering zijn er filterbubbels op het ogenblik dat: 
de aan een gebruiker voorgestelde aanbevelingen een grote kans hebben om tot 
de dominante aandachtsgebieden van zijn community te behoren; 
content die afwijkt van de aandachtsgebieden van een community veel tijd nodig 
heeft om via aanbevelingen door te sijpelen. 

 
Als voorbeeld nemen we de consumptie van Amerikaanse series (blauwe kader), 
Franse series (roze kader) en Belgische series gemaakt door de RTBF (groene kader) 
op het Auvio-platform (zie figuur 1). Uit de graafanalyse rond vier gebruikersprofielen 
blijkt dat drie van hen (individuen A, B en D) weliswaar een voorkeursconsumptie 
hebben, maar dat ze soms hun comfortzone verlaten (gesymboliseerd door een 
stippellijn rond hun bubbel). Daarentegen kijkt een van hen (individu C) alleen naar 
enkele Amerikaanse series (sterke weerstand, gesymboliseerd door een volle lijn rond 
zijn bubbel). 
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Het door de studente Laurinaviciute ontwikkelde principe (“crossing the river algorithm”) 
is geïnspireerd op de wiskundige logica’s voor geleidingsvermogen, doorgaans 
toegepast op elektriciteitsnetten. Het bestaat erin om, op basis van een berekening van 
de affiniteitsnabijheid tussen verschillende contents, een lijst met aanbevelingen voor 
te stellen die wellicht dit soort consument uit zijn bubbel kan halen. Stel dat de RTBF 
de Belgische series die ze zelf maakt, wil promoten. Dit algoritme zal dan een 
geordende lijst geven van content met een kleine affiniteitsafstand, die wordt 
voorgesteld aan individu C (gesymboliseerd door de rode lijn en de rode pijlen op de 
grafiek van figuur 1). 
1) De aanbevelingen moeten hem er dan toe brengen om vanuit een Amerikaanse 
serie die hij bekijkt (1) in eerste instantie een nieuwe Amerikaanse serie te ontdekken 
(2), alvorens tot een eerste Belgische serie van de RTBF te komen, die hem mogelijk 
zal interesseren (3). Een tweede hypothese die we zouden kunnen formuleren is de 
volgende: het verlaten van de bubbel zou het individu ertoe kunnen brengen om andere 
series te ontdekken (bijvoorbeeld de Belgische serie nr. 4). 

Het voordeel van dit perspectief is dat het toelaat om de aanbeveling veel meer als een 
uitgeefproces te zien, met als doelstelling minder zichtbare of spontaan door individuen 
geconsumeerde content te ontdekken. Er zijn evenwel verschillende beperkingen aan 
deze benadering. Ten eerste gaat het om een theoretisch perspectief, in die zin dat het 
model ontworpen werd op basis van de contentcatalogus en de anonieme consumptie 
van individuen. Het is dus moeilijk de invloed van het huidige aanbevelingssysteem op 
de consumptiegewoontes te beoordelen. Met andere woorden, doordat dit onderzoek 
in een laboratoriumomgeving met gegevens van het Auvio-platform werd uitgevoerd 
kunnen we niet met zekerheid zeggen of het weerstandsgedrag van sommige personen 
alleen te wijten is aan de aanbevelingen die hen aangeboden worden. Ten tweede kon 
de doeltreffendheid van de op dit principe gebaseerde aanbevelingen niet in een reële 
context gevalideerd worden. Hierdoor konden we geen aanpassingen aanbrengen aan 
de parameters die deze geleiding het sterkst beïnvloeden en bijgevolg aan de wijze 
waarop de aanbevelingslijst zich dynamisch moet aanpassen. 
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In essentie is dit perspectief een behavioristisch antwoord op een gedragsprobleem.   
Het argument van Eli Pariser (2011) is dat de aanbevelingsalgoritmes van bekende 
contentplatforms de neiging zullen hebben om een persoon als individu C naar content 
te leiden die het dichtst aanleunt bij zijn consumptiegewoontes en dus aanzienlijk bij te 
dragen tot de versterking van zijn bubbel.  Het principe achter het hier voorgestelde 
systeem is, integendeel, het individu uit zijn bubbel halen om zijn consumptie te 
diversifiëren. Maar, om het met een spreekwoord te zeggen, het gaat er uiteindelijk om 
de voorgehouden wortel te verplaatsen. Het probleem is dus dat we dienen te weten 
welke de criteria zijn voor de keuze van doelgerichte content, en bijgevolg welke 
waarden geassocieerd worden met deze content. Bovendien, zoals de stand van de 
techniek ons heeft geleerd, doet deze problematiek zich meer bepaald voor bij sommige 
algoritmetypes (content-based) en bij een kleine groep individuen die een beperktere 
zoekhorizon hebben. De vraag stelt zich dan ook wat de relevantie is van deze 
aanbevelingsaanpak voor personen die al van nature een gediversifieerde consumptie 
hebben. Tot slot maakt deze werkwijze van alleen het probleem aanpakken de 
gebruiker niet noodzakelijkerwijs autonomer en bewuster van de filtermechanismen. 

