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Imagination is more important than  
knowledge. For knowledge is limited,  
whereas imagination embraces the  
entire world, stimulating progress,  
giving birth to evolution 
( A L B E R T  E I N S T E I N )

 
Il sole non si muove –  
The sun does not move 
( L E O N A R D O  D A  V I N C I )
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Voorwoord

Mijn fascinatie (die ontstond ontstaan tijdens mijn middelbareschooltijd) voor de 
intrigerende morfologie en syntaxis van talen zoals Latijn en Grieks en een verdieping 
in Arabistiek tijdens mijn masteropleiding aan de Katholieke Universiteit Leuven 
(1992-1996) hebben mij ertoe gebracht computerlinguïstiek te studeren. Deze keuze 
was het gevolg van mijn interesse om machines taalkundig redeneervermogen bij te 
brengen. Het contrast tussen mijn interesse in Latijn en Grieks en in de meer wiskundige 
richtingen was opvallend te noemen. Maar er was in het curriculum van een richting 
als Latijn en Grieks geen plek voor computers en computerprogrammeren, wat op dat 
moment in opkomst was. Destijds kon ik me nauwelijks voorstellen dat mijn carrière 
zich zou ontwikkelen op het complexe, maar boeiende snijvlak van taal en computer in 
de disciplines van computerlinguïstiek en Natural Language Processing (natuurlijke 
taalverwerking). Natural Language Processing (NLP) is een tak van kunstmatige 
intelligentie (artificial intelligence of AI) die zich bezighoudt met het begrijpen en 
verwerken van menselijke taal door computers. Het doel van NLP is om machines te 
leren tekst en spraak te interpreteren, zodat ze taken kunnen uitvoeren zoals vertalen, 
samenvatten, vragen beantwoorden en sentiment analyseren. Dit gebeurt door middel 
van technieken die taalstructuren herkennen en betekenis uit woorden en zinnen halen, 
vergelijkbaar met hoe mensen taal begrijpen. De gedachte aan een carrière binnen 
deze vakgebieden leek toen nog verre van reëel, gezien de schijnbare onverenigbaarheid 
met mijn initiële achtergrond in Latijn en Grieks.

Een cruciaal aspect van de opleiding computerlinguïstiek is uiteraard het bekend zijn 
met computerprogrammeren. Doorgaans is deze competentie voorbehouden aan 
individuen met een achtergrond in computerwetenschappen, eerder dan voor pure 
taalkundigen. En toch zijn er overeenkomsten tussen computerprogrammeren en 
taalkunde. Een computerprogramma bestaat namelijk uit een gelaagde syntaxis en 
semantiek, waarbij een sterk analytisch vermogen op het gebied van taalkunde van 
essentieel belang is. Deze vaardigheid bleek dan ook bijzonder waardevol tijdens mijn 
studie en doctoraat in computerlinguïstiek en NLP.

Voor mij vertoonde het begrip van de morfologie en syntaxis van een complexe taal 
sterke overeenkomsten met het begrip van een computerprogramma. Beide domeinen 
vereisen abstract denken, analytisch vermogen en het vermogen om verbanden te 
zien over verschillende programmeerblokken heen. 
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Het eerste ‘aha’-moment kwam voor mij tijdens mijn kennismaking met machine 
learning aan de Universiteit Antwerpen in 2008, waar ik als een magneet naartoe werd 
getrokken. Dit leidde tot mijn betrokkenheid bij de ontwikkeling van een toepassing 
voor een tekst-naar-spraak-applicatie, die automatische diakritisatie toepast – het 
invoegen van korte klinkertekens in de Arabische taal, waar de orthografie normaal 
geen korte klinkers bevat. In die tijd werden er al theoretische concepten van deep 
learning ontwikkeld, een tak van machine learning gemodelleerd naar de werking van 
de hersenen. In 2017 resulteerde dit in de opkomst van Large Language Models, namelijk 
de transformermodellen. 

Een transformermodel is een type AI dat wordt gebruikt om patronen in data zoals 
tekst te herkennen en te verwerken. Het model plaatst woorden en zinnen in de context, 
zodat het de betekenis beter begrijpt, zelfs in lange teksten. Dit doet het met behulp 
van aandachtmechanismen die bepalen welke delen van de tekst belangrijk zijn; dit 
maakt het model snel en efficiënt in het begrijpen van taal. Het model wordt een 
transformermodel genoemd omdat het door middel van deze aandachtmechanismen 
de invoerdata ‘transformeert’ om complexe relaties in de context te begrijpen. Het 
transformermodel is eveneens de basis van de onderliggende technologie van het 
veelbesproken model ChatGPT. De toepassing van deze theoretische concepten in de 
praktijk was destijds echter beperkt door de algemene tekortkomingen in de rekenkracht 
van computers. 

In 2017 kreeg ik aan de Université Grenoble Alpes de kans om een doctoraat te halen 
binnen het vakgebied van NLP, gericht op Spoken Language Understanding (SLU), een 
samensmelting van spraakherkenning en tekstbegrip. Het doel was een bijdrage te 
leveren aan de ontwikkeling van een spraakgestuurde module. Deze module moest 
senioren in staat stellen om commando’s te geven aan apparaten in een slim huis, 
zoals bijvoorbeeld het commando om de deuren automatisch te sluiten of te 
ver grendelen of om de verwarming of een huishoudelijk toestel aan of uit te zetten. Met 
behulp van deze technologie kunnen senioren hun dagelijkse taken blijven uitvoeren 
en langer zelfstandig blijven wonen. De wetenschap dat ik mocht bijdragen aan 
technologie die de zorg ondersteunt en vooruithelpt, vormde een enorme drijfveer en 
motivatie tijdens dit doctoraat. Het schrijven van een puur theoretisch proefschrift, 
zonder praktische toepassing of maatschappelijke relevantie, zou voor mij uitermate 
moeilijk zijn geweest. Het doctoraat werd niet alleen een cruciale factor in mijn 
voortgezet onderzoek in toegepaste AI en NLP, maar ook in het uitvoeren van onderzoek 
dat professionals in de sociale en zorgsector direct ondersteunt en deze sectoren 
vooruithelpt. Het streven is dat deze professionals de leiding blijven houden, en niet 
vervangen worden, waarbij AI fungeert als ondersteuning en oplossingen biedt die 
zonder AI niet of nauwelijks denkbaar zouden zijn. In de latere fase van mijn doctoraat 
en tijdens mijn postdoc-periode aan de Universiteit Gent in 2021, maakte ik voor het 
eerst kennis met de opkomst van grote taalmodellen, die een ware revolutie 
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teweegbrachten binnen machine learning, met name binnen het domein van deep 
learning, en daarmee ook in de wereld van NLP.

De ideeën voor deze openbare les zijn mede tot stand gekomen door gesprekken en 
samenwerking met verschillende collega’s. Ik wil in het bijzonder Hanneke Reuling, lid 
van het College van Bestuur van Hogeschool Rotterdam, Heleen Elferinck, directrice 
van Kenniscentrum Creating 010 en voormalig directeur Peter Troxler bedanken voor 
het mogelijk maken van deze openbare les en collega-lectoren Sunil, Maaike en Ben 
voor het meelezen en hun waardevolle feedback op eerdere versies. Daarnaast ben ik 
mijn ouders, mijn broer Miguel, andere familieleden en beste vrienden Peter, Jurgen en 
Petra dankbaar voor de feedback die ook zij hebben gegeven. Daarnaast wil ik mijn 
collega’s Anne Marike, Elin, Sandra en Charlotte bedanken voor hun waardevolle advies 
ter voorbereiding van de finale tekstversie van deze openbare les. Ten slotte wil ik 
collega’s Marianne, Tamara, Sjoerd en Lizzy bedanken voor hun uitstekende logistieke 
en praktische ondersteuning bij het vorm geven aan deze openbare les.
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Inleiding

Tot nog toe blijft de interne werking van een deeplearningsysteem, zoals het trans -
formermodel dat ook in ChatGPT wordt gebruikt, grotendeels een black box. Deep 
learning is een machinelearningbenadering die werkt zoals de hersenen, met lagen 
van ‘neuronen’ die samenwerken om patronen te herkennen en beslissingen te nemen. 
Deze lagen leren steeds complexere kenmerken kennen naarmate ze meer data 
verwerken, vergelijkbaar met hoe mensen leren door ervaring. Het is vaak nog steeds 
onduidelijk hoe een dergelijk systeem op basis van input tot een specifieke output 
komt. Dit gebrek aan transparantie wekt begrijpelijkerwijs wantrouwen bij gebruikers, 
die zich afvragen of de verkregen output wel betrouwbaar is, vooral in sectoren zoals 
de gezondheidszorg. Ondanks de potentiële voordelen brengen AI-ondersteunde 
gezond heidszorgsystemen risico’s met zich mee, zoals onjuiste diagnoses en privac y-
kwesties, wat leidt tot aarzeling bij gezondheidsorganisaties om AI in de zorg in te 
zetten. Deze voorzichtige benadering komt voort uit zorgen over aansprakelijkheid, 
gegevensbeveiliging, financiële investeringen en een neiging om vast te houden aan 
traditionele methodes. Het gebrek aan duidelijke regelgevende kaders voor het ethisch 
gebruik van AI in de gezondheidszorg versterkt deze terughoudendheid.

AI-systemen worden ingezet om afwijkingen (zoals tumoren of fracturen) op röntgen-
foto’s, MRI-scans of CT-scans te detecteren en te classificeren. Echter, wanneer een 
dergelijk systeem een diagnose stelt, blijft vaak onduidelijk op welke gronden het 
AI-systeem tot deze conclusie is gekomen. Een ander voorbeeld is de inzet van AI bij het 
voorspellen van ziekte-uitkomsten, zoals de kans op complicaties na een chirurgische 
ingreep of de kans op heropname in het ziekenhuis. Hoewel deze voorspellende modellen 
veelbelovend zijn, blijft het voor artsen te vaak onduidelijk welke factoren doorslaggevend 
zijn en waarom bepaalde voorspellingen worden gedaan. Deze onduidelijkheid kan 
leiden tot een gebrek aan vertrouwen in de aanbevelingen van de AI, terwijl vertrouwen 
natuurlijk cruciaal is in situaties waarin mensenlevens op het spel staan.

In april 2021 introduceerde de Europese Unie het eerste regelgevende kader en 
pionierswerk voor AI binnen de EU: de AI Act ofwel AI-verordening. Dit voorstel omvat 
een grondig onderzoek en de categorisatie van AI-systemen op diverse domeinen, 
afhankelijk van de risico’s die ze met zich meebrengen voor gebruikers (European 
Parliament, 2023). Het voornaamste doel is ervoor te zorgen dat AI-systemen die in de 
EU worden ingezet, voldoen aan hoge normen op het gebied van veiligheid, trans -
parantie, traceerbaarheid, non-discriminatie, milieubewustzijn en bijdragen aan het 
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bevorderen van eerlijkheid in AI, door ervoor te zorgen dat de systemen geen voor  -
oordelen bevatten, rechtvaardige beslissingen nemen en geen groepen mensen 
ongelijk behandelen op basis van kenmerken zoals ras, geslacht of leeftijd. 

Er wordt erkend dat verschillende risiconiveaus (beperkt, onaanvaardbaar en hoog 
risico) van AI-systemen verschillende graden van regulering vereisen. AI-systemen 
met een beperkt risico, waaronder systemen die zijn ontworpen voor het genereren of 
manipuleren van beeld-, audio- of videomateriaal, zoals deepfakes, moeten zich 
houden aan minimale transparantie-eisen. Deepfake-technologie heeft geleid tot een 
aanzienlijke controverse, met name op het gebied van deep fake porno, waarbij de 
gezichten van mensen – vaak zonder hun toestemming – worden geplaatst op de 
lichamen van pornoacteurs. Dat is wat er gebeurd is met de beelden van tientallen 
vrouwelijke BN’ers: er zijn nep-pornofilmpjes van ze gemaakt (Ravensbergen, 2024). Dit 
roept ernstige ethische en juridische vraagstukken op over privacy, toestemming en 
misbruik van beeldmateriaal. Veel landen worstelen met het reguleren van deze 
technologie omdat het moeilijk is om makers van illegale deepfakes te traceren en te 
vervolgen. Het psychologische effect op de slachtoffers kan diepgaand en langdurig 
zijn, wat de noodzaak onderstreept voor duidelijke wetgeving en strikte handhaving 
om misbruik tegen te gaan (Gamage et al., 2021).

AI-systemen die onaanvaardbare risico’s met zich meebrengen of worden beschouwd 
als een bedreiging voor individuen, moeten worden verboden op grond van de 
Europese verordening. Het gaat hier dan bijvoorbeeld om spraakgestuurd speelgoed 
dat gevaarlijk gedrag bij kinderen kan aanmoedigen. 

AI-toepassingen met een hoog risico, die impact hebben op veiligheid of fundamentele 
rechten, moeten een grondige beoordeling ondergaan vóór hun introductie op de markt 
en worden gedurende hun levenscyclus voortdurend geëvalueerd. Voorbeelden hiervan 
zijn toepassingen in de luchtvaart, auto’s of medische apparaten. Ook medische 
systemen, die onder andere gebruikmaken van NLP, vallen binnen dit risicogebied voor 
AI; een voorbeeld daarvan is automatische ondersteuning van klinische besluitvorming 
bij het geven van medische adviezen. NLP is een deelgebied van AI dat gericht is op het 
begrijpen en verwerken van menselijke taal door computers. NLP heeft als doel machines 
in staat te stellen tekst en spraak te interpreteren, zodat ze taken kunnen uitvoeren, zoals 
vertalingen maken, samenvattingen genereren, vragen beantwoorden en sentimenten 
analyseren.

