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Abstract
References to ‘big data’ have by now become commonplace in both the pu-
blic debate and in scientific research, and also in sociological research new 
forms of large scale digital data are increasingly important. This article aims 
to provide an overview of the role and relevance of such new forms of data 
for sociological research. Using examples, I illustrate that these data allow 
for answering existing sociological questions in new ways, but also trigger 
new questions. Next, I sketch the opportunities that new digital data offer for 
the development of new methods and theory, as well as the most important 
drawbacks of big data. Finally, I argue that, so far, sociology as a discipline 
has failed to take full advantage of the opportunities that new digital data 
offer, and as a result risks losing relevance as compared to other field as well 
as private commercial parties. I conclude with some suggestions to alleviate 
this situation.
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Inleiding: wat zijn ‘big data’ in sociologisch onderzoek?

‘Big data’ zijn al lang niet meer ‘the next big thing’; zowel in het publieke 
debat als in wetenschappelijk onderzoek is de term inmiddels gemeengoed 
geworden, en is het besef doorgedrongen dat de ongeëvenaarde stortvloed 
aan (veelal digitale) gegevens die we ‘big data’ noemen een grote impact 
heeft op de maatschappij. Ook aan de (Nederlandse) sociologie gaat deze 
ontwikkeling niet voorbij, zoals geïllustreerd door het groeiende aantal 
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opleidingen dat aandacht besteed aan ‘data science’ of ‘computational 
social science’ of door het Actualiteitencollege dat de NSV in 2018 aan dit 
thema wijdde. In deze bijdrage probeer ik een beeld te schetsen van hoe 
big data momenteel in sociologisch onderzoek gebruikt worden, welke 
kansen er mijns inziens nog liggen en wat daarbij de grootste uitdagingen 
zijn. Hiervoor is het echter belangrijk eerst vast te stellen wat we eigenlijk 
precies bedoelen met ‘big data’.

Hoewel de term ‘big data’ veel gebruikt wordt, is er momenteel geen 
eenduidige en algemeen geaccepteerde definitie voorhanden. Een zeer 
pragmatische definitie is dat data ‘big’ zijn wanneer ze niet in het werk-
geheugen van een typische desktopcomputer passen, en er dus speciale 
krachtige hardware (en mogelijk speciale software) nodig is om de data te 
kunnen analyseren (Lazer en Radford 2017). Hoewel praktisch toepasbaar, 
is deze definitie duidelijk nogal tijdgebonden: gezien de snelle technolo-
gische ontwikkelingen zijn datasets die enkele jaren geleden nog als ‘big’ 
golden volgens deze definitie inmiddels te analyseren met een gewone 
huis-tuin-en-keuken-laptop.

Een populair alternatief is om big data te definiëren aan de hand van de 
zogenaamde ‘drie V’s’: Volume, Variety en Velocity (Katal, Wazid en Goudar 
2013; Khurshid et al. 2018)2. Ofwel: big data zijn groot in omvang, zijn ge-
varieerd in inhoud en komen in hoog tempo binnen. Het nadeel van deze 
definitie is dat zij circulair is (wat is ‘groot’?).

Een veel inhoudelijker en meer sociologisch gemotiveerde definitie 
is die van McFarland, Lewis en Goldberg (2016), die big data definiëren 
als ‘The in-context documentation of individual participant behavior, 
preferences, and attributes’. Hoewel deze definitie inhoudelijk goed aan-
sluit op de praktijk van sociologisch big data-onderzoek (zoals we zullen 
zien), is deze definitie weer zo breed dat zij in principe ook van toe-
passing zou zijn op veel ‘traditioneel’ empirisch sociologisch onderzoek, 
dat we doorgaans toch niet als big data zouden classificeren. In plaats 
van te zoeken naar een scherpe definitie kunnen we ook eerst eens kij-
ken naar enkele voorbeelden van typen data die doorgaans als big data 
beschouwd worden, en die mogelijk interessant zijn voor sociologisch 
onderzoek.

Netwerken en uitingen op sociale media. Een belangrijk deel van de 
Nederlandse bevolking (en van de wereldwijde bevolking; Cabañas, 
Cuevas en Cuevas 2018; Facebook 2019) maakt gebruik van sociale media 
als Facebook, Instagram en Twitter. Dit levert grootschalige data op over 
niet alleen allerlei soorten relaties tussen mensen, maar ook over inhoude-
lijke uitingen die gebruikers delen met hun contacten: politieke meningen, 
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media- en cultuurconsumptie, belangrijke gebeurtenissen in de levensloop, 
et cetera.

Registerdata in openbaar bestuur. Overheden en overheidsdiensten op 
allerlei niveaus verzamelen data over burgers en bedrijven om aan hun 
wettelijke taken te kunnen voldoen. Het gaat hierbij om gegevens uit de 
Gemeentelijke Basisadministratie, gegevens over inkomens en toeslagen 
verzameld door de Belastingdienst, uitkeringsgegevens bij UWV, gegevens 
over wetsovertredingen bij politie en justitie, et cetera.

Commerciële databases. Ook bedrijven verzamelen op grote schaal gege-
vens over hun klanten, en dat gebeurt in toenemende mate digitaal. Denk 
bijvoorbeeld aan gegevens over koopgedrag bij online winkels op basis van 
klantenkaarten en cultuurconsumptie bij online streamingdiensten als 
Netflix en Spotify, maar ook aan verzekeringsgegevens (inclusief zorgge-
bruik) en gegevens over financiële transacties bij banken.

Hoge resolutie (sensor)data van smartphones. Smartphones verzame-
len doorlopend data over hun gebruikers, niet alleen in termen van on-
line activiteit, maar ook door middel van ingebouwde sensoren: locatie-
gegevens via GPS en GSM-masten en spraakgegevens bij het voeren van 
telefoongesprekken.

Corpora van tekst. Door de voortschrijdende digitalisering komen in toe-
nemende mate grote corpora van geschreven tekst beschikbaar uit media, 
cultuur, wetenschap, et cetera. Voorbeelden zijn Google Books of digitale 
krantenarchieven.

Grootschalige veldexperimenten. Een minder in het oog springende maar 
niettemin vanuit sociologisch perspectief zeer relevante ontwikkeling is 
het gebruik van grootschalige veldexperimenten, die meestal online wor-
den uitgevoerd met duizenden of zelfs miljoenen deelnemers (Bond et al. 
2012; Centola 2010). Hoewel niet iedereen deze vorm van onderzoek direct 
als big data zal herkennen, is de schaal op zijn minst veel groter dan in voor-
gaand experimenteel onderzoek.