Controle van het systeem mogelijk maken 
Op basis van dezelfde, voor dit project verzamelde gegevens werd een tweede 
onderzoek uitgevoerd door informaticastudenten, opnieuw onder leiding van professor 
Jungers. Het is een iets systemischere benadering (Mottet en Moumal, 2019). Het 
vertrekpunt van deze studenten was verschillende algoritmetypes onderzoeken (classic 
content-based, k-nearest neighbors, matrix factorization, singular value decomposition, 
enz.) om in het laboratorium hun potentiële invloed op de dataset van het Auvio-platform 
te beoordelen.  De originaliteit van hun aanpak schuilt in het feit dat deze beoordeling 
niet alleen op basis van een klassiek nauwkeurigheidsprincipe gebeurde (accuracy of 
R-score) maar dat ook andere prestatiematen, of “metrics” in het jargon van de 
ingenieurs, werden ingezet. Ze hebben op die manier een nieuwe metric ontwikkeld, 
genaamd B-score (user bubbleness), die de consumptiehistoriek van verschillende 
gebruikersprofielen vergelijkt met aanbevelingslijsten en die meet of deze lijsten een 
laag dan wel hoog potentieel hebben om de consument uit zijn consumptiegewoontes 
te halen. Hun analyses hebben snel uitgewezen dat, ondanks alle geteste algoritmes, 
er geen optimale situatie bestaat tussen de klassieke precisiemaat (R-score) en een 
diversiteitsmaat als de B-score. Met andere woorden, een stijging van de precisie gaat 
meestal ten koste van de diversiteit, en omgekeerd. 
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Ze hebben verschillende oplossingen voor dit probleem voorgesteld, waarvan één 
bijzonder interessante: de gebruiker de mogelijkheid geven om zelf de verhouding 
tussen precisie en diversiteit te bepalen. Deze aanpak is origineel omdat, in 
tegenstelling tot de meeste contentplatforms die geopteerd hebben voor één 
algoritmetype dat geen interventie van de gebruiker toelaat, tenzij op beperkte 
parameters (bijv. bestandstype, taal, periode), hier het idee is om de gebruiker via de 
interface meer invloed te laten uitoefenen op de resultaten door, aan de hand van de 
interface, het aanbevelingsalgoritme te kiezen dat het meest doeltreffend is voor de 
behoeften of wensen op dat ogenblik. 

 
 

Precisie: 73,2 

 
 

Diversiteit: 31,9 
 
 

Figuur 2 - Voorbeeld van interface die de gebruiker toelaat het meest geschikte algoritme te 
kiezen (geïnspireerd op Mottet en Moumal, 2019, p.78) 

 
 

Dit voorstel, ook al beperkt het zich hier tot de kwestie van precisie en diversiteit, is in 
verschillende opzichten interessant. Eerst en vooral, daar waar één algoritme de 
precisie of diversiteit van de aanbevelingen slechts na een zeker aantal 
zoekopdrachten zal aanpassen in functie van de profilering van de gebruiker, kan deze 
laatste hier onmiddellijk de aanbevelingslijst veranderen door het algoritme aan te 
passen. Verder heeft deze oplossing een zekere educatieve kracht omdat ze de 
gebruiker uitnodigt om actiever te reageren op de aanbevelingen die hij krijgt. Tot slot 
is deze aanpak gebaseerd op het idee dat een algoritme uiteindelijk maar een 
component is van een aanbevelingssysteem. En als dit systeem dient verbeterd te 
worden, moet het probleem ook aangepakt worden op interfaceniveau, in het bijzonder 
de controlemogelijkheden die de gebruiker ter beschikking krijgt. 



 

 

 

Aanbevelingen 
 
 
 
 

Voor politici Voor developers Voor actoren 
uit het 

onderwijs 
 
 
 

Het publieke debat mag 
zich niet enkel toespitsen 
op de bescherming van de 
contentdiversiteit, maar 
moet zich ook buigen over 
de mogelijkheden voor de 
gebruiker om de 
algoritmische logica’s te 
verbinden met zijn eigen 
doelstellingen. 

 
De gebruiker verschillende 
aanbevelingstechnieken 
voorstellen en hem in 
staat stellen om de 
parameters aan te passen 
aan zijn behoeften. 

 
 
 
 

Informatie over het 
consumptieprofiel delen 
met de gebruiker om de 
invloed van het algoritme 
op zijn gebruiken zichtbaar 
te maken. 

 
De leerling niet opsluiten 
in een logica van 
weerstand tegen de 
algoritmische 
onderdrukker, maar de 
thema’s van surveillance 
en aandacht vasthouden 
ook niet uit de weg gaan. 

 
 

 
Vertrekken van de 
gebruiken van de leerling 
(sociale media en andere 
platforms die een 
aanbevelingssysteem 
hebben) en samen met hem 
onderzoeken welke plaats 
deze kunnen innemen in 
een breder 
informatieregime. 

 
 

De ontwikkelde praktijken 
rond 
aanbevelingssystemen 
verbinden met de andere 
media die de leerling 
consulteert (geschreven 
pers, radio, televisie, 
enz.). 
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