Achter ChatGPT en diverse andere NLP-toepassingen schuilt de architectuur van grote 
taalmodellen (Large Language Models of LLM’s), die vooraf zijn ‘gevoed’ met uitgebreide 
en ongecontroleerde tekstdatasets, vaak afkomstig van het internet. Het grote risico op 
vooringenomenheid (bias) in deze grote taalmodellen ontstaat juist door die omvang-
rijke en ongefilterde gegevens waarmee ze zijn gecreëerd, nog eens versterkt door de 
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gebruikte algoritmes. Bias houdt in dat de modellen oneerlijke voorkeuren of uitslui-
tingen in zich dragen, bijvoorbeeld als een AI-systeem in klinische besluitvorming vaker 
foute diagnoses stelt voor minderheidsgroepen omdat de trainingsdata waar mee het 
gevoed is, niet representatief is. Dit kan leiden tot ongelijke behandeling, wat in strijd is 
met eerlijke en inclusieve AI. Deze vooringenomenheid, met name in de context van 
automatische klinische besluitvorming, kan leiden tot een onrechtvaardige behandeling 
van minderheidsgroeperingen in de samenleving, wat een ernstige schending vormt 
van het principe van eerlijke en inclusieve AI. Als dit systeem is getraind op historische 
gegevens waarin minderheidsgroepen minder vaak toegang kregen tot snelle zorg, 
kan het dezelfde bias reproduceren en patiënten uit deze groepen systematisch een 
lagere prioriteit geven voor dringende behandelingen, zelfs als hun medische situatie 
dat wel vereist.

In de volgende hoofdstukken wil ik laten zien hoe mijn lectoraat in toegepaste natuurlijke 
taalverwerking onderzoek mogelijk maakt waarin AI, en meer specifiek NLP met behulp 
van grote taalmodellen, kan bijdragen aan de ondersteuning en vooruitgang van de 
medische sector. Hierbij benadruk ik dat de inzet van AI niet bedreigend hoeft te zijn voor 
de professionals in de zorg, maar juist als ondersteuning en versterking van hun 
menselijke capaciteiten kan dienen, en niet als vervanging ervan. Dit wordt in volgende 
hoofdstukken geïllustreerd bij het gebruik van AI voor vroege herkenning van ernstige en 
complexe aandoeningen en ziektebeelden zoals sepsis en de ziekte van Alzheimer. 

Daarnaast wil ik met een beschrijving van onderzoek naar en ontwikkeling van virtuele 
patiënten, aangedreven door AI, aantonen hoe de technologie mentale zorg en 
professionals in opleiding kan ondersteunen. Verder wil ik illustreren dat AI menselijke 
kennis en expertise kan aanvullen met diepe inzichten die zonder AI buiten bereik 
zouden blijven. Deze synergie tussen mens en machine kan aantonen dat AI, op 
voorwaarde dat deze goed wordt ingezet, een krachtig hulpmiddel is dat onze 
professionele en persoonlijke groei bevordert.

Deze technologie fungeert als een assistent voor professionals in de sociale of 
gezondheidssector, waardoor oplossingen mogelijk worden die zonder AI nauwelijks of 
niet haalbaar zouden zijn. Dit moet echter wel volgens principes van responsible AI 
gebeuren. Deze toepassingen dienen te voldoen aan normen op het gebied van 
veiligheid, transparantie, traceerbaarheid en non-discriminatie en ze dienen bij te 
dragen aan het bevorderen van eerlijkheid in AI. Hierbij zal de specifieke focus gericht 
zijn op het identificeren van vooringenomenheid (bias) in taalmodellen onder de 
motorkap van NLP-toepassingen in de gezondheidszorg en op het zoveel mogelijk 
verminderen van vooringenomenheid, waarvoor ik de krijtlijnen teken voor een kader 
voor toegepast onderzoek.



14



15

1Een korte geschiedenis  
van het groot taalmodel

Om een beter begrip te krijgen van deep learning, en meer specifiek van trans former-
modellen en grote taalmodellen (die een vorm van deep learning zijn), geef ik een 
beknopt historisch overzicht van AI, waarbij ik de rol van machine learning en vooral 
deep learning toelicht. Dit overzicht geeft inzicht in de evolutie van de technologieën 
en methodologieën die hebben geleid tot de huidige grote taalmodellen die onder de 
motorkap van ChatGPT zitten. Met de kennis van de historische context kunnen de 
principes en innovaties die aan de grondslag van deze moderne AI-technieken liggen, 
beter doorgrond en benut worden.

De plaats van deep learning in de geschiedenis van AI
Van golden age naar AI-winter
De fundamenten voor machine learning zijn in de vroege 20e eeuw gelegd. In de jaren 
’30 legde Alan Turing de basis voor AI met zijn concept van de ‘universele machine’ 
(later bekend als de Turingmachine), die elke berekening kon uitvoeren zoals die ook 
door een mens uitgevoerd kon worden. Hij toonde hiermee het vermogen van een 
machine om elke algoritmische procedure te simuleren, op voorwaarde dat er 
voldoende tijd en geheugen beschikbaar waren (Turing, 1936). In 1950 breidde Turing 
dit idee uit in zijn artikel ‘Computing Machinery and Intelligence’, waarin hij de Turingtest 
introduceerde, een criterium van intelligentie dat gebaseerd is op het vermogen van 
een machine om menselijk gedrag na te bootsen zodat een menselijke ondervrager 
het verschil niet kan zien tussen een machine en een mens (Turing, 1950). Searle stelde 
echter met zijn ‘Chinese kamer’ dat het slagen voor de Turingtest niet per definitie 
betekent dat de machine daadwerkelijk ‘begrijpt’ of ‘bewustzijn heeft’. In zijn experiment 
bevindt een persoon die geen Chinees spreekt, zich in een gesloten kamer en gebruikt 
een set regels om Chinese karakters te manipuleren en vragen in het Chinees te 
beantwoorden, zonder de taal daadwerkelijk te begrijpen. Searle betoogde dat een 
computer die voor de Turingtest slaagt, net zoals de persoon in de kamer, simpelweg 
input manipuleert naar output volgens voorgeprogrammeerde regels, zonder enig 
echt begrip of bewustzijn (Searle,1980). Searle wil hiermee aantonen dat AI weliswaar 
schijnbaar intelligent gedrag kan vertonen, maar dat dit niet impliceert dat het 
daadwerkelijk bewustzijn heeft.



16

De formele geboorte van de term en de discipline van ‘artificial intelligence’ als 
academisch onderzoeksveld, vond plaats op het ‘Dartmouth Summer Research Project 
on Artificial Intelligence’ in 1956, een workshop van John McCarthy (wiskundige), samen 
met Marvin Minsky (cognitiewetenschapper), Nathaniel Rochester (computer weten-
schapper) en Claude Shannon (bekend als de vader van de informatie technologie). Het 
doel van de workshop was om in een groep van experts uit diverse wetenschappelijke 
disciplines te onderzoeken welke mogelijkheden machines hebben om na te denken en 
te leren. De organisatoren suggereerden namelijk dat elk aspect van leren of enige 
andere eigenschap van intelligentie zo nauwkeurig kan worden omschreven dat een 
machine kan gemaakt worden om het te simuleren. Dit zou inhouden dat intelligentie 
gerepliceerd kan worden door machines (McCarthy et al., 2006). 

De term ‘machine learning’ werd geïntroduceerd door Arthur Samuel in 1959. Samuel 
werkte bij IBM en was een pionier op het gebied van AI en computer gaming. Hij 
gebruikte de term ‘computer gaming’ om een computerprogramma voor een 
dam   spel te beschrijven dat steeds meer bedreven raakte in dammen door ervaring 
op te doen en te leren uit verschillende partijtjes dammen. Het was een van de vroege 
succesvolle toepassingen van AI-technieken die lieten zien dat machines konden leren 
van data en hun prestaties door de tijd heen konden verbeteren zonder vooraf 
geprogrammeerd te worden om specifieke taken uit te voeren (Samuel, 1959).

Tijdens deze zogenaamde ‘golden age’ van AI in de jaren ‘60 en ‘70 speelden ook 
andere games zoals SHRDLU en Blocksworld een belangrijke rol in het demonstreren 
van de mogelijkheden van AI. SHRDLU (ontwikkeld door Terry Winograd aan het 
Massachusetts Institute of Technology – MIT) was een systeem voor natuurlijk 
taalbegrip, dat interageerde met een gesimuleerde blokkenwereld. Gebruikers konden 
in gewone taal instructies geven, waarop SHRDLU reageerde door blokken te 
verplaatsen en vragen te beantwoorden over de staat van deze blokkenwereld. Het 
systeem illustreerde hoe machines binnen een beperkte context menselijke taal 
konden begrijpen en erop konden reageren. Blocksworld bood een visueel en interactief 
platform waarop AI-systemen problemen konden oplossen door bijvoorbeeld blokken 
te stapelen of te sorteren. Deze games hielpen bij het verder ontwikkelen van technieken 
in het herkennen van patronen, ruimtelijk redeneren en het verwerken van natuurlijke 
taal, en speelden een sleutelrol in het vormgeven van het onderzoek naar AI (Winograd, 
1971 en 1972).

De periode waarin SHRDLU en Blocksworld werden ontwikkeld, was ook een sleutel-
moment voor de ontwikkeling van Natural Language Processing (NLP). Een vroeg 
hoogtepunt in NLP was het Georgetown-IBM-experiment in 1954, waarbij een computer 
meer dan zestig Russische zinnen succesvol automatisch naar het Engels vertaalde. 
Dit experiment illustreerde dat machines geprogrammeerd konden worden om 
eenvoudige vertaaltaken uit te voeren, wat verder onderzoek naar NLP stimuleerde. 
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Deze vroege projecten legden een stevige basis voor later onderzoek naar de syntaxis 
(de structuur van zinnen), semantiek (de betekenis van woorden en zinnen) en 
pragmatiek (het gebruik van taal in context) binnen AI-systemen, en benadrukten 
daarmee het belang van NLP als een essentieel onderdeel van AI (Hutchins, 1986).

In deze periode startten ook de eerste experimenten met perceptrons, nu beter bekend 
als neurale netwerken en deep learning, die geïnspireerd waren door de neurologische 
structuren in het menselijk brein en probeerden leerprocessen te simuleren. Een van 
de eerste modellen was het perceptron van Frank Rosenblatt in 1957, dat kon leren van 
inputgegevens door zijn gewichten — de waarden die bepalen hoe sterk een invoer 
bijdraagt aan het eindresultaat — automatisch aan te passen op basis van fouten in 
eerdere voorspellingen, waardoor het model geleidelijk beter werd in het herkennen 
van patronen (Rosenblatt, 1958).

De Dartmouth-conferentie legde dus de basis voor AI als een zelfstandige discipline en 
wakkerde het enthousiasme voor verder onderzoek naar AI aan. Hoewel de eerste 
verwachtingen niet meteen werden waargemaakt, legde deze bijeenkomst de basis 
voor een onderzoeksagenda die decennialang invloed zou uitoefenen. Tegelijkertijd 
effende zij de weg voor toekomstige vooruitgang in machine learning en de ontwikkeling 
van neurale netwerkarchitecturen.

De jaren ’60 en ’70 van de vorige eeuw vormden een belangrijke periode en een golden 
age in de ontwikkeling van AI, gekenmerkt door grote verwachtingen, maar uiteindelijk 
gevolgd door diepe teleurstellingen. Gedreven door het optimisme van de Dartmouth-
conferentie, verwachtten onderzoekers en investeerders snelle en substantiële voor uit-
 gang in het veld van AI. Dit enthousiasme leidde tot aanzienlijke investeringen in diverse 
projecten. Echter, tegen het midden van de jaren ’60 en in de jaren ’70 werd duidelijk 
dat veel van de ambitieuze doelstellingen, zoals het volledig begrijpen van natuurlijke 
taal door machines of het oplossen van problemen die het menselijk redeneren zou 
moeten evenaren, ver buiten het bereik bleven liggen van de toenmalige technologie. 

Dit leidde tot een forse vermindering van de publieke en commerciële interesse en 
financiering midden jaren ’70 tot begin jaren ‘80, een periode die bekend staat als de 
eerste ‘AI-winter’ (Wooldridge, 2021). De teleurstelling was grotendeels te wijten aan de 
beperkingen van de vroege AI-systemen, die niet in staat waren om te interageren 
met de complexiteit, onzekerheid en onvoorspelbaarheid van de echte wereld. De 
meeste vroege AI-programma’s konden alleen functioneren onder gecontroleerde, 
specifieke, vooraf gedefinieerde omstandigheden en misten de mogelijkheid om te 
leren van nieuwe ervaringen uit de echte wereld of zich aan te passen aan onvoorziene 
omstandigheden. Veel van de vroege AI-programma’s, zoals SHRDLU en Blocksworld, 
werkten slechts binnen strikt gedefinieerde en gecontroleerde omgevingen.
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Bijvoor beeld, in Blocksworld was de omgeving beperkt tot blokken die op elkaar 
gestapeld konden worden; de enige veranderingen die plaatsvonden, waren het 
resultaat van acties binnen dat systeem zelf. Dit kan vergeleken worden met de situatie 
waarin een persoon alleen woont en waarbij de locatie van objecten, zoals sleutels, 
niet verandert tenzij de persoon ze zelf verplaatst. Een huis waar meerdere mensen 
wonen en waar objecten onverwacht kunnen worden verplaatst door anderen, is een 
meer realistische weergave van hoe het werkt in de echte wereld (Crevier, 1993; Russel 
& Norvig, 2016; Wooldridge, 2021).