Deze voorbeelden hebben een aantal kenmerken gemeen die ze onder-
scheiden van sociologisch onderzoek zoals we dat gewend zijn. Ten eer-
ste zijn ze grootschalig, in de zin dat het aantal observaties meestal veel 
groter is dan tot dan toe gebruikelijk bij onderzoek naar soortgelijke on-
derwerpen, en in sommige gevallen gaat het zelfs om datasets die een 
hele samenleving beslaan. Ten tweede gaat het tegelijkertijd vaak ook om 
zeer gedetailleerde data op het individuele niveau, waarbij vooral belang-
rijk is dat individuele gedragingen of kenmerken doorlopend in plaats 
van steekproefsgewijs worden gemeten (‘always on’). Ten derde gaat het 



VOL. 15, NO. 1, 2019

SOCIOLOGIE

48

in veel gevallen om spontaan gedrag, dat niet door de onderzoeker aan-
gespoord is met bijvoorbeeld vragenlijsten. In die zin gaat het vaak ook 
om data die niet reactief zijn, in de zin dat onderzochte individuen hun 
gedrag niet veranderen als gevolg van het onderzoek (in deze context 
wordt ook wel gesproken van ‘gevonden’ of ‘toevallige’ data). Ten vierde 
is dergelijk onderzoek vaak opvallend goedkoop (hoewel soms verre van 
gratis), in ieder geval in vergelijking met meer ‘traditionele’ benaderin-
gen van soortgelijke onderwerpen. Zo kan men met behulp van sociale 
media netwerken onderzoeken op een schaal die met vragenlijstonder-
zoek onbetaalbaar zou zijn, of met behulp van mobiele telefoons de 
welvaartsverdeling van een land in kaart brengen met een nauwkeurig-
heid die vergelijkbaar is met die van (veel duurder) vragenlijstonderzoek 
(Blumenstock, Cadamuro en On 2015). Tot slot gaat het om dataverzame-
lingen die relatief snel zijn, met name in vergelijking met conventioneel 
vragenlijstonderzoek.

Samenvattend kunnen we concluderen dat de term ‘big data’ op zich 
weinig behulpzaam is bij het beschrijven van het diffuse geheel aan nieu-
we datavormen dat geassocieerd wordt met begrippen als big data, data 
science of computational social science: enerzijds is onduidelijk wanneer 
data precies ‘groot’ zijn, en anderzijds dekt alleen ‘groot’ ook nauwelijks 
de lading. Liever spreek ik dan ook, vrij naar Lazer en Radford (2017), van 
‘nieuwe vormen van digitale data’. In het vervolg van dit artikel zal ik beide 
begrippen echter door elkaar gebruiken.

In dit artikel zal ik pogen een beeld te geven van de kansen die deze 
nieuwe vormen van data bieden voor het beantwoorden van sociologi-
sche vragen, wat er op dit gebied al gebeurt in sociologisch onderzoek, 
welke invloed dit mogelijk heeft op toekomstig onderzoek en wat moge-
lijke problemen en uitdagingen zijn. Een voorbehoud is daarbij op zijn 
plaats: om pragmatische redenen zal ik in mijn overzicht veelvuldig put-
ten uit eigen onderzoek, en het is onvermijdelijk dat het geschetste beeld 
daar enigszins door gekleurd zal zijn. Dit artikel pretendeert dan ook ze-
ker niet het eerste of meest complete overzicht op dit gebied te zijn (zie 
bijvoorbeeld Lazer et al. 2009; Lazer en Radford 2017; Shah, Cappella en 
Neuman 2015). Het is bovendien, gezien de stormachtige ontwikkeling 
van dit onderzoeksveld, onmogelijk om in een kort artikel een uitputtend 
overzicht te bieden. Ik verwijs de geïnteresseerde lezer dan ook graag 
door naar een van de vele uitstekende boeken die de afgelopen jaren op 
die gebied verschenen zijn, zoals Ackland (2013), González-Baillón (2017) 
of Salganik (2018).
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Oude en nieuwe vragen

Wat kunnen we nu met deze nieuwe vormen van data in sociologisch on-
derzoek? Om de discussie wat te structureren maak ik hier een onderscheid 
tussen twee manieren om dit soort data te benutten, hoewel ander inde-
lingen uiteraard ook mogelijk zijn. Ten eerste kunnen we proberen ‘oude’, 
bestaande vragen op nieuwe manieren te beantwoorden (vgl. Molina en 
Garib 2019). Het gaat dan om al vaak gestelde en onderzochte sociologische 
vragen, waar we echter om uiteenlopende redenen nog geen bevredigend 
antwoord op hebben. Big data kunnen dan nieuwe, en soms zelfs baan-
brekende antwoorden bieden. Ten tweede roepen nieuwe vormen van data 
ook nieuwe vragen op. Hierbij gaat het, gezien de aard van de data, vaak om 
vragen rondom de opkomst van het internet, digitalisering en meer in het 
algemeen de impact van technologie op sociale processen. Van beide typen 
vragen zal ik het vervolg van dit artikel voorbeelden schetsen, waarbij ik 
zal putten uit eigen onderzoek maar ook uit toonaangevend internationaal 
onderzoek van collega’s.

Een nieuwe antwoord op een oude vraag: bestaat het ‘small world 
effect’ echt?
Het zogenoemde ‘small world effect’ (kleine-wereldeffect) en de bijbeho-
rende ‘six degrees of separation’ is een van die relatief zeldzame sociaal-
wetenschappelijke ontdekkingen die zo invloedrijk waren dat ze deel zijn 
geworden van het dagelijks spraakgebruik en waarvan het grote publiek 
daardoor inmiddels – ironisch genoeg – de sociaalwetenschappelijke oor-
sprong vergeten is.3 Dit kleine-wereldeffect verwijst naar de voor velen uit 
het dagelijks leven herkenbare ervaring dat sociale afstanden tussen men-
sen vaak verrassend kort zijn. Dit effect werd voor het eerst beschreven in 
het werk van Robert Milgram (Korte en Milgram 1970; Milgram 1967), die 
met behulp van een vindingrijke op kettingbrieven gebaseerde methode 
liet zien dat respondenten in zijn onderzoekspopulatie op zijn hoogst zes 
‘handdrukken’ van elkaar verwijderd waren, een resultaat dat vervolgens 
zijn eigen leven is gaan leiden als de bewering dat iedereen op de wereld 
maximaal zes stappen van elkaar verwijderd zou zijn.

Nu is de bevinding dat afstanden in netwerken kort zijn op zich niet 
per se verrassend; basale grafentheorie laat zien dat in netwerken met puur 
willekeurig gekozen verbindingen gemiddelde afstanden naar verwachting 
ook kort zijn. Sociale netwerken zijn echter niet willekeurig maar kennen 
een bepaalde structuur, en zijn in het bijzonder geclusterd, de zin dat er 
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overlap in relaties bestaat (iemands vrienden zijn bijvoorbeeld vaak ook 
met elkaar bevriend). In een netwerk met veel overlap zijn sociale afstan-
den naar verwachting juist erg groot. Het bijzondere aan kleine-wereld-
netwerken is dan ook dat ze deze twee eigenschappen, clustering én korte 
afstanden, tegelijkertijd bezitten. Pas in de jaren negentig kwamen Watts 
en Strogatz (1998) met een simulatiemodel dat het ontstaan van dergelijke 
structuren verklaart, in een baanbrekend artikel dat vrijwel eigenhandig 
een nieuw en zeer invloedrijk natuurwetenschappelijk onderzoeksveld ver-
oorzaakte (‘network science’). Watts en Strogatz lieten bovendien zien dat 
kleine-wereldstructuren belangrijke implicaties hebben: zo verspreiden in-
formatie en ziektes zich in zulke netwerken veel sneller dan in netwerken 
die slechts geclusterd zijn. Dit illustreert het belang van Milgrams vroege 
ontdekking.

Bij Milgrams oorspronkelijke onderzoek zijn echter wel de nodige kant-
tekeningen te plaatsen. Zo had het onderzoek geen betrekking op de hele 
wereld, maar alleen op een paar locaties binnen de Verenigde Staten. Nog 
belangrijker wellicht is dat een substantieel deel van de verstuurde ketting-
brieven überhaubt nooit aan kwam – het beroemde ‘zes stappen’-resultaat 
was alleen gebaseerd op de kettingbrieven die wél aankwamen. Deze en 
een aantal andere problemen zijn reden genoeg om Milgrams fascinerende 
bevinding aan een verdere toets te willen onderwerpen.

Het probleem is echter dat dit met ‘conventionele’ methoden van data-
verzameling voor sociale netwerken lastig is. Zulk onderzoek, doorgaans 
gebaseerd op vragenlijsten, valt traditioneel uiteen in twee categorieën: 
sociometrisch onderzoek en onderzoek naar egonetwerken. In het eerste ge-
val worden, binnen een relatief kleine, goed afgebakende groep zoals een 
school of een bedrijf, alle relaties tussen de individuen in die groep (bij-
voorbeeld vriendschappen) in kaart gebracht (Moody 2001). In het tweede 
geval worden respondenten uit een steekproef die representatief is voor 
een bepaalde populatie over hun directe relaties (het ‘egonetwerk’) be-
vraagd. Het voordeel van de sociometrische benadering is dat daarmee net-
werkpaden tussen individuen (cruciaal voor het vaststellen van het kleine-
wereldeffect) zichtbaar worden, maar het nadeel is dat dit, om logistieke, 
praktische en financiële redenen, alleen mogelijk is binnen relatief kleine 
groepen, terwijl de kleine-wereldhypothese juist over complete samenle-
ving of in ieder geval grote netwerken gaat. Omdat de egonetwerkenbena-
dering gebruik maakt van representatieve steekproeven maakt deze het 
mogelijk uitspraken te doen over netwerken op samenlevingsniveau (zie 
bijvoorbeeld Mollenhorst, Völker en Flap 2008), maar juist omdat het gaat 
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om steekproeven van losse individuen is het niet mogelijk te kijken naar 
netwerkpaden tussen deze individuen.

Deze problemen illustreren hoe inventief Milgrams methode was, maar 
hebben er ook voor gezorgd dat een striktere toets van de kleine-wereld-
hypothese lang op zich heeft laten wachten. De opkomst van sociale me-
dia heeft dit echter veranderd. Op sociale-mediaplatforms zoals Facebook 
houden gebruikers zelf lijsten van ‘vrienden’ bij en ondernemen zij allerlei 
vormen van sociale interactie met deze vrienden. Cruciaal is dat al deze 
interacties, juist door de online aard van het platform, automatisch op 
de servers van het platform worden opgeslagen en dus gebruikt kunnen 
worden voor onderzoek.4 Als bron van informatie over sociale netwerken 
hebben sociale-mediadata een aantal belangrijke voordelen ten opzichte 
van de ‘conventionele’ databronnen. Ten eerste hebben sociale-mediadata 
met sociometrische datasets gemeen dat alle relaties (als gedefinieerd in 
de context van sociale media) tussen gebruikers in kaart gebracht worden, 
wat het mogelijk maakt lengtes van netwerkpaden te meten, maar anders 
dan met conventionele datasets kan dit voor hele grote groepen, soms zelfs 
voor complete samenlevingen. Ten tweede worden sociale relaties gemeten 
zonder tussenkomst van een onderzoeker: gebruikers leggen spontaan hun 
vriendschappen vast, en in die zin maken sociale media het mogelijk direct 
gedrag te observeren, zonder gebruik te hoeven maken van vragenlijsten, 
met alle nadelen van dien (bijv. Paik en Sanchagrin 2013). Ten derde hebben 
sociale-mediadata potentieel een zeer hoge resolutie; in principe (hoewel 
deze data niet altijd beschikbaar zijn) is het mogelijk alle veranderingen in 
sociale interacties in detail door de tijd te volgen. Tot slot is dataverzame-
ling via sociale media, in vergelijking met vragenlijstonderzoek, bijzonder 
goedkoop en snel.

Als voorbeeld van een toets van de kleine-wereldhypothese kunnen we 
kijken naar data van het sociale-mediaplatform Hyves, dat tussen 2004 en 
2013 in Nederland actief was als netwerkplatform en in die tijd een aanzien-
lijke populariteit verwierf: op het hoogtepunt in 2010 had Hyves ruim tien 
miljoen leden, meer dan driekwart van de Nederlandse bevolking. In dat 
jaar maakt Hyves ook data beschikbaar voor onderzoek: Corten (2012) ana-
lyseert een compleet (geanonimiseerd) ‘snapshot’ van het vriendschaps-
netwerk tussen de leden (zie ook Takes en Kosters 2011). Uit die analyse 
blijkt dat Hyves destijds inderdaad een ‘kleine wereld’ was: niet alleen was 
het netwerk met een gemiddelde clustercoëfficient (Watts en Strogatz 1998) 
van .18 relatief geclusterd5, maar daarnaast bleek negentig procent van alle 
paren in het netwerk maximaal zeven netwerkstappen van elkaar verwij-
derd te zijn. Hiermee voldoet het Hyves-netwerk aan beide kenmerken van 
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een ‘kleine wereld’. Soortgelijke resultaten zijn gevonden voor Facebook 
(Ugander et al. 2011), MSN (Leskovec en Horvitz 2008), en andere sociale-
medianetwerken (Chun et al. 2008). Dankzij dit soort onderzoek weten 
we nu dat Milgrams spraakmakende ontdekking, en Watts’ en Strogatz’ 
latere theoretische interpretatie daarvan, inderdaad generaliseerbaar zijn 
naar complete samenlevingen en zelfs grotere verbanden (in het geval van 
Facebook en MSN). Tegelijkertijd genereert dergelijk onderzoek naar zeer 
grote sociale netwerken ook weer nieuwe vragen: zo lijken bepaalde em-
pirische regelmatigheden die gevonden worden voor grote (niet-sociale) 
netwerken systematisch niet of minder op te gaan voor sociale netwerken 
(Corten 2012; Jackson en Rogers 2007).

Zijn zwakke banden echt diverser dan sterke banden?
Een tweede voorbeeld van hoe ‘nieuwe’ data kunnen helpen om ‘oude’ 
vragen beter te beantwoorden gaat over de diversiteit van zwakke banden: 
relaties in netwerken die gekenmerkt worden door relatief lage interactief-
requenties (bijvoorbeeld kennissen of verre familie). In een van de meest 
geciteerde artikelen uit de hedendaagse sociologie stelt Granovetter (1973) 
dat, ietwat tegenintuïtief, dergelijke zwakke banden voor bepaalde doelein-
den nuttiger zijn dan sterke banden (zoals hechte vriendschappen). In te-
genstelling tot sterke banden hebben zwakke banden namelijk de potentie 
sociale contexten te overbruggen: waar goede vrienden vaak in allerlei op-
zichten op elkaar lijken (McPherson, Smith-Lovin en Cook 2001) en in de-
zelfde contexten verkeren, zijn zwakke banden relatief vaker met mensen 
die een ander sociale achtergrond hebben en in andere kringen verkeren. 
Een belangrijk gevolg hiervan, volgens Granovetter, is dat individuen nut-
tige informatie (zoals, in zijn invloedrijke artikel, over vacatures) relatief 
vaker via zwakke dan via sterke banden ontvangen.6