Knowledge-based AI en expertsystemen
Na de eerste AI-winter bloeide AI in de jaren ‘80 weer op. Deze opleving was voornamelijk 
te danken aan ontwikkelingen op het gebied van knowledge-based AI en expert-
systemen. Het systeem van knowledge-based AI neemt beslissingen op basis van 
gestructureerde kennis en regels, zoals feiten, logica en ontologieën. Een ontologie is 
een gestructureerde manier om kennis in een bepaald domein te beschrijven. Het legt 
vast welke concepten, termen en relaties belangrijk zijn en hoe deze met elkaar in 
verband staan. Expertsystemen richten zich vooral op kennis over een bepaald domein 
in plaats van algemene kennis na te streven. Deze expertsystemen bootsen besluit-
vorming van menselijke experts na met gebruik van uitgebreide domeinsets van regels 
en logica, die gedetailleerde kennis over een specifiek gebied vertegen woordigen.

Parallel hieraan werd er vooruitgang geboekt op het gebied van knowledge 
representation, voor het structureren van domeinspecifieke informatie, als onderdeel 
van knowledge-based AI. Een van de bekendste voorbeelden is het CYC-project, in 
1984 gestart door Douglas Lenat bij de Microelectronics and Computer Technology 
Corporation (MCC), een onderzoeksconsortium voor technologiebedrijven. Dit was een 
ambitieuze poging om een uitgebreide database van algemene kennis te creëren, die 
AI-systemen in staat zou stellen om te redeneren over alledaagse situaties, bijna zoals 
een mens dat doet. CYC probeerde een brede en rijke knowledge graph te bouwen, 
dat wil zeggen: een netwerk van verbonden feiten en concepten die de complexiteit 
van menselijke kennis nabootsen. Het uiteindelijke doel was om een AI-systeem te 
ontwikkelen, dat blijk zou geven van gezond verstand en op die manier de echte wereld 
beter zou begrijpen. Zo hanteert CYC brede categorieën, zoals tijd, ruimte, objecten en 
gebeurtenissen, waardoor zij een breed scala aan menselijke ervaringen en begrippen 
bevat. Door deze structuur kan CYC redeneren over alledaagse situaties, zoals 
begrijpen dat water nat is of dat mensen moeten eten om te overleven (Lenat, 1995).
Tegelijkertijd droeg de ontwikkeling van logical AI bij aan de creatie van systemen die 
konden redeneren met formele logica. Formele logica is een systeem van regels en 
symbolen dat gebruikt wordt om argumenten en redeneringen op een gestructureerde 
manier te analyseren. Deze aanpak bood een krachtig middel voor het op een 
voorspelbare en betrouwbare manier modelleren van complexe problemen en het 
genereren van nieuwe inzichten. Ten opzichte van knowledge-based AI richt logic- 



19

based AI zich voor redenering en besluitvorming meer op het gebruik van logica (en 
niet zozeer op gestructureerde kennis en regels zoals knowledge-based AI). 
Logic-based AI maakt gebruik van formele logische systemen, zoals propositielogica 
en eerste-orde logica, om regels en relaties exact te definiëren en daarover te kunnen 
redeneren. Hoewel deze beide systemen voor logische redenering worden gebruikt, 
verschillen ze in wat ze kunnen uitdrukken. Propositielogica werkt met simpele uit  - 
spraken die waar of onwaar zijn, zoals “Het regent,” en combineert deze met logische 
termen zoals “en,” “of,” en “niet.” Hierbij wordt niet naar de inhoud van de uitspraken 
gekeken, maar alleen naar hun waarheidswaarde. Eerste-orde logica is complexer en 
werkt met uitspraken over objecten, hun eigenschappen en onderlinge relaties. Zij 
gebruikt variabelen, predikaten en kwantoren, zoals “voor alle” en “er bestaat”, om 
gedetailleerdere redeneringen te maken, zoals “Alle mensen zijn sterfelijk” of “Er is een 
kat die zwart is”. Hierdoor kan eerste-orde logica veel meer uitdrukken dan propositie-
logica (Sipser,1996).

Een iconisch voorbeeld van een medisch AI-expertsysteem is het in de jaren ‘70 aan 
Stanford University ontwikkelde MYCIN, om bacteriële infecties te diagnosticeren en 
hiervoor antibiotica voor te schrijven. Ondanks beperkingen in gebruikersinterface en 
verwerkingscapaciteit, toonde MYCIN aan dat machines complexe beslissingen 
konden nemen, gebaseerd op opgebouwde kennis en logische redenering (Buchanan 
& Shortliffe, 1984; Shortliffe, 2012). Een ander medisch expertsysteem is CADUCEUS, 
ontwikkeld in de vroege jaren ’80 aan de universiteit van Pittsburgh, en ontworpen om 
menselijke expertise op een bepaald gebied te simuleren door middel van beslissings-
ondersteunende software die gebruik maakt van kennis en inferentieregels om 
problemen op te lossen. Het was de opvolger van het systeem INTERNIST-I, dat was 
ontworpen om de diagnostische redenering van een internist na te bootsen (Miller et 
al.,1986). CADUCEUS was bedoeld om nog complexere diagnostische problemen in  
de interne geneeskunde aan te pakken. Net als andere AI-expertsystemen stuitte 
CADUCEUS op enkele belangrijke beperkingen. Ten eerste was de complexiteit groot en 
het onderhoud van de kennisbasis zeer arbeidsintensief: het voortdurend updaten en 
onderhouden van de uitgebreide kennisbasis vereiste aanzienlijke inspanning. Ten 
tweede was de integratie met klinische workflows problematisch. Het systeem was 
moeilijk te integreren in de dagelijkse klinische praktijk, onder andere vanwege de 
technologische beperkingen van die tijd. Er was eveneens weerstand om dit systeem 
te accepteren onder medische professionals, vooral door scepticisme ten aanzien van 
de betrouwbaarheid van de diagnoses en de potentiële dehumanisering van de zorg 
(Miller, 1984).
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De tweede AI-winter, in de late jaren ’80 tot midden jaren ’90 van de vorige eeuw, 
kenmerkte zich door een gevoelige afname in interesse en investeringen in AI. Deze 
afname werd voornamelijk opnieuw veroorzaakt door niet-ingeloste hoge verwacht-
ingen van AI en beperkingen in technologie bij het focussen op symbolische AI-bena-
deringen, waarvoor het verwerken van ongestructureerde data een bottleneck bleek 
te zijn. Als gevolg hiervan schroefden zowel overheden als bedrijven hun invester ingen 
terug, wat leidde tot het stopzetten van projecten en sluiten van onderzoeks laboratoria. 
Deze periode van tegenslag stimuleerde echter ook reflectie en innovatie en leidde 
uiteindelijk tot nieuwe AI-benaderingen, zoals machine learning en neurale netwerken 
aan het einde van de jaren ’90.

Data gedreven benaderingen van AI
Na de tweede AI-winter, die begin jaren ’90 eindigde, onderging het veld van AI een 
aanzienlijke gedaanteverwisselling, waarbij nieuwe methodologieën en toepassingen 
werden omarmd, die hielpen om de beperkingen die tot eerdere tegenslagen hadden 
geleid, te vermijden. Hier volgt een overzicht van markante ontwikkelingen in AI vanaf 
de periode na de tweede AI-winter tot de opkomst van deep learning.

Er kwam een verschuiving van traditionele AI-modellen die gebaseerd waren op 
symbolische redenering en op kennis gebaseerde systemen of op een top-down 
benadering, naar een meer bottom-up of datagedreven benadering, zoals behavioral 
AI. Rodney Brooks, een roboticus bij MIT, stelde dat intelligentie een eigenschap is die 
voortvloeit uit interacties met de omgeving, leidend tot gedragsregels; dit in tegen -
stelling tot de traditionele aanpak waarbij kennis en logica centraal stonden. Deze 
bottom-up benadering werd tegenover de opvattingen van John McCarthy gezet, die 
een meer top-down benadering van AI voorstond, waarbij systemen werden 
ontworpen met expliciete kennis en redeneervermogens.    

Zo besefte Brooks dat insecten snel en efficiënt in hun omgeving kunnen navigeren en 
bewegen, terwijl ze weinig hersenen hebben. Dit inspireerde hem tot het ontwikkelen 
van robots die in staat waren om in echte, ongestructureerde omgevingen als in de 
echte wereld te functioneren, door te reageren op sensorische inputs in plaats van te 
vertrouwen op uitgebreide en gedetailleerde intern gerichte voorgeprogrammeerde 
modellen van de wereld. Dit betekende een aardverschuiving in hoe robots werden 
ontworpen en ingezet. Een bekend voorbeeld van Brooks’ benadering is de Roomba 
stofzuigerrobot, ontwikkeld door iRobot, het bedrijf dat hij mede oprichtte. Roomba 
navigeert en reinigt zelfstandig ruimtes met behulp van een reeks eenvoudige 
gedragsregels en adaptieve reacties op zijn omgeving, via reinforcement learning. 
Reinforcement learning is een type van machine learning waarbij een ‘agent’ via 
trial-and-error zelf leert hoe het taken moet uitvoeren: een ‘agent’ ontvangt beloningen 
voor correcte acties en straffen voor niet-juiste acties (Brooks & Gomez, 2015; Wilmann 
& Sterling, 2005; Wooldridge, 2021).
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In de jaren ’90 van de vorige eeuw kwam er ook een hernieuwde interesse in 
probabilistische benaderingen voor het leren omgaan met de factor onzekerheid door 
AI-systemen in situaties als in de echte wereld, met name door het gebruik van 
Bayesiaanse netwerken. De probabilistische benaderingen bieden een wiskundig 
framework voor het incorporeren van onzekerheid en het leren van probabilistische 
relaties uit data (Pearl, 1988). Een Bayesiaans netwerk kan bijvoorbeeld helpen voor  -
spellen of iemand regenlaarzen moet dragen. Dit systeem combineert factoren zoals 
het weer (regenachtig of droog) en de kans dat iemand bij regen regenlaarzen draagt. 
Als het regent, is de kans groot dat mensen regenlaarzen dragen, maar als het droog 
is, is die kans veel kleiner. Het netwerk gebruikt deze probabilistische relaties om met 
onzekerheid om te gaan en betere voorspellingen te doen.

Tussen 1990 en 2014 bereikte AI een niveau van volwassenheid, gekenmerkt door de 
integratie van verschillende van de hiervoor besproken technieken in robuustere 
systemen. De oprichting van DeepMind Technologies in 2010 en de latere ontwikkelingen 
van deep learning markeerden een belangrijk keerpunt. DeepMind Technologies is een 
Brits bedrijf gespecialiseerd in AI. Sinds de overname door Google in 2014 is DeepMind 
uitgegroeid tot een van de wereldleiders op het gebied van AI-onderzoek. Het bedrijf is 
vooral bekend vanwege de ontwikkeling van AlphaGo, een AI-programma dat in 2016 
een wereldkampioen in het eeuwenoude Chinese bordspel Go versloeg, een belangrijke 
mijlpaal die de mogelijkheden van AI aantoonde. Deep learning maakt gebruik van 
grote neurale netwerken met vele lagen (diepe netwerken) om functies te leren 
afleiden uit grote hoeveelheden data, wat leidt tot ongekende prestaties in taken, 
variërend van beeldherkenning en natuurlijke taalverwerking tot zelfrijdende auto’s 
(Silver et al., 2016).

De opkomst van deep learning ging gepaard met grote verbeteringen in hardware, 
zoals de toename in rekenkracht van processoren en de ontwikkeling van de grafische 
kaart (Graphics Processing Units of GPU’s), die bijzonder goed geschikt zijn voor het 
uitvoeren van parallelle taken die essentieel zijn in AI-berekeningen. Het uitvoeren van 
parallelle taken in deep learning verwijst naar het gelijktijdig verwerken van meerdere 
berekeningen bij het trainen van neurale netwerken. In een neuraal netwerk worden veel 
berekeningen tegelijk uitgevoerd, zoals het vermenigvuldigen van grote hoeveelheden 
getallen en het bijwerken van duizenden gewichten in de neuronenlagen. Daarnaast 
leidden ontwikkelingen in algoritmes, zoals die in neurale netwerken of deeplearning-
technieken, tot verbeterde prestaties in data-analyse en patroon herkenning.

De wederopstanding van AI in de gezondheidszorg kwam er met het doorbreken van 
machine learning en deep learning begin 2000, die via beeldherkenning voor 
significante verbeteringen in de diagnostische beeldvorming zorgden. Systemen zoals 
Google’s DeepMind ontwikkelden in samenwerking met onderzoekers van Cancer 
Research UK Imperial Centre, Northwestern University en Royal Surrey County Hospital 
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algoritmes die in staat zijn om borstkanker te identificeren in mammogrammen, met 
een nauwkeurigheid die competitief is met die van radiologen. Dit markeerde een 
keerpunt in hoe AI werd ingezet voor diagnostische precisie (Massat, 2018).

In tegenstelling tot het eerder beschreven systeem dat zich focust op beeldherkenning, 
onderscheidt IBM Watson zich door toepassing van NLP. Gelanceerd in 2011 na een 
overwinning in ‘Jeopardy!’ (een Amerikaans quizprogramma, waarin deelnemers 
vragen moesten bedenken bij gegeven antwoorden), illustreert Watson een belangrijk 
tijdperk in de AI-evolutie. Watson nam het op tegen twee van de beste menselijke 
Jeopardy-spelers en won overtuigend. In dit spel moesten vragen in natuurlijke taal 
snel en nauwkeurig worden begrepen, waarna de juiste antwoorden in natuurlijke taal 
moesten worden geformuleerd (IBM, 2011).Watsons expertise in NLP en diverse vormen 
van machine learning, waaronder deep learning, vormt een directe verbetering ten 
opzichte van de vroege expertsystemen en zij wordt ook toegepast in de gezond-
heids zorg. In Watson for Oncology biedt deze expertise behandelopties door data- 
analyse en in Watson Imaging Clinical Review verbetert zij de precisie van medische 
diagnostiek op basis van machine- en deeplearningmodellen die zijn getraind op 
medische beelden (Park et al., 2023; Strickland, 2019). In volgende paragrafen wordt 
een overzicht gegeven van de verschillende vormen van deep learning en de werking 
ervan, die uiteindelijk leidde tot de opkomst van het transformer model.