Hoewel er inmiddels veel onderzoek gedaan is naar die veronderstelde 
‘kracht van zwakke banden’ (Mouw 2003), is er relatief weinig bekend over 
de kenmerken van zwakke banden zelf. De reden ligt enigszins voor het 
hand: juist door de kenmerkende lagere interactiefrequentie van zwakke 
banden is het lastig deze banden te meten met conventionele vragenlijst-
methoden. Het is nu eenmaal makkelijker respondenten te vragen naar hun 
vijf beste vrienden (dat wil zetten, sterke banden) dan naar hun vage ken-
nissen, waarvan het aantal makkelijk tot honderden kan oplopen (Hill en 
Dunbar 2003). Ook voor dit probleem bieden sociale-mediadata uitkomst. 
Platforms zoals Facebook zijn er immers juist op ontworpen om gebruikers 
hun sociale relaties in kaart te laten brengen, juist ook als het om zwakkere 
relaties gaat.
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In Hofstra, Corten, Van Tubergen en Ellison (2017) maken we van dit feit 
gebruik om een belangrijke implicatie van Granovetters theorie te toetsen: dat 
zwakke banden diverser zijn dan sterke banden, in de zin dat ze in sterkere 
mate mensen uit van verschillende sociale achtergronden verbinden. We kij-
ken daarbij specifiek naar diversiteit in etniciteit onder Nederlandse adolescen-
ten. Hiervoor combineren we data uit vragenlijstonderzoek, waarmee we de 
sterke banden (in dit geval: beste vrienden) van deze adolescenten meten, met 
gegevens over hun Facebooknetwerken, waarbij we die Facebooknetwerken 
dus interpreteren als meting van zwakke banden.7 Omdat we ook de etni-
citeit van de beste vrienden en de Facebookvrienden meten, kunnen we de 
Granovetters bewering toetsen dat zwakke banden relatief vaker voorkomen 
tussen leden van verschillende sociale groepen dan sterke banden.

De resultaten zijn verrassend: gemiddeld genomen blijken zwakke ban-
den, als gemeten via Facebook, vrijwel precies zo divers te zijn als netwer-
ken tussen vrienden. Voor adolescenten uit de meerderheidsgroepering 
(dat wil zeggen, met een Nederlandse achtergrond) zijn zwakke banden 
zelfs iets vaker met mensen uit hun eigen etnische groep dan sterke ban-
den. Voor adolescenten uit minderheidsgroeperingen (dat wil zeggen, met 
een migratieachtergrond) vinden we wel dat zwakke banden iets diverser 
zijn. Op het eerste gezicht lijkt dit in tegenspraak met Granovetters zeer 
invloedrijke theorie. Kijken we echter meer in detail naar wat de samen-
stelling van persoonlijke netwerken van adolescenten bepaalt, dan blijken 
niet de mechanismen die Granovetter veronderstelde het probleem, maar 
eerder de condities waaronder die mechanismen moeten opereren. De so-
ciale contexten waarin adolescenten hun vrienden leren kennen (scholen) 
zijn namelijk zodanig gesegregeerd dat, met name voor leden van de et-
nische meerderheid, zwakke banden niet ‘de kans krijgen’ als brug tussen 
sociale groepen te fungeren; in veel sociale contexten zijn simpelweg onvol-
doende leden van minderheidsgroeperingen voorhanden. Hiermee stellen 
we nieuwe randvoorwaarden aan de geldigheid van een bestaande (en in-
vloedrijke) theorie, op een manier die zonder gebruik van digitale data erg 
lastig zou zijn geweest.8 Op vergelijkbare wijze zijn ook andere hypothesen 
die volgen uit de theorie, zoals de voorspelling dat relaties over langere ge-
ografische afstanden zwakker zijn, op nieuwe manieren te toetsen (Park, 
Blumenstock en Macy 2018).

Wat is het effect van netwerkstructuur op (economisch) succes van 
gemeenschappen?
Ook een laatste voorbeeld van ‘oude vragen op nieuwe manieren beant-
woorden’, opnieuw (deels) uit eigen onderzoek, neemt Granovetters (1973) 
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‘The Strength of Weak Ties’ als uitgangspunt, maar richt zich daarbij op 
een in de literatuur wat onderbelicht gebleven hypothese uit die theo-
rie. Granovetter beweerde namelijk niet alleen dat individuen met meer 
zwakke banden succesvoller zijn, maar ook dat iets soortgelijks geldt voor 
gemeenschappen. Omdat informatie zich, volgens de theorie, efficiënter 
verspreidt via zwakke banden dan via sterke banden, zijn gemeenschappen 
met meer zwakke banden relatief beter in staat zich te organiseren, waar-
door deze gemeenschappen op allerlei vlakken succesvoller zouden zijn. In 
zijn oorspronkelijke artikel levert Granovetter enkele voorbeelden die deze 
stelling ondersteunen.

Een meer grootschalige toets van deze hypothese loopt echter, met con-
ventionele vragenlijstmethoden, snel tegen beperkingen van de data aan. 
Het probleem in dit geval is dat je, om deze hypothese heel precies te toet-
sen, niet alleen gedetailleerde informatie over netwerkenstructuren binnen 
gemeenschappen nodig hebt, maar ook vergelijkingen wilt kunnen maken 
tussen gemeenschappen, en, om statistisch betrouwbare uitspraken te kun-
nen doen op het niveau van gemeenschappen, liefst tussen een aanzienlijk 
aantal gemeenschappen. Juist deze combinatie van detail op het microni-
veau en variantie op het macroniveau is met vragenlijstonderzoek vaak las-
tig te realiseren, hoewel – volgens sommigen (bijv. Coleman 1990) – dit juist 
het soort vragen is waar sociologie idealiter over zou moeten gaan.

Nieuwe vormen van sociale big data bieden echter nieuwe kansen om 
dit type hypothesen te toetsen. In een eerste en originele poging om de rela-
tie tussen sociaal kapitaal en succes op gemeenschapsniveau te onderzoe-
ken maken Eagle, Macy, en Claxton (2010) gebruik van zeer grootschalige 
Britse data over telefoongesprekken om netwerken te reconstrueren. Ze 
laten daarbij zien dat de diversiteit van netwerken in lokale gemeenschap-
pen, een concept dat dicht in de buurt komt van Granovetters (1973) ideeën 
over zwakke banden, inderdaad sterk samenhangt met economisch succes 
van deze gemeenschappen. Voor Nederland toetsten wij soortgelijke hy-
pothesen met behulp van de eerder genoemde sociale-mediadata van het 
platform Hyves, waarbij we keken naar het verband tussen netwerkstruc-
tuur en economisch succes op gemeenteniveau (Norbutas en Corten 2017). 
De resultaten zijn in grote lijnen consistent met die van Eagle, Macy en 
Claxton (2010) en met Granovetters (1973) theorie: gemeenschappen met 
meer ‘bruggen’ in het lokale netwerk zijn economisch welvarender.

De bovenstaande voorbeelden uit eigen onderzoek maken gebruik van 
sociale-mediadata, maar er zijn tal van voorbeelden van onderzoek dat 
‘oude’ vragen onderzoekt met andere vormen van ‘nieuwe’ data, zoals naar 
de sociale stratificatie van roem in gedrukte media op basis van digitale 
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krantenarchieven (Van de Rijt et al. 2013), naar de rol van rituelen bij flir-
ten aan de hand spraakopnames bij speeddating (McFarland, Jurafsky en 
Rawlings 2013), naar cumulatief voordeel in culturele markten met groot-
schalig online experiment (Salganik, Dodds en Watts 2006), of naar soci-
ale segregatie met gebruik van sensordata (GPS) uit smartphones (Silm en 
Ahas 2014; Toomet et al. 2015).

Nieuwe vragen
In het voorgaande hebben we voorbeelden besproken van onderzoek dat 
bestaande vragen op nieuwe (en hopelijk betere) manieren beantwoordt 
met gebruik van nieuwe vormen van data. Deze nieuwe data maken het 
echter soms ook mogelijk nieuwe vragen te stellen, die vóór de beschik-
baarheid van deze datavormen niet aan de orde waren. Door de aard van 
de data gaat het hierbij vaak om vragen gerelateerd aan de opkomst van 
het internet of onlinegedrag. Een vraag die (op het moment van schrijven) 
bijvoorbeeld erg in de aandacht staat bij zowel sociale wetenschappers als 
beleidsmakers en media gaat over de rol van sociale media in het publieke 
debat, en dat met name de vraag of sociale media fungeren als ‘echoka-
mers’ waarin gebruikers vooral in aanraking komen met uitingen die hun 
eigen mening reflecteren. Op zijn beurt zou dit verschijnsel politieke pola-
risatie kunnen vergroten en uiteindelijk sociale cohesie negatief kunnen 
beïnvloeden. Hoewel dit verband in het publieke debat vaak al als gegeven 
aangenomen wordt (Tempelman 2019), zijn de resultaten uit sociaalweten-
schappelijk onderzoek nog minder eenduidig (Bakshy, Messing en Adamic 
2015; Del Vicario et al. 2016, 2017).

Een gerelateerde vraag gaat over de rol van sociale media in massamo-
bilisatie. Gebeurtenissen als de Arabische Lente tussen 2010 en 2012, de 
‘Project X’-rellen in Haren in 2012, of, meer recent, de protesten door ‘Gele 
Hesjes’ in met name Frankrijk, doen vermoeden dat de opkomst van soci-
ale media het eenvoudiger hebben gemaakt om grote groepen mensen te 
mobiliseren voor protesten (González-Bailón et al. 2011), wat mogelijk weer 
impact zou kunnen hebben op de stabiliteit van samenlevingen. Een hier-
mee verweven vraag die in het publieke debat veel stof doet opwaaien gaat 
over verspreiding van ‘nepnieuws’ via sociale media, en de invloed daarvan 
op de publieke opinie en politieke processen (Allcot en Gentzkow 2017).

Een meer fundamentele9 vraag die we in eigen onderzoek hebben be-
keken gaat over het ontstaan van orde in anonieme online gemeenschap-
pen. De opkomst van het internet maakt niet alleen economisch verkeer 
zonder fysiek contact veel makkelijker (ook voor particulieren onderling, 
zoals op eBay), maar maakt het ook mogelijk dat zulk verkeer plaatsvindt 
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tussen volslagen vreemden. Op het Dark Web, dat deel van het internet dat 
alleen toegankelijk is door middel van software dat internetverkeer geheel 
anonimiseert,10 zijn bijvoorbeeld online marktplaatsen ontstaan waar il-
legale producten, vooral drugs, verhandeld worden door individuen wiens 
identiteit niet of nauwelijks te achterhalen is: niet alleen is hun internet-
verkeer versleuteld, maar ook betalingen verlopen buiten het reguliere 
bancaire systeem om door het gebruik van BitCoin of andere cryptovaluta. 
Het is duidelijk dat hier een vertrouwensprobleem bestaat tussen koper en 
verkoper: de koper moet er op vertrouwen dat de verkoper na betaling de 
middelen met de beloofde kwaliteit levert, maar heeft geen mogelijkheden 
om persoonlijk verhaal te halen mocht dat niet gebeuren. Daarbij kan de 
koper ook niet, zoals in de reguliere ‘bovengrondse’ economie, terugvallen 
op de wet en de overheid om zijn belangen te beschermen.

Desondanks bloeien deze marktplaatsen (Martin 2014). Antwoord op de 
vraag waarom leert ons mogelijk niet alleen iets over deze specifieke drugs-
marktplaatsen, maar ook over de meer algemene vraag hoe samenwerking 
en vertrouwen ontstaan in contexten waarin men niet kan terugvallen op 
traditionele sociale structuren of instituties en waarin sociale orde vrijwel 
geheel berust op zelforganiserende verbanden. Deze bredere vraag wordt, 
in een tijd waarin steeds meer sociale en economische activiteiten zich ver-
plaatsen naar het internet, steeds relevanter.

Een mechanisme dat vaak verantwoordelijk wordt gehouden voor het 
creëren van vertrouwen in legale online marktplaatsen zoals eBay is het 
gebruik van reputatiesystemen, die de gebruikers in staat stellen hun inter-
actiepartners in het openbaar te beoordelen via gestandaardiseerde scores 
(bijvoorbeeld de alomtegenwoordige ‘vijf sterren’) of geschreven recensies 
(bijv. Diekmann et al. 2014). Een open vraag over dit soort systemen is of 
zij even effectief zijn in de anonieme context van het Dark Web, waar geen 
wet of overheid bestaat om in het uiterste geval goed gedrag af te dwingen. 
In Przepiorka, Corten en Norbutas (2017) onderzoeken we deze vraag aan 
de hand van duizenden transacties van Silk Road, een van de eerste grote 
online drugsmarktplaatsen. We vinden inderdaad dat verkopers met betere 
reputatiescores niet alleen sneller, maar ook voor hogere prijzen verkopen, 
wat impliceert dat het vertrouwensprobleem bij hen inderdaad kleiner is. 
Hiermee laten we zien dat mechanismen die voor sociale orde zorgen in 
door wetten en instituties gereguleerde maatschappijen óók functioneren 
in de minimalistische, wetteloze en daarmee bijna hobbesiaanse wereld 
van het Dark Web.

Uiteraard is er naast de bovenstaande voorbeelden nog veel meer mooi 
onderzoek naar ‘nieuwe’ vragen aan de hand van nieuwe digitale data. 
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Noemenswaardig zijn bijvoorbeeld studies naar de impact van de opkomst 
van online datingplatforms op homogamie (Rosenfeld en Thomas 2012), 
naar discriminatie in de deeleconomie (Edelman, Luca en Svirsky 2017) 
of naar samenwerkingsprocessen in de totstandkoming van Wikipedia 
(Tsvetkova et al. 2017).