Deep learning
Het transformermodel is een vrij recent (2017) gecreëerde vorm van deep learning. Om 
een transformermodel doeltreffend te kunnen toepassen, is het van belang om de 
onderliggende deeplearningconcepten ervan te begrijpen. Ik verduidelijk dit in volgende 
paragrafen voor NLP. 

Deeplearningmodellen boden geleidelijk aan verbeterde oplossingen voor het 
model leren van context in langere teksten, wat een van de grote uitdagingen is in het 
domein van NLP. Kortom, de automatische verwerking van uitgebreide tekst verbeterde 
gestaag, resulterend in het transformermodel als het hoogtepunt van deze evolutie.
Transformermodellen zijn een vorm van deep learning, dat op zijn beurt een onderdeel 
van machine learning is. Deep learning richt zich op diepe neurale netwerken, 
geïnspireerd door de manier waarop de hersenen informatie verwerken. De grond -
leggers van deep learning, onder wie Geoffrey Hinton, Yann LeCun en Yoshua Bengio, 
hebben bijgedragen aan de ontwikkeling van complexe algoritmes die leren van data 
zonder expliciete instructies te volgen (LeCun et al., 2015).

De impact van deep learning werd onder andere gedemonstreerd met AlexNet in 2012. 
Dit deeplearningmodel is ontwikkeld door Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever en Geoffrey 
Hinton en domineerde de ImageNet-competitie, een challenge in beeldherkenning. 
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Het feit dat AlexNet de challenge won, toonde niet alleen de superioriteit van diepe 
neurale netwerken in beeldanalyse, maar het was ook een mijlpaal in de erkenning van 
hun potentieel over een breed spectrum van AI-toepassingen (Krizhevsky et al., 2017).

Architectuur van het deeplearningmodel
De architectuur en het paradigma van diepe neurale netwerken zijn gebaseerd op het 
functioneren van neuronen in de hersenen. Net zoals neuronen in de hersenen met 
elkaar communiceren, vormen kunstmatige lagen van neuronen in diepe neurale 
netwerken verbindingen met elkaar. Een deeplearningmodel verwerkt gegevens in die 
verschillende lagen (Figuur 1). Het begint met de input layer, waar de ruwe gegevens 
binnenkomen, zoals pixelwaarden van een afbeelding. Deze gegevens worden 
vervolgens doorgegeven aan één of meer hidden layers, die verantwoordelijk zijn voor 
het leren van complexe patronen en structuren in de data. Elke neuron in een hidden 
layer berekent een gewogen som van de inputs en past een activatiefunctie toe om te 
bepalen of de informatie moet worden doorgegeven aan de volgende laag. Uiteindelijk 
komt de informatie terecht in de output layer, die de uiteindelijke voorspelling of 
classificatie geeft, zoals het herkennen van een object in een afbeelding of het 
voorspellen van een waarde. Hoe meer layers het netwerk bevat, hoe dieper de 
informatie gaat; vandaar de naam deep learning. 

Hidden Layers

output Layer

input Layer

Figuur 1. Architectuur van een neuraal netwerk (Goyal et al., 2018). 



24

In de jaren ’40 van de vorige eeuw beseften Warren McCulloch en Walter Pitts dat 
neuronen gemodelleerd konden worden als elektrische circuits, specifiek als 
eenvoudige logische circuits (McCulloch & Pitts, 1943). Ze gebruikten dit concept om 
een veelzijdig wiskundig model van neuronen te ontwikkelen. In de jaren ’50 werd dit 
model verfijnd door Frank Rosenblatt, die het omvormde tot het neurale netwerkmodel 
(perceptron genaamd), dat gebaseerd is op de werking en interactie van neuronen  
in de hersenen (Rosenblatt, 1958). Het is het eerste neurale netwerkmodel dat daad  -
werke lijk werd geïmplementeerd en vandaag de dag nog steeds relevant is.
Diepe neurale netwerken zijn in staat om hiërarchische en niet-lineaire representaties 
te leren, wat hen geschikt maakt voor het uitvoeren van taken, zoals beeldherkenning, 
spraakherkenning en natuurlijke taalverwerking. Hiërarchische representaties stellen 
de netwerken in staat om informatie te verwerken op verschillende abstractieniveaus; 
bijvoorbeeld in beeldherkenning kan een laag zich focussen op het herkennen van 
randen en een andere laag op het herkennen van hele objecten. Niet-lineaire 
representaties maken het mogelijk om complexe relaties in de data te modelleren. Een 
eenvoudig voorbeeld van een niet-lineaire functie is de activatiefunctie, zoals de 
Rectified Linear Unit (ReLU) (Nair & Hinton, 2010), die helpt bij het nemen van beslissingen 
door alleen positieve waarden door te geven van de ene naar de andere neuronlaag 
en negatieve waarden op nul te zetten. Dit soort functies stelt neurale netwerken in 
staat om verder te gaan dan het gebruiken van simpele, lineaire beslisregels, en 
complexe patronen in data te herkennen en te gebruiken. Deze benadering heeft 
geleid tot opmerkelijke doorbraken in verschillende domeinen, met deep learning als 
krachtig instrument voor het automatisch leren van representaties uit grote hoeveel-
heden data.

De evolutie van deep learning door uitdagingen in contextmodellering
Binnen het domein van NLP werd de evolutie naar het transformermodel binnen deep 
learning vooral gedreven door de voortdurende uitdaging om context op een 
effectieve manier te modelleren, met name bij linguïstische taken. Nog voordat 
deeplearningmodellen aan hun opmars begonnen, startte deze reis met statistische 
traditionele modellen, zoals Markov-modellen (Markov, 2006) en Conditional Random 
Fields (CRF’s) (Lafferty et al., 2001), die hun beperkingen hadden in het vastleggen van 
complexe contextuele relaties. Een Markov-model is een statistisch model dat de 
overgang van de ene toestand naar de andere beschrijft op basis van de huidige 
toestand. In de zin ‘“Kunt u mij alstublieft vertellen welke kant ik op moet”, vroeg Alice’, 
waarin Alice de spreker is, ligt de uitdaging voor een NLP-systeem in het begrijpen dat 
de woorden ‘mij’ en ‘ik’ naar ‘Alice’ verwijzen. Dit proces staat bekend als coreferentie-
resolutie. Een Markov-model bepaalt de waarschijnlijkheid van elk volgend woord op 
basis van alleen het voorgaande woord in de zin. Net als een Markov-model is een CRF 
eveneens een probabilistisch grafisch model dat de afhankelijkheden tussen 
variabelen kan modelleren, maar al meer dan een Markov-model rekening houdt met 
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de contextuele informatie. In dezelfde voorbeeldzin van Alice modelleert een CRF de 
onderlinge relaties tussen woorden beter, zodat het de meest waarschijnlijke reeks 
woorden kan voorspellen op basis van de gegeven context.

Convolutional Neural Networks 
Contextmodellering ging sterk vooruit met de intrede van deeplearningmodellen. 
Deeplearningmodellen moeten wel met meer data moeten gevoed worden dan meer 
traditionele machinelearningmodellen. Het  Convolutional Neural Network (CNN) is een 
deeplearningmodel dat oorspronkelijk ontworpen is door Yann LeCun in de jaren ’80 
van de vorige eeuw om visuele data te verwerken, zoals afbeeldingen. De architectuur 
van het netwerk is geïnspireerd op de manier waarop het menselijk visuele systeem 
werkt. CNN’s maken gebruik van convolutionele lagen. Dit zijn lagen die patronen of 
kenmerken uit afbeeldingen halen, zoals randen, vormen en texturen. Deze lagen 
gebruiken zogenaamde ‘filters’ of ‘kernels’, die over de afbeelding schuiven (convolueren) 
om specifieke details te detecteren. In 1998 presenteren LeCun et al. LeNet, een CNN dat 
cijfers uit een handschrift automatisch detecteert (LeCun et al., 1998).

Na aanpassingen zijn CNN’s nu ook in staat om tekstuele informatie te verwerken door 
gebruik te maken van de sequentiële aard van tekst. In plaats van 2D-convoluties, 
passen ze 1D-convoluties toe op tekstreeksen om lokale tekstuele patronen vast te 
leggen. De eerder gebruikte voorbeeldzin ‘“Kunt u mij alstublieft vertellen welke kant ik 
op moet”, vroeg Alice’ kan dus ook worden verwerkt door een tekstgeoriënteerd CNN. In 
dit geval zouden de convolutielagen leren om specifieke woordcombinaties of 
zinsstructuren te herkennen die belangrijk zijn voor het begrijpen van de betekenis van 
de zin. De hieruit voortgekomen representaties kunnen vervolgens worden gebruikt 
voor taken zoals sentimentanalyse, tekstclassificatie of andere toepassingen waarbij 
tekstuele informatie van belang is. Het idee is dus dat de CNN-architectuur, oor spronke-
 lijk ontworpen voor visuele data, flexibel genoeg is om toegepast te worden op verschil-
lende soorten gegevens, inclusief tekstuele informatie.

Recurrent Neural Networks 
Terwijl CNN’s goed zijn in het vastleggen van lokale patronen in gestructureerde data 
zoals afbeeldingen, schieten ze soms toch tekort bij het begrijpen van de sequentiële 
aard van taal. Hier komt de kracht van Recurrent Neural Networks (RNN’s) naar voren. In 
tegenstelling tot CNN’s kunnen RNN’s effectief omgaan met de dynamische en 
sequentiële aard van tekstuele informatie, waarbij ze contextuele afhankelijkheden en 
langeafstandrelaties in tekst beter begrijpen, wat belangrijk is voor taken in NLP. Het is 
een type neurale netwerkarchitectuur dat is ontworpen om sequentiële informatie 
beter te verwerken en complexere context beter te begrijpen (Hopfield, 1982). In de 
eerder gebruikte voorbeeldzin ‘“Kunt u mij alstublieft vertellen welke kant ik op moet”, 
vroeg Alice’, zou een RNN de opeenvolgende woorden één voor één verwerken, waarbij 
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het rekening houdt met de context van elk woord in relatie tot het voorgaande. Hierdoor 
kan het model informatie over de chronologische volgorde vastleggen en de 
samenhang tussen woorden begrijpen binnen de gegeven zin. Echter, het RNN 
ondervindt problemen met de parallelle verwerking en het vasthouden van informatie 
over langere periodes. Met andere woorden, hoe langer de te verwerken zin, hoe meer 
geheugenproblemen het ondervond om informatie over langere sequenties te ont - 
houden.

Long Short-Term Memory en Gated Recurrent Unit
Long Short-Term Memory (LSTM) en Gated Recurrent Unit (GRU) zijn varianten van het 
RNN. LSTM en GRU zijn ontworpen om tekortkomingen in het kortetermijngeheugen op 
te lossen en om beter om te kunnen gaan met het probleem van langeafstandsrelaties 
in sequentiële data, zoals lange zinnen. 

De LSTM is een speciaal soort neuraal netwerk dat informatie voor langere tijd vast kan 
houden. Het is te vergelijken met een slim notitieboekje, dat beslist wat belangrijk 
genoeg is om te onthouden, wat bijgewerkt moet worden en wat vergeten kan worden. 
Dit wordt mogelijk gemaakt door drie speciale ‘poorten’: een vergeetpoort beslist welke 
informatie niet langer relevant is en dus uit het geheugen kan worden gewist, een 
invoerpoort voegt nieuwe, belangrijke informatie toe en een uitvoerpoort bepaalt welke 
gegevens uit de opgeslagen informatie op een bepaald moment gebruikt moeten 
worden.

Een van de grootste uitdagingen in het trainen van neurale netwerken is iets wat het 
vanishing gradient problem of probleem van het verdwijnende gradiënt (Lemaréchal, 
2012) heet. De ‘gradient’ is een maat voor hoe snel de output van een model verandert 
als je de input of parameters aanpast. Bij het vanishing gradient-probleem worden de 
veranderingen zo klein dat het netwerk bijna niet meer leert. Dit doet zich voor wanneer 
het netwerk zo diep is dat het moeilijk wordt voor dat netwerk om te leren van fouten, 
omdat de signalen die helpen bij het leren, zwakker worden naarmate ze door meer 
lagen van het netwerk gaan. Dit is alsof instructies zo zacht worden uitgesproken op de 
bovenste verdieping van een gebouw dat tegen de tijd dat ze de onderste verdieping 
bereiken, ze bijna onhoorbaar zijn. Dit maakt het bijzonder lastig voor het netwerk om 
langetermijnafhankelijkheden, of de relaties tussen dingen die ver uit elkaar liggen in 
de tijd, te leren. 

LSTM’s zijn speciaal ontworpen om het vanishing gradient problem aan te pakken. 
Door hun bijzondere structuur kunnen ze langdurige relaties herkennen en behouden, 
waardoor ze geschikt zijn voor taken als taalmodellering en spraakherkenning, waar 
het begrijpen van langdurige context cruciaal is (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). 
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Een GRU is een soort versimpelde versie van de LSTM. Ze zijn beide ontworpen om 
neurale netwerken te helpen leren van informatie over lange perioden. De GRU is op te 
vatten als een efficiënte assistent die precies weet wanneer oude notities belangrijk 
zijn om te bewaren en wanneer het tijd is om plaats te maken voor nieuwe. De GRU 
maakt dit mogelijk met twee ‘poorten’: een updatepoort en een resetpoort. De update-
poort werkt als een filter die bepaalt hoeveel van de eerder opgedane ervaringen of 
kennis behouden moet blijven voor toekomstig gebruik. Het is alsof iemand een 
boekenplank opruimt en beslist welke boeken waardevol genoeg zijn om te bewaren 
voor later. De resetpoort, aan de andere kant, helpt beslissen hoeveel van de oude 
informatie gewist moet worden om ruimte te maken voor nieuwe lessen en inzichten. 
Dit is vergelijkbaar met de beslissing om sommige pagina’s uit een vol notitieboek te 
scheuren omdat ze niet meer relevant zijn.

Een LSTM daarentegen werkt meer als een hoofdarchivaris. Bij elk boek dat binnenkomt, 
stelt hij drie vragen: “Moeten we dit boek überhaupt binnenlaten (invoerpoort)?”, “Moeten 
we dit boek op de hoofdplank bewaren of naar het archief sturen (vergeetpoort)?” en 
“Welke boeken moeten we vooral naar voren halen (uitvoerpoort)?” De LSTM heeft als 
het ware meer controle over de informatiestroom, maar het maken van deze keuzes 
duurt ook langer. Bovendien kan de LSTM complexere relaties over tijd beter begrijpen, 
terwijl de GRU sneller beslist met minder vragen.

Door deze aanpak is de GRU zowel eenvoudiger te hanteren als effectief in het 
vastleggen van langdurige informatie. Een GRU is ideaal voor taken zoals taal begrijpen 
en voorspellingen doen op basis van voorgaande gebeurtenissen, omdat mooi het 
evenwicht bewaard wordt tussen het onthouden van nuttige informatie en het 
vrijmaken van ruimte voor nieuwe gegevens. Een GRU presteert vaak vergelijkbaar met 
een LSTM, maar is efficiënter in termen van rekenkracht (Cho et al., 2014). 

Door een LSTM of GRU toe te voegen aan een RNN, kan dit model effectiever omgaan 
met langeafstandsrelaties in zinnen en context beter modelleren. Het systeem leert 
welke informatie moet worden vastgehouden, vergeten of bijgewerkt, waardoor het 
geschikter is voor taken waarbij het begrijpen van context over langere sequenties 
cruciaal is, zoals bij natuurlijke taalverwerking.

Het aandachtsmechanisme 
Terwijl met een LSTM en GRU verbeteringen in de architectuur werden doorgevoerd, om 
het probleem van het verdwijnende gradiënt aan te pakken en langetermijn afhankelijk-
heden in sequentiële gegevens te verbeteren, heeft de evolutie van het RNN geleid tot 
het aandachtsmechanisme of attention mechanism. Dit mechanisme heeft als doel 
de prestaties van RNN’s verder te optimaliseren door het mogelijk te maken dat ze zich 
meer concentreren op relevante delen van de invoersequenties (Bahdanau et al., 2014). 
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Voor een mens is het begrip ‘aandacht’ intuïtief en vanzelfsprekend; mensen kunnen 
zich automatisch richten op relevante informatie in hun omgeving. Interessant is dat 
vóór de opkomst van het aandachtsmechanisme deeplearningsystemen vaak 
bottom-up redeneerden, terwijl het aandachtsmechanisme een meer top-down-
benadering mogelijk maakt, waarbij het model bij het doen van voorspellingen 
selectief aandacht kan schenken aan specifieke delen van de invoer. Met het integreren 
van een aandachtsmechanisme in deeplearningsystemen zijn deze dus in staat om 
zich te concentreren op relevante delen van de inputsequenties, wat vooral een rol 
speelt bij taken waar context-langeafstandafhankelijkheden een rol spelen, zoals 
lange zinnen of teksten bij natuurlijke taalverwerking. Bij context-langeafstand-
afhankelijk  heden gaat het erom dat een model woorden of informatie uit een eerdere 
zin of ver terug in de zin of tekst moet onthouden om de betekenis van het huidige 
woord goed te begrijpen. Het aandachtsmechanisme helpt hierbij door het model op 
belangrijke woorden te laten focussen, zelfs als er veel andere informatie tussen staat. 
Dit mechanisme biedt dus een manier om deeplearningsystemen op een meer 
mensachtige wijze informatie te laten verwerken.

Het toevoegen van het aandachtsmechanisme verbetert het vermogen van een RNN 
om context te modelleren in sequentiële data, zoals zinnen, aanzienlijk. In een 
standaard-RNN, zonder aandachtsmechanisme, verwerkt het netwerk elk woord in de 
zin sequentieel, waarbij de voorspelling van een woord afhankelijk is van het vorige 
woord. Dit kan echter problemen opleveren bij het vastleggen van langetermij n-
afhankelijkheden en het begrijpen van de context van woorden die verder weg in de 
sequentie liggen. Het aandachtsmechanisme introduceert een flexibel mechanisme 
waarmee het model zich op specifieke delen van de inputsequentie kan concentreren. 
Bij elke stap berekent het aandachtsmechanisme een gewogen gemiddelde van alle 
eerdere verwerkingsstappen, waarbij het gewicht wordt bepaald door de relevantie 
van elk woord in relatie tot het huidige woord. Het model berekent met andere woorden 
een soort belangrijkheidsscore voor elk woord in relatie tot het woord dat het model op 
dat moment probeert te begrijpen of te vertalen. Woorden die meer relevant zijn krijgen 
een hogere score, en zo kan het model een gewogen gemiddelde nemen, waarbij het 
meer aandacht besteedt aan belangrijkere woorden.

Door dit aandachtsmechanisme kunnen RNN-modellen zich nu beter focussen op 
woorden die het meest relevant zijn voor het begrijpen van de context op een gegeven 
moment. Hierdoor kunnen ze de samenhang tussen woorden beter begrijpen, zelfs als 
deze woorden verder weg in de sequentie liggen. Bij het verwerken van de eerder 
gebruikte voorbeeldzin ‘“Kunt u mij alstublieft vertellen welke kant ik op moet”, vroeg 
Alice’, zou het aandachtsmechanisme zich kunnen concentreren op ‘vertellen’ en ‘kant’, 
waardoor het model beter in staat is om de context en de onderlinge relaties tussen 
deze woorden vast te leggen. 
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De opkomst van het  
grote taalmodel en  
transformermodel

Het aandachtsmechanisme (zie hoofdstuk 1) verbeterde de wijze waarop Recurrent 
Neural Networks (RNN’s) de relatie tussen woorden begrijpen, door selectief te focussen 
op slechts enkele woorden, of anders gezegd: op de meest informatieve delen van de 
input. Dit opende de deur naar nog meer vernieuwing binnen deep learning, namelijk 
met het transformermodel, waar het concept van ‘attention’, met name self-attention, 
centraal staat. Zowel attention- als self-attentionmechanismen worden in neurale 
netwerken gebruikt om de relevantie van verschillende delen van de inputsequenties 
te bepalen. 

Attentionmechanisme en self-attentionmechanisme
Het attentionmechanisme stelt een computermodel in staat de belangrijkheid van 
woorden te identificeren bij taken zoals vertalen. Het model kijkt naar elk woord in de 
zin die vertaald moet worden en bepaalt vervolgens de relevantie van andere woorden 
in de originele zin voor een nauwkeurige vertaling. Op basis van deze relevantie 
combineert het model de woorden op een doordachte manier. Bij taken zoals vertalen 
maakt dit mechanisme het mogelijk dat het model zich focust op bepaalde delen van 
de zin, afhankelijk van het segment dat het vertaalt.

Self-attention is een sleutelbegrip in de architectuur van transformermodellen. Self- 
attention gaat echter nog een stap verder dan attention. Dit mechanisme bekijkt niet 
alleen sequentieel de relaties tussen bepaalde woorden in verschillende zinnen, of de 
relaties tussen enkele woorden binnen dezelfde zin, maar kijkt ook parallel naar alle 
woorden binnen een sequentie of meerdere sequenties. Deze aanpak verfijnt het inzicht 
in de verbanden tussen woorden, wat heeft geleid tot spectaculaire verbeteringen in de 
kwaliteit van NLP-taken (Rothman, 2022).

Door het self-attentionmechanisme is het mogelijk geworden om langetermijn-
afhankelijkheden in sequenties en complexe relaties te modelleren door dynamisch en 
parallel de aandacht te richten op verschillende delen van de inputsequenties. Dit 
illustreer ik met nog eens dezelfde voorbeeldzin ‘“Kunt u mij alstublieft vertellen welke 
kant ik op moet”, vroeg Alice’. Voorgangers van het transformermodel zouden er 
moeite mee hebben om in een coreferentieresolutie-taak de contextuele verbindingen 
tussen ‘mij’, ‘ik’ en ‘Alice’ te begrijpen. Het transformermodel kan dankzij self-attention 
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deze relaties modelleren en een dieper begrip ontwikkelen van de samenhang tussen 
deze woorden. De visualisatietechniek van Vig (2019) illustreert hoe een transformer-
model coreferentieresolutie uitvoert. In Figuur 2 worden relaties tussen woorden binnen 
een zin aangeduid met blauwe lijnen. Hoe dikker de lijn, hoe sterker de attention of 
self-attention van het model. Een opvallend dikke lijn verbindt de woorden ‘mij’ en ‘ik’; 
dit demonstreert het redeneerproces van het model voor de coreferenti eresolutie-taak 
en het begrijpen dat de twee woorden aan elkaar gelinkt zijn en beide naar ‘Alice’ 
verwijzen.

Figuur 2. Self-attention in het transformermodel

De kracht van self-attention komt voort uit de manier waarop transformermodellen 
getraind worden. Transformermodellen maken gebruik van grootschalige unsupervised 
training op enorme hoeveelheden tekstdata, zoals beschreven in het baanbrekende 
wetenschappelijke artikel ‘Attention is All You Need’ van Vaswani et al. (2017).Tijdens dit 
trainingsproces leren de modellen patronen en relaties tussen woorden zonder 
expliciete labels. Vaswani ontwikkelde samen met zijn collega’s bij Google Research 
het transformermodel. Bij unsupervised training worden transformermodellen, zonder 
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menselijke tussenkomst, blootgesteld aan grote hoeveelheden zinnen zonder specifieke 
annotaties die aangeven welke woorden belangrijk zijn of hoe ze aan elkaar gelinkt zijn. 
Door herhaaldelijk te worden geconfronteerd met verschillende contexten en zins struc-
turen, leren de modellen zelf ontdekken welke woorden in welke contexten van belang 
zijn en hoe ze met elkaar in verband staan. 

De rol van rekenkracht bij de creatie van transformermodellen
De indrukwekkende prestaties van transformermodellen zijn het gevolg van de grote 
rekenkracht van moderne hardware, zoals Graphics Processing Units (GPU’s) en meer 
recentelijk de Tensor Processing Units (TPU’s). Deze krachtige hardwarecomponenten 
kunnen de grootschalige parallelle berekeningen uitvoeren die noodzakelijk zijn voor 
het trainen van transformermodellen.

GPU’s, oorspronkelijk ontworpen voor grafische verwerking, zijn bijzonder geschikt voor 
het uitvoeren van de vele matrixvermenigvuldigingen die aan de basis liggen van 
deeplearningalgoritmes. Hun vermogen om duizenden berekeningen tegelijkertijd uit 
te voeren, maakt het mogelijk om grote hoeveelheden data snel te verwerken en 
complexe modellen zoals transformermodellen efficiënt te trainen. Dit parallelle 
verwerkings vermogen versnelt het trainingsproces aanzienlijk in vergelijking met 
traditionele Central Processing Units (CPU’s), die minder goed zijn in parallelle 
verwerking en die doorgaans worden aangetroffen in standaardcomputers (Du et  
al., 2023). 

In plaats van lokale hardware en servers te moeten aanschaffen, kunnen gebruikers 
via cloudcomputingplatforms toegang krijgen tot krachtige GPU’s. Deze platforms 
bieden flexibele en schaalbare mogelijkheden om modellen sneller te trainen en te 
testen, zonder de kosten van fysieke hardware. Cloud-based servers zoals Google 
Colab1, Amazon SageMaker2 en Microsoft Azure3 bieden elk unieke voordelen en 
nadelen in het gebruik van GPU’s in deep learning. Google Colab is bijzonder aantrek-
kelijk vanwege de gratis toegang tot GPU’s, wat het ideaal maakt voor beginners en 
kleinere projecten. Het platform is eenvoudig te gebruiken en integreert naadloos met 
Google Drive, maar de gratis versie heeft beperkingen in rekenkracht en sessieduur, 
waardoor het minder geschikt is voor grote of langdurige trainingssessies. Amazon 
SageMaker daarentegen biedt een robuust platform voor het ontwikkelen en im ple-
men teren van machinelearningmodellen op schaal, met krachtige GPU-instanties en 
een breed scala aan tools voor modelbeheer. Het nadeel van SageMaker zit in de 
kosten; aangezien het een pay-as-you-go-model gebruikt, kunnen de kosten snel 

1  https://colab.research.google.com/

2  https://aws.amazon.com/sagemaker/

3  https://portal.azure.com/
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oplopen, afhankelijk van het gebruik. Microsoft Azure biedt eveneens flexibele GPU-  
resources binnen een uitgebreide cloudinfrastructuur en is goed geïntegreerd met 
andere Microsoft-diensten, wat het aantrekkelijk maakt voor grote ondernemingen. 
Echter, net als bij SageMaker, kunnen de kosten van Azure hoog zijn, vooral voor 
langdurige of zeer intensieve taken. Hoewel Amazon SageMaker en Microsoft Azure 
krachtigere en meer schaalbare oplossingen bieden, zijn ze meestal duurder en 
complexer in gebruik, wat ze minder geschikt maakt voor het onderwijs, vooral op basis- 
of intermediate niveau. Google Colab biedt daarentegen een uitstekende balans tussen 
functionaliteit en toegankelijkheid voor educatieve doeleinden (Education Ecosystem, 
2021).