Implicaties

Nieuwe methoden
Naast de ontwikkeling van nieuwe methoden van dataverzameling, waar-
van hierboven al enkele aan de orde gekomen zijn, leidt de beschikbaar-
heid van nieuwe datavormen ook tot de ontwikkeling van nieuwe me-
thoden voor dataverwerking en -analyse. In de eerste plaats zijn deze 
data, voor zover het om big data in de traditionele betekenis gaat, vaak zo 
grootschalig dat deze niet meer in het werkgeheugen van conventionele 
computers ingelezen kunnen worden. Om dergelijke grote datasets toch te 
kunnen verwerken zijn speciale parelelle rekenmethodes ontwikkeld zo-
als MapReduce (Dean en Ghemawat 2008), geïmplementeerd in populaire 
applicaties als Apache Hadoop (bijv. White 2012) en meer recent Apache 
Spark (Zaharia et al. 2016).

Behalve de verwerking van big data vraagt ook de analyse van grote da-
tasets soms om nieuwe methoden. Zo zijn veel ‘klassieke’ methoden van 
sociale netwerkanalyse (Wasserman en Faust 1994) in de praktijk niet toe-
pasbaar op de zeer grote netwerkdatasets die tegenwoordig beschikbaar 
zijn uit sociale media en andere digitale bronnen – de berekeningen zou-
den onwerkbaar lang duren, zelfs op heel snelle computers. Dit heeft geleid 
tot de ontwikkeling van een reeks van methoden voor de analyse van zeer 
grote netwerken die speciaal toegesneden zijn op een efficiënt gebruik van 
rekenkracht (Newman 2018).

Naast dergelijke uitdagingen biedt de rijkheid van nieuwe digitale data 
ook kansen. Men kan daarbij, in de context van netwerkanalyse, denken 
aan methoden die vooral zinvol zijn bij hele grote netwerken (zoals het 
detecteren van hechte gemeenschappen binnen netwerken; Blondel et al. 
2008), maar daarbuiten ook van methoden voor kwantitatieve tekstanalyse 
en ‘natural language processing’, zoals bijvoorbeeld het meten van ‘senti-
ment’ in geschreven tekst (Ceron et al. 2014), of in het verlengde daarvan, de 
kwantitatieve analyse van gesproken tekst (Cioffi-Revilla 2017; McFarland et 
al. 2013). Een interessant aspect aan deze ontwikkeling is dat we hierin een 
convergentie zien van kwalitatieve en kwantitatieve onderzoeksmethoden: 
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dankzij de grootschaligheid én rijkheid van digitale data is het nu mogelijk 
kwalitatieve informatie uit zulke data (zoals geschreven of gesproken tekst) 
op een zodanig systematische manier te verwerken dat deze ook in kwan-
titatieve vervolganalyses gebruikt kan worden. Een belangrijke ontwikke-
ling daarbij is het toenemende gebruik van machine learning voor (semi-)
automatische classificatie en patroonherkenning in tekstdata en andere 
kwalitatieve data (Grimmer 2015; Hofstra en De Schipper 2018; Molina en 
Garib 2019).

Een heel andersoortige methodologische innovatie die mogelijk wordt 
gemaakt door online interactie is de ontwikkeling van grootschalige online 
(veld)experimenten, die de sterke causale interpretatie van gecontroleerde, 
gerandomiseerde experimenten combineren met de externe validiteit van 
een natuurlijke setting (Salganik 2018). Mooie voorbeelden van experimen-
ten waarin onderzoekers gebruik maakten van het internet om natuurlijke 
situaties op een gecontroleerde maar grootschalige manier na te bootsen 
zijn onderzoek door Centola (2010) naar de impact van netwerkstructuur 
op de verspreiding van gedrag en door Salganik et al. (2006) naar succes in 
culturele markten. Varianten hierop zijn het gebruik maken van bestaande 
contexten zoals sociale-medianetwerken of online markten voor het uit-
voeren van veldexperimenten (Bond et al. 2012; Van de Rijt et al. 2014) of 
natuurlijke experimenten (Phan en Airoldi 2015).

Nieuwe theorie
Aanvankelijk werd de opkomst van big data door sommigen verwelkomd 
als het ‘einde van theorie’ in de wetenschap (Anderson 2008). Hoewel 
deze verregaande stelling vooralsnog niet bewaarheid lijkt (zie bijv. boyd 
en Crawford 2012; González‐Bailón 2013), is er wel reden aan te nemen dat 
de beschikbaarheid van nieuwe digitale data, naast methodologische, ook 
theoretische implicaties zal hebben. Ik noem hier drie voorbeelden ter 
illustratie.
Ten eerste roepen nieuwe vormen van geografische data de vraag op wat 
redelijkerwijs als de geografische context voor sociale beïnvloeding en 
andere sociale processen beschouwd moet worden. Hoewel sociologen 
en sociaal geografen zich lang vooral gericht hebben op (woon)wijken 
als de belangrijkste geografische sociale context (Sampson, Morenoff, en 
Gannon-Rowley 2002), laat recent onderzoek met behulp van GPS-tracking 
zien waar mensen daadwerkelijk hun tijd doorbrengen, en met wie (Lazer 
en Radford 2017; Toomet et al. 2015).

Ten tweede maakt de koppeling van grootschalige databestanden uit 
verschillende sociale domeinen het mogelijk sociale systemen als geheel te 
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onderzoeken. Waar sociologisch onderzoek zich nu nog vaak beperkt tot af-
zonderlijke sociale domeinen zoals het onderwijs, de arbeidsmarkt of zorg, 
biedt dit de mogelijkheid theorie te ontwikkelen over hoe individuen zich 
gedragen in deze verschillende domeinen en hoe sociale processen in deze 
domeinen interacteren (McFarland et al. 2016).

Ten derde stellen meer en meer gedetailleerde data over sociale in-
teracties het nut van het theoretisch paradigma van sociale netwerken, 
dat juist in de afgelopen decennia een sterke opmars heeft gekend, ter 
discussie. Onderzoek dat sociale relaties analyseert in termen van soci-
ale netwerken gaat over het algemeen uit van discrete relaties met hel-
der gedefinieerde rollen (bijvoorbeeld ‘vrienden’ of ‘collega’s’) die redelijk 
stabiel zijn. Nieuwe data in hoge resolutie (bijvoorbeeld sensordata) stel-
len deze drie steunpilaren van sociale netwerkanalyse ter discussie (Kitts 
2014). Netwerkonderzoekers construeren sociale netwerken doorgaans 
als aggregaties over een vastgestelde tijdsperiode (met bijvoorbeeld een 
enquêtevraag als: ‘met wie hebt u in het afgelopen kwartaal het vaakst ge-
sproken?’), en het is relatief eenvoudig voor te stellen dat aggregatie over 
een langere tijdsperiode leidt tot hechtere en meer stabiele sociale struc-
turen, die zich relatief makkelijk als sociale netwerken laten analyseren. 
Nieuwe vormen van data zoals sensordata maken het echter mogelijk so-
ciale interacties in verregaande mate te de-aggregeren, soms zelfs tot op 
de minuut nauwkeurig. Enerzijds biedt dit de mogelijkheid metingen van 
sociale rollen (‘vrienden’) in detail te vergelijken met het corresponde-
rende gedrag, maar anderzijds neemt met het toenemende detailniveau 
van observatie natuurlijkerwijs het aantal tegelijk geobserveerde sociale 
interacties en daarmee de mate van sociale structuur af. Op zijn beurt 
roept dit de vraag op of het sociale netwerk als metafoor nog wel zo nuttig 
is, en of een theorie van ‘wederzijds afhankelijke dynamiek’ (Kitts 2014) 
niet vruchtbaarder zou zijn.