Daarnaast hebben softwarebibliotheken, zoals de deeplearningframeworks TensorFlow4 
en PyTorch5, de implementatie van transformermodellen vereenvoudigd en geoptimali-
seerd, waardoor ze toegankelijker zijn voor onderzoekers en ontwikkelaars. Deze biblio-
theken en frameworks benutten de rekenkracht van GPU’s en TPU’s volledig, wat 
nood zakelijk is voor het omgaan met de enorme datasets die nodig zijn voor het creëren 
van transformermodellen (Abadi et al., 2016; Paszke et al., 2019).

In essentie: zonder de vooruitgang in rekenkracht en de beschikbaarheid van 
ge speciali seerde hardware zou de doorbraak in NLP die door deeplearningmodellen 
en transformermodellen wordt aangedreven, veel moeilijker te realiseren zijn geweest. 
Het is de synergie tussen nieuwe algoritmes en krachtige hardware die de huidige 
prestaties en efficiëntie van NLP-toepassingen mogelijk maakt.

De toepassing van het transformermodel heeft een paradigmaverschuiving teweeg-
gebracht in NLP, door een flexibele, parallelle benadering van contextmodellering 
mogelijk te maken en zo grote verbeteringen te bieden in het uitvoeren van diverse 
NLP-taken.

Algemene en domeinspecifieke grote taalmodellen
Grote en algemene taalmodellen, zoals Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers (BERT) (Vaswani et al., 2017) vormden een doorbraak in NLP. Ze zijn beter 
in staat om complexere contextuele informatie te verwerken dan de eerdere neurale 
netwerkmethodes. NLP-toepassingen die worden aangedreven door grote taal  -
modellen, vertonen aanzienlijk verbeterde prestaties bij taken zoals automatische 
tekstclassificatie en vraagbeantwoording. De massa aan data waarmee een 
BERT-model wordt gecreëerd, stelt het model in staat ingewikkelde taalpatronen te 
identificeren en te begrijpen, waardoor het waardevol is voor allerlei concrete 
NLP-toepassingen (Devlin et al., 2019). Er bestaan algemene taalmodellen voor 

4  https://www.tensorflow.org/

5  https://pytorch.org/
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verschillende talen, zoals BERT voor het Engels, en RobBERT (Delobelle et al., 2020) en 
BERTje (De Vries et al., 2019) voor minder goed ondersteunde talen of under-resourced 
languages zoals het Nederlands.

Under-resourced languages zijn talen waarvoor weinig digitale data beschikbaar zijn, 
zoals tekstcorpora, annotaties, of taalkundige bronnen. Dit maakt het moeilijker om 
goed presterende taalmodellen te trainen, omdat er minder trainingsmateriaal is dan 
voor grote talen zoals het Engels. Voorbeelden hiervan zijn talen die door minder 
mensen worden gesproken of regionale dialecten, maar ook talen zoals het Nederlands 
kunnen als under-resourced worden beschouwd in vergelijking met het Engels.

Het Large Language Model Meta AI ofwel LLaMa (Touvron et al., 2023) behoort tot een 
nieuwe generatie taalmodellen, gebaseerd op een transformerarchitectuur. Het 
LLaMa-model heeft versies die meer parameters bevatten dan het BERT-model. BERT 
heeft, afhankelijk van de variant (zoals BERT-Base of BERT-Large), tussen de 110 miljoen 
en 340 miljoen parameters. Een parameter verwijst in deze context naar de variabelen 
van het model die worden aangepast (getraind) tijdens het leerproces, zodat het 
model patronen in data te leert herkennen. Deze parameters leren het model hoe het 
moet reageren op verschillende soorten input. Hoe meer parameters een model heeft, 
hoe complexer de taken zijn die het leert uitvoeren, maar ook hoe meer data en 
rekenkracht nodig zijn voor effectief trainen. LLaMA-modellen zijn beschikbaar in 
verschillende groottes, met minder of meer parameters, variërend van enkele tientallen 
miljoenen tot enkele tientallen miljarden parameters. Deze nieuwe generatie modellen 
heeft vaak minder extra data nodig om verder geoptimaliseerd te worden voor een 
specifieke NLP-taak dan BERT-modellen (Dunn et al., 2022).

Domeinspecifieke grote taalmodellen, zoals BioBERT voor de biomedische sector (Lee 
et al., 2020), SciBERT voor wetenschappelijke teksten (Beltagy et al., 2019) en Med-BERT 
(Rasmy et al., 2021), ClinicalBERT (Huang et al., 2019) en Med-PaLM (Singhal et al., 2023) 
voor de medische sector, zijn afgestemd op het domein van het elektronisch patiënten-
dossier (EPD) en zijn meestal een kleinere versie dan het algemene grote taalmodel 
BERT-framework (He et al., 2023). Gemaakt op basis van een EPD-dataset, biedt een 
dergelijk model een genuanceerd en contextbewust begrip van gespeciali seerde 
terminologie, waarvoor meestal minder gegevens nodig zijn dan voor hun algemene 
tegenhangers. MedRoBERTa is een van de weinige domeinspecifieke medische 
taalmodellen in het Nederlands (Verkijk & Vossen, 2021), getraind op Nederlandse EPD’s. 
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Multimodale grote taalmodellen
Multimodale grote taalmodellen vertegenwoordigen de nieuwste innovatie in de 
wereld van AI. Deze modellen zijn niet alleen in staat om complexe tekstuele informatie 
te begrijpen en te genereren, maar kunnen ook omgaan met andere vormen van data, 
zoals afbeeldingen of audiodata. Dit stelt deze modellen in staat om taken uit te voeren 
die een combinatie van verschillende soorten input vereisen, zoals het beantwoorden 
van vragen over de inhoud van een foto of het creëren van visuele content op basis 
van tekstuele beschrijvingen. Door de integratie van diverse gegevensbronnen bieden 
deze modellen een rijker en meer contextueel begrip, wat kan leiden tot meer accurate 
en relevante resultaten in een breed scala van toepassingen.

Een van deze multimodale modellen is Contrastive Language Image Pretraining (CLIP). 
CLIP is ontwikkeld met OpenAI6, met als doel om de kloof tussen visuele beelden en 
tekstuele beschrijvingen te overbruggen. Door gebruik te maken van een contrastieve 
leerbenadering, leert CLIP directe verbanden te leggen tussen afbeeldingen en de 
bijbehorende tekstuele omschrijvingen. 

Een contrastieve leerbenadering leert een model om onderscheid te maken tussen 
wat wel en niet bij elkaar hoort door paren van gegevens te vergelijken. In het geval 
van CLIP betekent dit dat het model leert dat een afbeelding en een bijbehorende tekst 
beschrijving bij elkaar horen (positief paar), terwijl andere combinaties (zoals een 
willekeurige tekst bij een afbeelding) niet passen (negatief paar). Het model wordt zo 
getraind om de overeenkomst tussen gerelateerde paren te maximaliseren en de 
overeenkomst tussen ongerelateerde paren te minimaliseren. Hierdoor kan CLIP beter 
begrijpen welke tekst het beste bij een afbeelding past, en andersom.

Dit stelt het model in staat om een breed scala aan taken uit te voeren, zoals het 
zoeken van afbeeldingen op basis van tekstuele zoekopdrachten, het genereren van 
een tekst die een afbeelding beschrijft en zelfs het begrijpen van complexe visuele 
concepten die in natuurlijke taal worden uitgedrukt. CLIP is getraind op een enorme 
dataset van 400 miljoen afbeeldingen en teksten van het internet, waardoor het een 
breed begrip heeft ontwikkeld van visuele en tekstuele data (Radford et al., 2021). Figuur 
3 toont dat CLIP op een foto, waarop een giraf en een kleiner afgebeelde zebra staan, 
‘giraf’ met een waarschijnlijkheid van 0,8 en ‘zebra’ met een waarschijnlijkheid van 0,2 
correct identificeert.

6  https://openai.com/
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Figuur 3. Identificatie van dieren door het multimodale CLIP-model

CLIP is niet een generatief model, omdat het voornamelijk is ontworpen om de relatie 
tussen afbeeldingen en tekstuele beschrijvingen te begrijpen en te interpreteren, niet 
om nieuwe inhoud te genereren. Het Dall-e-model van OpenAI is wel een generatief 
model, het genereert afbeeldingen op basis van tekst. Figuur 4 toont een door Dall-e 
gegenereerde afbeelding, gecreëerd in reactie op het verzoek om een visuele voor  -
stelling te maken van een taalmodel dat de Engelse zin ‘“Would you tell me, please, 
which way I ought to go from here?”’, uitgesproken door Alice, verwerkt. Merk op dat de 
woorden in de afbeelding niet correct zijn weergegeven.

Figuur 4. Door Dall-e gegenereerde afbeelding op basis van tekst
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In tegenstelling tot generatieve modellen, die nieuwe gegevens kunnen produceren 
die lijken op hun trainingsdata, focust CLIP zich op het koppelen van bestaande 
afbeeldingen aan bijbehorende teksten. Het doel van CLIP is om een overeenkomst 
tussen afbeeldingen en tekst te vinden, terwijl generatieve modellen nieuw materiaal 
creëren, zoals afbeeldingen of tekst.

CLIP kent echter enkele beperkingen die verder onderzoek vereisen. Op het gebied van 
rekencapaciteit en efficiënt gebruik van data zijn er mogelijkheden voor verbetering, 
omdat CLIP momenteel een aanzienlijke hoeveelheid rekenkracht en grote hoeveel-
heden data nodig heeft. 

Hoewel het model uitblinkt in zero-shot leertaken (wat wil zeggen dat het zonder 
voorafgaande training op een specifieke taak toch goede prestaties levert), presteert 
het minder goed bij taken die fine-tuning vereisen. Fine-tuning houdt in dat een model, 
dat al voorgetraind is, verder wordt aangepast met nieuwe data om specifieke taken 
beter uit te voeren, zoals het onderscheiden van verschillende automerken. Daarnaast 
heeft CLIP moeite met meer abstracte en systematische taken, zoals het tellen van 
objecten in afbeeldingen. Ook heeft CLIP moeite om goed te presteren op afbeel-
dingen die te veel afwijken van de beelden waarop het is getraind. Bovendien herkent 
het digitale tekst goed, maar heeft het moeite met handgeschreven tekst, zoals die in 
de MNIST-dataset; de MNIST-dataset is een veelgebruikte benchmark in de wereld van 
machine learning en computer vision, die bestaat uit een verzameling van 70.000 
zwart-wit-afbeeldingen van handgeschreven cijfers (LeCun et al.,1998). Computer 
vision is een deelgebied van kunstmatige intelligentie dat machines in staat stelt  
om visuele informatie, zoals afbeeldingen of video’s, te begrijpen en te interpreteren. 
Het doel is om computers te leren objecten, personen of patronen te herkennen, 
vergelijk baar met hoe mensen dat doen. Toepassingen hiervan zijn gezichts herkenning, 
objectdetectie en beeldclassificatie.

In de gezondheidszorg wordt inherent multimodaal gewerkt, er worden verschil-
lende soorten data gecombineerd, zoals tekst en beeldmateriaal. Biomedische 
multi modale AI-systemen die deze uiteenlopende datatypes flexibel kunnen 
verwerken en integreren, openen de deur naar waardevolle toepassingen in de 
zorgverlening. Een voorbeeld hiervan is het CLIP-model dat artsen kan helpen bij het 
interpreteren van medische beelden. Daartoe kan CLIP verder gevoed of verfijnd 
worden met specifieke medische beeld-tekstparen. In een studie van Eslami et al. 
(2021) werd CLIP bijvoorbeeld verfijnd tot PubMedCLIP door het extra te voeden met 
642 beelden en meer dan 7.000 vraag-antwoordparen om de nauwkeurigheid en 
relevantie in medische contexten te vergroten.
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Figuur 5 (Eslami et al., 2021) toont hoe zo’n verfijnd CLIP-model correct vragen over 
medische beelden kan beantwoorden.

Figuur 5. Vragen over medische beelden beantwoord door CLIP verfijnd tot PubMedCLIP  
(Eslami et al., 2021)

Het MedPALM Multimodal (Tu et al., 2024) is een uitbreiding van MedPALM en een tweede 
voorbeeld van een multimodale AI, hier specifiek ontwikkeld voor de medische sector, 
die zowel tekstuele als visuele data kan verwerken en interpreteren. Dit model is getraind 
op een breed scala aan medische gegevens, zoals patiëntendossiers, röntgenfoto’s en 
medische literatuur. Hierdoor is het model in staat om medisch personeel te assisteren 
bij het stellen van een diagnose, het geven van behandelingsopties en het begrijpen 
van complexe medische informatie. De kracht van MedPALM ligt in zijn vermogen om de 
nuances van medische terminologie te begrijpen en relevante verbanden te leggen 
tussen symptomen, diagnoses en behandelingen in een multimodale context.

Ten slotte
In dit hoofdstuk heb ik de werking en mogelijkheden van algemene en domeinspecifieke 
grote taalmodellen en multimodale modellen besproken. Er is bij deze technologieën al 
aanzienlijke vooruitgang geboekt in diverse domeinen. Een van de impactvolle toe pas-
singen van deze modellen bevindt zich in de gezondheidszorg: MedPALM. 

Om uiteindelijk een geschikt taalmodel te selecteren (hetzij een algemeen of een 
domeinspecifiek model, BERT- of LLaMa-model, mono- of multilingual), moet er vooral 
overleg gepleegd worden tussen de NLP-onderzoekers enerzijds en gezondheids zorg-
professionals en stakeholders anderzijds. Afhankelijk van de specifieke medische 
behoefte zal in overleg uitgemaakt moeten worden welk taalmodel het best kan worden 
geselecteerd (He et al., 2023).

In het volgende hoofdstuk ga ik dieper in op concrete voorbeelden van hoe grote 
taal modellen worden ingezet in de medische sector, waarbij ik begin met hun rol in de 
vroege detectie van ziektes. 
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3Transformermodellen  
voor vroege ziektedetectie

Inleiding
De COVID-19-pandemie heeft het welzijn van mensen, de economie en de sociale 
stabiliteit zowel lokaal als wereldwijd ontwricht. De uitbraak en de snelle verspreiding 
ervan noopten tot de ontwikkeling van innovatieve strategieën voor effectieve, 
preventieve en therapeutische interventies (World Health Organization, 2020). 
Onder  zoek bevestigt dat machine learning praktische en waardevolle oplossingen  
kan bieden in de ondersteuning van de volksgezondheid en het faciliteren van de 
bijbe horende besluitvormingsprocessen, variërend van voorspellende modellering en 
epidemiologisch onderzoek tot de ontwikkeling van medicijnen en vaccins (Martin-
Moreno et al., 2022). Dit suggereert dat benaderingen op basis van machine learning 
ook een belangrijke rol kunnen spelen bij de voorbereiding en reactie op toekomstige 
pandemieën, en ook bij het overbruggen van de kennisachterstand voor de vroege 
detectie van complexe ziekten zoals Alzheimer, sepsis, alvleesklierkanker en multiple 
sclerose of het verbeteren van de selectie van gerichte bloedkweken, wat kan leiden 
tot vroegere en meer nauwkeurige diagnoses. De medische gemeenschap wordt zich 
steeds meer bewust van de sleutelrol die deze technologieën kunnen spelen bij het 
verbeteren van diagnostische processen en behandelingsstrategieën ter onder -
steuning van de gezondheidszorg.

Machine learning kan bovendien heel waardevol zijn bij het detecteren van ziektes 
waarbij het vroeg stellen van een diagnose door een mens een uitdaging, moeilijk of 
zelfs onmogelijk is. Door gebruik te maken van machinelearningalgoritmes en grote 
hoeveelheden medische gegevens te analyseren, kunnen met machine learning 
subtiele patronen en indicatoren geïdentificeerd worden, die door mensen mogelijk 
over het hoofd zouden worden gezien of nooit zouden worden opgespoord. In situaties 
waarin vroege symptomen van een ziekte moeilijk waarneembaar zijn, kan voor de 
detectie daarvan de inzet van machine learning, deep learning en ook van grote 
taalmodellen een waardevol hulpmiddel zijn; daarmee kunnen potentiële gevallen 
van ziektes zoals kanker, neurologische aandoeningen of infectieziekten in een vroeg 
stadium worden geïdentificeerd. Het resultaat is een verbeterde kans op succesvolle 
behandeling en een positieve impact op de prognose van de patiënt. In de gezond-
heidszorg vertegenwoordigen deeplearningmodellen en transformermodellen de 
nieuwste technologische ontwikkelingen. 
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Ik heb ervoor gekozen dit te verduidelijken aan de hand van sepsis, een ziektebeeld 
waarbij vroege detectie noodzakelijk is (waar tijdens dit lectoraat al onderzoek voor 
wordt voorbereid) en waarbij ik me vooral wil concentreren op de inzet van grote 
taal modellen. Vroege detectie van sepsis is uiterst belangrijk omdat dat behandelingen 
effectiever en meer gepersonaliseerd maakt, de progressie kan vertragen en levens-
bedreigende complicaties kan voorkomen. 

Toch blijven vroege machinelearningtechnieken nog steeds een niet-onbelangrijke 
 rol spelen, vooral bij de verwerking van gestructureerde data. In de gezondheidszorg 
om vat ten vitale, gestructureerde data belangrijke metingen van bijvoorbeeld hartslag, 
bloeddruk, lichaamstemperatuur en ademhalingsfrequentie (Badawy et al., 2023).

Vroege machinelearningmethodes
Omdat de hier beschreven onderzoeksprojecten gebruikmaken van transfor mer-
modellen, een vorm van deep learning, wordt hier niet dieper ingegaan op traditionele 
machinelearningtechnieken, die voorafgingen aan deep learning. Er wordt hier alleen 
een overzicht gegeven van enkele veelgebruikte vroege machinelearningmethodes 
gevoed met gestructureerde data, en enkele voorbeelden van de toepassing ervan in 
de gezondheidszorg. 

Logististic regression of logistische regressie is een statistische methode die de 
waar schijnlijkheid van een bepaalde uitkomst voorspelt op basis van één of meer 
voorspellende variabelen. Hoewel het vaak wordt gebruikt voor binaire uitkomsten 
(zoals ‘ja/nee’ of ’ziek/niet ziek’), kan het ook worden uitgebreid naar multinomiale 
uitkomsten, of uitkomsten met meer dan twee categorieën, om de waarschijnlijkheid 
van meer dan twee mogelijke categorieën te voorspellen (Cox, 1958). Waarschijnlijkheid 
geeft hier aan hoe groot de kans is dat een bepaalde gebeurtenis of uitkomst 
plaatsvindt, uitgedrukt als een getal tussen 0 en 1. Een waarschijnlijkheid van 0 betekent 
dat de gebeurtenis zeker niet gebeurt, terwijl een waarschijnlijkheid van 1 betekent dat 
de gebeurtenis met absolute zekerheid plaatsvindt. In het geval van logistic regression 
wordt dit getal gebruikt om te voorspellen hoe waarschijnlijk het is dat een bepaalde 
uitkomst hoort bij de gegeven waarden van de voorspellende variabelen.

In tegenstelling tot logistische regressie, waarbij een wiskundige formule wordt gebruikt 
om relaties tussen variabelen te modelleren en voorspellingen te doen, doet het 
k-nearest neighbors (KNN) algoritme voorspellingen door te kijken naar de meest 
vergelijkbare punten (buren) in de bestaande gegevens. Bij KNN wordt de categorie 
van een nieuw datapunt bepaald door te kijken naar de categorieën van de 
dichtstbijzijnde buren: het nieuwe datapunt krijgt de categorie die het meest voorkomt 
bij deze buren (Cover & Hart,1967). 
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Support Vector Machines (SVM’s) werken door een hyperplane te vinden die de gegevens 
in verschillende klassen scheidt. Het doel van een SVM is om een maximale marge te 
creëren tussen de gegevenspunten van verschillende categorieën of klassen, waardoor 
de generalisatie naar nieuwe gegevens wordt verbeterd (Cortes & Vapnik, 1995). Dit 
maakt een SVM vooral nuttig voor het nauwkeurig classificeren van data punten die 
dicht bij de scheidingslijn liggen en sterk op elkaar lijken, omdat zij de optimale grens 
tussen de klassen bepaalt (Cortes & Vapnik, 1995).

Decision trees vormen een machine learning techniek waarbij herhaaldelijk data worden 
opgesplitst op basis van bepaalde features (typische kenmerken), om een boomachtige 
structuur te creëren, waarbij elke tak een beslissingsregel vertegen woordigt en elk blad 
een uitkomst. Het doel is om de data zo te splitsen dat de onderliggende patronen en 
relaties tussen de kenmerken duidelijk worden, wat kan leiden tot beslissingen die 
makkelijker interpreteerbaar zijn (Breiman, 2017). Meerdere decision trees worden 
ge com bineerd in een Random Forest machinelearningtoepassing. Elke ‘boom in het bos’ 
wordt getraind op een willekeurige subset van de trainingsdata en bij elke splitsing wordt 
een willekeurige subset van features overwogen. De uiteindelijke voorspelling wordt 
bepaald door het gemiddelde van de voorspellingen (voor regressie) of de meerderheid 
van de stemmen of votes (voor classificatie) van alle bomen (Breiman, 2001) binnen deze 
ensemble-learning-benadering. Net als Random Forests, is XGBoost een ensemble-
techniek, maar in plaats van parallelle bomen zoals in Random Forests, bouwt XGBoost 
bomen sequentieel. Elke nieuwe boom wordt getraind of gevoed met data, om de fouten 
van de vorige bomen te corrigeren (Chen & Guestrin, 2016).

Het Naive Bayes algoritme is gebaseerd op Bayesiaanse statistiek en gaat uit van de 
aanname dat de kenmerken van een dataset onafhankelijk van elkaar zijn, gegeven 
de categorie. Naive Bayes berekent de waarschijnlijkheid dat een gegeven datapunt 
tot een bepaalde klasse behoort door de individuele waarschijnlijkheden van elk 
kenmerk binnen die klasse te combineren. Dit gebeurt door de kans van elk kenmerk 
gegeven de klasse te vermenigvuldigen met de priorkans van die klasse. Hierdoor kan 
het model snel en effectief bepalen tot welke klasse een datapunt waarschijnlijk 
behoort (Duda & Hart, 1973).

Genetische algoritmes in machine learning vormen een optimalisatietechniek die de 
principes van natuurlijke selectie en genetica toepast om modellen te verbeteren en 
hyperparameters te optimaliseren. Ze beginnen met een populatie van mogelijke 
oplossingen (modellen of hyperparameters) en verbeteren deze iteratief door selectie 
van de beste oplossingen, kruising (combinatie van oplossingen) en mutatie 
(willekeurige veranderingen). Door dit proces herhaaldelijk uit te voeren, evolueren de 
oplossingen naar een steeds betere set van parameters of modellen die betere 
resultaten opleveren (Goldberg, 1994; Holland, 1992).
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Voorspelling van ziektes via gestructureerde data met traditionele  
machine learning
Verschillende van de hiervoor beschreven meer traditionele machinelearningmodellen 
worden gebruikt om ziektes te voorspellen door te leren van patiëntgegevens en de 
relaties tussen risicofactoren, symptomen en uitkomsten te identificeren. Ze analyseren 
patronen in deze gegevens en gebruiken deze om het ontwikkelen van een specifieke 
aandoening, zoals diabetes of hartfalen, te voorspellen. Voor het voorspellen van 
diabetes wordt er bijvoorbeeld gebruikt gemaakt van machinelearningmodellen zoals 
logistic regression, KNN, SVM en Random Forest op de Pima Indian Diabetes Database 
(PIDD), voor 768 Indische patiënten op basis van 9 vitale data-features, waarbij he t 
logisticregressionmodel de beste resultaten toonde (Krishnamoorthi et al., 2022).

In een ander geval hebben onderzoekers drie machinelearningmethodes (logistic 
regression, decison trees en Random Forest) gebruikt om COVID-19-uitkomsten te 
beoordelen op basis van patiëntgegevens uit Mexico en Brazilië. De features die aan 
het model werden meegegeven, waren gebaseerd op geografische, sociale en 
economische omstandigheden, en op klinische risicofactoren, medische rapporten en 
demografische gegevens van COVID-19-patiënten, voor het nauwkeurig voorspellen 
van herstel- en sterftecijfers (Iwendi et al., 2024).

Moturi et al. (2020) beschrijven een onderzoek dat is uitgevoerd om artsen te onder -
steunen bij het voorspellen van hart- en vaatziektes via KNN, Random Forest, decision 
trees en Naive Bayes-algoritmes op de Cleveland Heart Disease Dataset, waarbij KNN 
de hoogste nauwkeurigheid behaalde. 

Voor de diagnose van borstkanker, een ziekte die één op de 28 vrouwen in India treft, 
ontwikkelden onderzoekers een nauwkeurige classificatietechniek met een dataset 
van 569 Indische patiënten en 32 vitale features. Door genetische algoritmes te 
combineren met SVM-classificatie, breidden ze deze aanpak ook uit naar hartziekten 
en longkanker (Soni, 2020).

Voor de detectie van infecties via bloedanalyses, zijn bloedkweken vereist om de 
aanwezigheid van ziekteverwekkers in de bloedbaan te identificeren. Hierbij wordt een 
bloedmonster van de patiënt genomen en in een medium geplaatst dat microbiële 
groei bevordert, gevolgd door incubatie en observatie in het laboratorium. Hoewel 
bloedkweken de gouden standaard zijn voor de diagnose van bloedbaaninfecties, 
worden ze vaak overmatig gebruikt en leveren ze nog te vaak onvoldoende resultaten 
op. Bovendien zijn de verwerkingstijden (24 tot 72 uur) hiervan nog te lang, wat  
ze minder geschikt maakt voor een snelle diagnose bij spoedgevallen (Boerman et  
al., 2022). Gezien de toenemende hoeveelheid data in klinische laboratoria, kun nen 
machinelearningalgoritmes hier een oplossing bieden om tot meer gerichte bloed -
kweken te komen. Zo beschrijven McFadden et al. (2023) een machine learningmodel 
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voor de voorspelling van bloedkweekresultaten met gestructureerde data van 
routinematig geanalyseerde bloedmonsters, zoals volledige bloedtelling, differentiële 
telling van witte bloedcellen en celpopulatiegegevens met behulp van Sysmex 
XN-2000 analyzers. De Sysmex XN-2000 is een hematologie-analyzer die gebruikt 
wordt in laboratoria voor het analyseren van bloedmonsters. Het apparaat is 
ont  worpen voor hoge capaciteit en kan meerdere monsters tegelijkertijd verwerken.
Twee machinelearningmodellen, XGBoost en Random Forest, werden getraind op data 
van 10.965 monsters uit de periode 2018-2019 en toonden veelbelovende resultaten.