Uitdagingen

Beperkingen van big data
Uiteraard zijn big data of nieuwe digitale data, zoals elke vorm van data, 
niet zonder problemen. Ook hier is al het nodige over gezegd en geschre-
ven (zie bijv. Hampton 2017; Lewis 2015); ik zal me hier beperken tot de 
belangrijkste bezwaren. Ten eerste zijn dit soort data, omdat ze typisch niet 
verzameld zijn met het oogmerk van wetenschappelijk onderzoek, vaak in-
compleet, in de zin dat ze niet altijd de informatie bevatten waarmee de 
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theoretische constructen uit de onderzoeksvraag op een valide manier ge-
operationaliseerd kunnen worden (Lazer 2015).

Ten tweede zijn digitale data, zoals sociale-mediadata, vaak niet repre-
sentatief voor de doelpopulatie. Een goed voorbeeld hiervan is Twitter, dat 
vanwege de relatieve toegankelijkheid van de data veel gebruikt wordt voor 
onderzoek maar duidelijk geen afspiegeling vormt voor de volwassen po-
pulatie van westerse samenlevingen (Hargittai 2015; Schober et al. 2016).

Een gerelateerd probleem is dat databronnen vaak tijdgebonden zijn, 
in de zin dat de populatie die een systeem (zoals een sociale-mediaplat-
form) gebruikt of de wijze waarop deze een systeem gebruikt kan ver-
anderen over de tijd. Zo kan een verandering in de publieke opinie als 
gemeten via sociale media veroorzaakt worden door een daadwerkelijke 
verandering van de publieke opinie onder de bevolking, maar ook door 
een verschuiving in het deel van de bevolking dat de betreffende dienst 
gebruikt (Salganik 2018).

Ten vierde zijn data afkomstig uit digitale systemen soms ‘algoritmisch 
vervuild’ (Salganik 2018), in de zin dat er buiten het zicht van de onderzoe-
ker processen in het systeem ingebouwd zijn die het gedrag van gebrui-
kers beïnvloeden. Een bekend voorbeeld hiervan zijn de algoritmes die ge-
bruikers potentiële ‘vrienden’ suggereren op platformen als Facebook en 
LinkedIn.

Ten vijfde kunnen big data ruis bevatten die door de omvang van de data 
niet eenvoudig te detecteren is maar wel tot misleidende conclusies kan lei-
den. Een berucht voorbeeld is de sentimentanalyse van semafoonberichten 
na de aanslagen van 11 september 2001. Waar de oorspronkelijke analyse 
een sterke toename in ‘woede’ liet zien, bleek uit een heranalyse dat deze 
toename geheel voor rekening kwam van één apparaat dat berichten ver-
stuurde die niets met de aanslagen te maken hadden (Pury 2011).

Tot slot zijn big data, hoewel die doorlopend op grote schaal verzameld 
worden, vaak niet beschikbaar voor wetenschappelijk onderzoek. In veel 
gevallen worden deze data verzameld door private partijen zoals sociale-
mediaplatformen (Facebook) wiens verdienmodel gebaseerd is op het be-
zit van data over gebruikers, of die om andere redenen zeer terughoudend 
zijn met het delen van data. Dit geldt in veel gevallen ook voor data verza-
meld voor publieke doeleinden. Om toch toegang te krijgen tot zulke data 
zijn onderzoekers vaak genoodzaakt (geheimhoudings)overeenkomsten 
aan te gaan met eigenaren van de data (zoals sociale-mediaplatformen), 
wat in sommige gevallen de vrijheid van het onderzoek begrenst, de schijn 
van afhankelijk creëert en bovendien de mogelijkheden voor verificatie en 
replicatie door andere onderzoekers beperkt. Hampton (2017) trekt wat dat 
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betreft een parallel met etnografisch onderzoek, waar het verkrijgen van 
toegang tot de onderzoekspopulatie een belangrijke rol speelt in het onder-
zoeksproces en waar replicatie ook vaak problematisch is.

Kapers op de kust?
De bovenstaande problemen suggereren dat hoewel omgang met nieuwe 
digitale data vaak om nieuwe technieken en vaardigheden vraagt, klas-
sieke sociaalwetenschappelijke onderzoeksvaardigheden verre van irre-
levant zijn geworden: sociale wetenschappers zijn vaak juist bedreven in 
het inschatten van representativiteit, het opschonen van data, omgang 
met meetfouten, et cetera. Daarnaast hebben zij vaak ook de inhoudelijke 
veldkennis in huis om de validiteit van nieuwe digitale data op waarde te 
kunnen schatten. Toch wordt een belangrijk deel van het hedendaagse big 
data-onderzoek, óók waar het sociaalwetenschappelijke onderwerpen be-
treft, gedaan door onderzoekers met een achtergrond in bètawetenschap-
pen, zoals natuurkunde of informatica (of het meer recentelijk modieuze 
‘data science’). Deze onderzoekers profiteren daarbij van hun sterkere tech-
nische vaardigheden bij het verzamelen en analyseren van big data, zoals 
kennis van programmeren, omgang met grote databases, machine learning 
en het gebruik (en de beschikbaarheid) van de juiste hardware (zoals HPC-
clusters) en mogelijk ook van ruimere financiering en meer prestige bij het 
grote publiek.

Hoewel de bijdragen vanuit deze vakgebieden zeer waardevol en soms 
zelfs baanbrekend zijn, is de dominantie van bètawetenschappers – of ei-
genlijk: het gebrek aan betrokkenheid van sociale wetenschappers – in een 
aantal opzichten ook problematisch. Ten eerste kennen, zoals al opgemerkt, 
big data tal van problemen waarvoor kennis van sociaalwetenschappelijke 
onderzoeksmethoden zeer bruikbaar is. Ten tweede ontberen onderzoe-
kers met een bèta-achtergrond doorgaans kennis van sociologisch onder-
zoek en vooral sociologische theorie, wat er toe leidt dat velen opnieuw het 
wiel uitvinden.11 Uiteraard leidt dit soms tot vernieuwende inzichten – het 
baanbrekende onderzoek van Watts en Strogatz (1998) naar ‘small worlds’ is 
een treffend voorbeeld – maar meer in het algemeen is het gebrek aan ver-
binding met de sociologische literatuur niet bevorderlijk voor de groei van 
kennis, onder meer doordat het leidt tot een wildgroei aan ad-hocmodellen 
die moeilijk generaliseerbaar zijn naar andere contexten (González‐Bailón 
2013). Ten derde lopen de sociale wetenschappen als discipline het risico 
aan relevantie te verliezen als zij het aan andere disciplines overlaten te 
profiteren van de mogelijkheden die nieuwe digitale data bieden. Dit geldt 
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misschien in het bijzonder voor de sociologie, aangezien big data zich bij 
uitstek lenen voor het beantwoorden van sociologische vragen.

Ook uit een andere hoek kunnen sociale wetenschappers ‘concurrentie’ 
verwachten als het gaat om het bestuderen van sociale processen met big 
data, namelijk vanuit de ICT-sector zelf, die een belangrijk deel van de re-
levante data produceert. Een bedrijf als Facebook heeft bijvoorbeeld een 
eigen data science-afdeling, die niet alleen vrijuit de beschikking heeft over 
wat waarschijnlijk de grootste sociologische dataset ter wereld is, maar ook 
over de bijbehorende hardwarefaciliteiten, en daarbij ook de middelen 
heeft om experts aan te trekken tegen salarissen die universiteiten nooit 
zouden kunnen bieden.12 Hoewel bijvoorbeeld het Facebook-team regel-
matig publiceert, ook in wetenschappelijke tijdschriften (bijv. Bakshy et 
al. 2015) is het onderzoek dat deze bedrijven doen is niet gebonden aan 
dezelfde regels omtrent transparantie, onderzoeksethiek en het delen van 
data die gelden voor academische onderzoekers, zoals pijnlijk geïllustreerd 
door de controverse rondom het onderzoek van Kramer et al. (2014), waarin 
Facebook zonder voorafgaande toestemming emoties van gebruikers mani-
puleerde. Deze controverse liep hoog op mede omdat het in een prominent 
wetenschappelijk tijdschrift gepubliceerd werd, maar er is alle reden om 
aan te nemen dat platformbedrijven als Facebook regelmatig dergelijke ex-
perimenten op hun gebruikers uitvoeren (bijvoorbeeld om nieuwe functies 
van hun product te testen), zonder daar de buitenwereld over te informe-
ren. Dit leidt tot wat ik de ‘big-dataparadox’ in de sociale wetenschappen 
zou willen noemen: hoewel meer sociaalwetenschappelijk relevante data 
worden verzameld dan ooit, hebben commerciële partijen vandaag de dag 
een betere uitgangspositie voor het bestuderen van de samenleving dan 
(academische) sociale wetenschappers. Omdat deze partijen niet de ver-
plichting of de noodzaak kennen de daarbij geproduceerde kennis te publi-
ceren, is de verwachting reëel dat veel van deze kennis niet in het publieke 
domein terecht zal komen maar in het bezit zal blijven van enkele grote 
private partijen, wat op zijn beurt de mogelijkheden beperkt om via demo-
cratische wegen maatschappelijke problemen aan te pakken.

Al met al is de situatie dus zorgelijk: niet alleen laten sociologen grote 
kansen liggen voor het doen van vernieuwend onderzoek met nieuwe di-
gitale data, ze dreigen daarin ook te worden voorbijgestreefd door zowel 
collega-wetenschappers uit andere disciplines als door private partijen. 
Wat moet er gebeuren om in deze situatie verandering aan te brengen? Ik 
besluit met een paar suggesties.

Ten eerste moeten sociologen de aansluiting vinden met onderzoe-
kers uit andere disciplines die zich bezighouden met nieuwe digitale data, 
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waarbij complementariteit van kennis en methoden voorop moet staan. 
Hoewel er het nodige aan te merken is op het concept ‘data science’, bieden 
de initiatieven die momenteel onder deze noemer aan veel universiteiten 
zijn of worden opgezet goede kansen om dergelijke samenwerkingen op te 
zetten, en sociale wetenschappers zouden er goed aan doen zich nadruk-
kelijk met deze initiatieven te bemoeien.

Ten tweede zou ook onder sociale wetenschappers enige ‘geletterdheid’ 
op het gebied van big data gewenst zijn, en idealiter begint dit in de curricu-
la van sociaalwetenschappelijke universitaire opleidingen. Hierbij kan, op 
het bachelorniveau, gedacht worden aan inhoudelijke kennis van de mo-
gelijkheden én beperkingen van nieuwe digitale data en op het (research)
masterniveau aan zaken als basale programmeervaardigheden (omdat veel 
software voor analyse van big data, gezien de snelle ontwikkelingen, niet 
binnen de gangbare statistiekpakketten beschikbaar is), kennis van relatio-
nele databases en tekstanalyse.

Tot slot is meer aandacht nodig voor onderzoeksdesigns die niet afhan-
kelijk zijn van de medewerking van platformbedrijven als Facebook voor 
het verzamelen van data. Enerzijds helpt dit wetenschappers de problemen 
te omzeilen die ontstaan bij samenwerking met dergelijke partijen (zie bo-
ven), en anderzijds kan zulk onafhankelijk onderzoek tegenwicht bieden 
aan onderzoek dat – soms met ondoorzichtige belangen – gedaan wordt 
door private partijen. Goede voorbeelden van onafhankelijke onderzoeks-
strategieën zijn de grootschalige online experimenten door Centola (2010, 
2011) en Salganik et al. (2006), de online veldexperimenten door Aral en 
Walker (2011) en Van de Rijt et al. (2014), of het onafhankelijke platform 
Inside Airbnb13 dat met eigen ‘scraping’ verzamelde data van het bekende 
verhuurplatform beschikbaar maakt voor onderzoek. Bovenal vraagt de 
beschikbaarheid van nieuwe vormen van digitale data om creativiteit van 
sociale wetenschappers in het stellen van nieuwe vragen en het onderzoe-
ken van oude vragen op nieuwe manieren, om de mogelijkheden die deze 
nieuwe data bieden ten volle te benutten.

Noten

1	� Dit artikel is gebaseerd op de gelijknamige lezing uitgesproken bij gelegenheid van het 
Actualiteitencollege 2018, georganiseerd door de Nederlandse Sociologische Vereniging 
in Den Haag op 29 november 2018. Mijn dank gaat uit naar Marissa Bultman voor de 
onderzoeksondersteuning bij het schrijven van dit artikel.

2	 Varianten op deze definitie gaan uit van 5, 7 of zelfs 9 ‘V’s’.
3	 Mertons self-fulfilling prophecy (1968: 19) is een ander voorbeeld.
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4	� Onder de aanname dat de data door het platform beschikbaar gemaakt worden voor 
onderzoek; hier komen we later nog op terug.

5	� Een willekeurig gevormd netwerk met dezelfde dichtheid als het Hyves-netwerk zou 
een gemiddelde clustercoëfficiënt van vrijwel nul hebben.

6	 Hier is een duidelijke parallel met de kleine-wereldtheorie van Watts en Strogatz (1998).
7	� Uiteraard bevatten Facebooknetwerken ook sterke banden, met bijvoorbeeld vrienden 

en familie. Deze kunnen we tot op zeker hoogte identificeren in de data, maar dit blijkt 
geen invloed te hebben op de resultaten.

8	� Een alternatieve interpretatie van deze resultaten is de vergelijking tussen online sociale 
relaties en offline relaties. In principe zou dit een voorbeeld zijn van ‘een nieuwe vraag 
met nieuwe data beantwoorden’. Uit ander onderzoek (Dunbar et al. 2015) weten we 
echter al dat online- en offlinenetwerken niet fundamenteel van elkaar verschillen.

9	� ‘Fundamenteel’ als in tegenstelling tot ‘toegepast’; ik wil hiermee geen waardeoordeel 
geven over het belang van dit onderzoek in vergelijking met het voorgaande.

10	 Zie www.torproject.org.
11	� De titel van Pentlands (2014) invloedrijke boek Social Physics is wat dat betreft 

veelzeggend.
12	� Zo wordt het ‘computational social science team’ van Facebook geleid door Lada 

Adamic, die daarvoor een glanzende academische carrière kende als prominent net-
werkonderzoeker. Duncan Watts werkte jarenlang voor Yahoo en Microsoft.

13	 http://insideairbnb.com/
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