Sepsis
Traditionele machinelearningtechnieken kunnen een aanzienlijke bijdrage leveren in de 
ondersteuning van de gezondheidszorg. Echter, bij de vroege voorspelling van ziektes 
zoals sepsis (een levensbedreigende aandoening) blijken deze technieken vaak tekort te 
schieten

Zevende jaarlijkse bijeenkomst van de European Sepsis Alliance op  
18 maart 2024 te Brussel 

Tijdens de 7e jaarlijkse bijeenkomst van de European Sepsis Alliance op 18 maart 
2024 te Brussel werd inzichtelijke en praktische informatie gedeeld via presentaties 
en paneldiscussies. Sepsis is een levensbedreigende aandoening die voortkomt 
uit de reactie van het lichaam op een infectie, wat kan leiden tot weefselschade, 
orgaanfalen en mogelijk de dood. Deze aandoening ontstaat wanneer de reactie 
van het immuunsysteem op een infectie leidt tot wijdverspreide ontsteking, wat  
de bloedstroom belemmert en organen van voedingsstoffen en zuurstof berooft. 
Symptomen omvatten koorts, snelle hartslag, snel ademhalen, verwarring en 
extreme ongemakken. Vroege opsporing en behandeling met antibiotica en 
ondersteunende zorg zijn essentieel om de vooruitzichten te verbeteren. Sepsis 
kan zich snel ontwikkelen en vormt daarmee een medisch noodgeval.

Zoals tijdens de bijeenkomst werd vermeld, leidt sepsis elke minuut tot een 
sterfgeval in Europa. Wereldwijd werden in 2017 48,9 miljoen mensen door  
sepsis getroffen. In 2018 was deze aandoening verantwoordelijk voor 15 procent 
van alle neonatale sterfgevallen wereldwijd. Geschat wordt dat 15 van de  
1000 gehospitaliseerde patiënten sepsis ontwikkelen.
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In Europese ziekenhuizen ontbreekt het over het algemeen nog te vaak aan 
voldoende informatie over de vroege diagnose van sepsis. Zelfs als er een 
systeem voor vroege detectie aanwezig is, is de reactie van sommige zorg -           
professionals op deze signalen niet altijd adequaat. In België heeft de minister  
van Volksgezondheid dit probleem absolute voorrang gegeven, mede ten 
gevolge van een documentaire die op de nationale televisie werd uitgezonden.  
In deze documentaire deelde een sepsispatiënte haar ervaring met het falen  
van het gezondheidssysteem om sepsis op tijd te herkennen en te behandelen. 
Een andere overlevende belichtte hoe zijn toestand verkeerd werd gediagnosti-
ceerd als neurocognitieve stoornissen, wat leidde tot vertraging in onmiddellijke 
en cruciale behandeling in een intensive care unit. Dit benadrukt de dringende 
behoefte aan verbeterde opleiding, training en protocollen voor vroege detectie 
en beheer van sepsis om dergelijke levensbedreigende misdiagnoses te 
voorkomen.

In tegenstelling tot de vooruitgang in de VS, verloopt de ontwikkeling van een 
Europees register voor gestructureerde gegevens van sepsispatiënten langzamer 
en dit vraagt om meer aandacht en onderzoeksinspanningen in dit gebied.  
Het oprichten van zo’n register is een cruciale stap voor het inzetten van AI bij  
de vroege detectie van sepsis. 

Dit benadrukt de noodzaak van internationale samenwerking en investeringen  
in onderzoek om de vroege diagnose en behandeling van sepsis te verbeteren.

De discussies en panels tijdens deze conferentie beklemtoonden de groeiende 
noodzaak van wereldwijde interdisciplinaire netwerken en verbeterde financiering 
van onderzoek, om de vroege diagnose van deze ziekte te bevorderen. Er is een 
oproep gedaan om transdisciplinair, ziekte-overstijgend onderzoek te doen, 
waarbij inzichten in de ene aandoening ondersteuning kunnen bieden aan 
onderzoek naar een andere aandoening. Momenteel is het onderzoek te veel 
geconcentreerd op de kritische fase van deze ziekte bij gehospitaliseerde 
patiënten, die slechts 20 procent van de totale patiëntenpopulatie 

vertegenwoordigen. Dit  
benadrukt de noodzaak om de 
onderzoeksfocus te verbreden, 
zodat deze ook de vroegere 
stadia van de ziekte en een 
breder scala aan getroffen 
individuen omvat.

(Bron: European Sepsis Alliance, 2024)
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Vroege diagnose bij Sepsis is moeilijk. De term sepsis (afkomstig van het Griekse woord 
‘σηψη’, ‘sēpsē’ voor ontbinding) werd pas in de 19e eeuw, met de identificatie van 
micro-organismen als de oorzaak van infecties, gebruikt om een klinische ziekte 
veroorzaakt door ernstige infectie, te beschrijven. Momenteel wordt sepsis gedefinieerd 
als een levensbedreigende kettingreactie in een ontregeld gastorganisme op een 
infectie, wat kan leiden tot weefselschade en orgaanfalen, met mogelijk overlijden tot 
gevolg. Ondanks belangrijke medische vooruitgang blijft de behandeling en vooral 
een vroege diagnose van sepsis een grote uitdaging voor zowel clinici als onderzoekers. 
De behandeling is nog steeds beperkt tot het toedienen van antibiotica, vochttherapie 
en ondersteunende orgaantherapie. Het gebrek aan nieuwe behandelingen maakt 
deze ziekte moeilijk te beheersen en resulteert nog steeds in een aanzienlijke wereld-
wijde sterfte, waarbij alle leeftijdsgroepen worden getroffen. 

Een recente studie heeft onthuld dat er in 2017 ongeveer 48,9 miljoen gevallen van sepsis 
en 11 miljoen aan sepsis gerelateerde sterfgevallen wereldwijd waren, wat neerkomt op 
bijna 20 procent van alle sterfgevallen wereldwijd. Er zijn significante regionale verschillen 
in de percentages van sepsisincidentie en -sterfte, waarbij ongeveer 85 procent van 
zowel de sepsisgevallen als de gerelateerde sterfgevallen zich voordoet in landen met 
een laag of gemiddeld inkomen. De Wereld gezond heidsorganisatie heeft sepsis 
uit geroe pen tot een wereldwijde prioriteit (Papathanakos et al., 2023; Rudd et al., 2020). 

Jaarlijks worden in Nederland ongeveer 35.000 patiënten getroffen door sepsis. Elk jaar 
belanden zo’n 10.000 patiënten met sepsis op de intensive care (IC), wat het tot de 
belangrijkste doodsoorzaak op de IC maakt (Sepsis en daarna, 2020).

Typisch verloopt sepsis in drie stadia: 
• Het eerste stadium is het stadium van het Systemic Inflammatory Response 

Syndrome (SIRS), waarin sepsis doorgaans wordt gekenmerkt door een zeer hoge of 
lage lichaamstemperatuur, hoge hartslag, ademhalingsproblemen, veranderingen 
in de witte bloedcellen en een bekende of vermoedelijke infectie. SIRS wordt effectief 
als sepsis beschouwd wanneer er daadwerkelijk een infectie aanwezig is. 

• Het tweede stadium is het stadium van ernstige sepsis, waarin acute orgaan-
stoornissen beginnen. Ernstige sepsis kan ook optreden bij een lage bloeddruk of 
verminderde bloedstroom, gekenmerkt door symptomen als verminderde urine -
productie, veranderde mentale status en ademhalingsproblemen. 

• Het derde stadium van de septische shock. Dit is het meest ernstige stadium, 
gekenmerkt door een aanhoudende lage bloeddruk ondanks vochttoediening en 
perfusie-afwijkingen, of abnormale veranderingen en stoornissen in de bloedtoevoer 
naar een bepaald orgaan of weefsel, of verhoogde lactaatniveaus. Het lactaat-
gehalte in het bloed is hoger dan 2 mmol/L7 en er is een aanhoudende lage 

7   Mmol/L (millimol per liter) is een maateenheid voor de concentratie van een stof in een oplossing, waarbij 1 millimol de 
hoeveelheid van die stof is in één liter oplossing.
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bloeddruk die het gebruik van medicijnen nodig maakt om de gemiddelde bloeddruk 
boven de 65 mmHg8 te houden. De kans op overlijden in dit stadium wordt geschat 
op 30 tot 50 procent (Marik, 2015).

Bewezen is dat vroege detectie in het eerste stadium en waarschuwingssystemen 
effectief kunnen leiden tot het vroeg starten van een behandeling van sepsis en 
vermindering van het aantal sterfgevallen (Jiang et al., 2023).

Sepsis-2- en sepsis-3-definities
In de loop van de tijd zijn de criteria en definities voor sepsis aangepast om vroege 
identificatie en zorg te verbeteren. De twee primaire definities die brede acceptatie 
hebben gevonden, zijn sepsis-2 en sepsis-3, die zich kenmerken door enkele scores die 
vaak voorkomen in machinelearningexperimenten voor de voorspelling van sepsis. 

 Sepsis-2-definitie: SIRS-score
Geïntroduceerd in 2001, draait de definitie van sepsis-2 om het concept van het 
Systemic Inflammatory Response Syndrome (SIRS), dat wordt getriggerd door een 
infectie. Volgens deze definitie wordt sepsis geïdentificeerd door aan ten minste twee 
SIRS-criteria te voldoen. Septische shock onder sepsis-2 is een ernstige vorm van 
sepsis waarbij de patiënt een aanhoudende lage bloeddruk heeft ondanks pogingen 
tot vochtresuscitatie. Verder wordt ernstige sepsis beschreven als sepsis die escaleert 
en uiteindelijk orgaandisfunctie omvat (Bone et al., 1992; Levy et al., 2003).

Sepsis-3-definitie: SOFA- en qSOFA-scores
De sepsis-3-definitie uit 2016 legt de nadruk op orgaanfalen en identificeert sepsis als 
levensbedreigende orgaandisfunctie veroorzaakt door een ontregelde reactie op 
infectie. Deze definitie is grotendeels gebaseerd op de SOFA-score (Sequential Organ 
Failure Assessment), die disfunctie meet in verschillende vitale systemen: ademhaling, 
hart- en vaatstelsel, lever, nieren, bloedstolling en het centraal zenuwstelsel. Een 
toename van twee of meer punten in de SOFA-score als gevolg van een infectie kan 
op sepsis duiden (Seymour et al., 2016).

Daarnaast is er de qSOFA-score (quick Sequential Organ Failure Assessment), een 
variatie op de SOFA-score, als snelle toepassing buiten de IC. In tegenstelling tot de 
uitgebreide evaluatie die voor de SOFA-score vereist is, beoordeelt de qSOFA-score op 
drie specifieke criteria: veranderde mentale status, een systolische bloeddruk van 100 
mmHg of minder en een ademhalingsfrequentie van 22 of meer ademhalingen per 
minuut. Een qSOFA-score van 2 of hoger suggereert een significant risico op ernstige 
uitkomsten, wat aanleiding geeft tot verder onderzoek naar orgaandisfunctie en de 
mogelijke aanwezigheid van sepsis (Amland & Sutariya, 2018; Koch et al., 2020).

8   MmHg (millimeter kwikdruk) is een maateenheid voor druk, gebruikt om bijvoorbeeld bloeddruk te meten, en geeft de 
hoogte aan van een kolom kwik die door die druk wordt ondersteund.
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MEWS-score
Een andere score is de Modified Early Warning Score (MEWS-score), die niet specifiek 
voor de sepsis-2- of sepsis-3-definities geldt, maar eerder als een algemene score die 
kan worden toegepast om verschillende aandoeningen, inclusief sepsis, in een vroeg 
stadium te detecteren. De MEWS-score is ontworpen om proactief patiënten te identifi-
ceren die risico lopen op klinische achteruitgang, in tegenstelling tot de eerder genoemde 
SIRS- en SOFA-score, die worden gebruikt in de context van sepsis en orgaanfalen. Waar 
de SIRS-score zich richt op ontstekingsmarkers en de SOFA-score de mate van orgaan-
falen beoordeelt, evalueert de MEWS-score systolische bloeddruk, hartslag, adem halings-
frequentie, temperatuur en mentale status. Een MEWS-score van 5 of hoger suggereert 
een verhoogd risico op achteruitgang en mortaliteit (Guirgis et al., 2017; Hester et al., 2021; 
Subbe et al., 2001 en 2006).

De SOFA-, qSOFA-, MEWS- en SIRS-score hebben elk hun eigen specifieke toepassings-
gebied en er is geen enkele score die als de ‘beste’ kan worden beschouwd. De 
effectiviteit van deze scores hangt af van factoren zoals de samenstelling van de 
patiëntenpopulatie, het type zorginstelling en het moment in het zorgproces waarop 
ze worden berekend. Voortbouwend op dit inzicht, zijn de genoemde scores van grote 
waarde in de toepassing van machine learning voor het vroegtijdig detecteren van 
sepsis. Door deze scores te integreren in machinelearningmodellen, is het mogelijk om 
te leren van historische patiëntgegevens en zo het moment waarop sepsis zich zal 
manifesteren beter te voorspellen.

Machine learning die traditionele sepsisdetectiemethodes en 
gestructureerde data van vitale functies gebruikt
Machinelearningtechnieken tonen veelbelovende resultaten bij detectie en automa-
tische voorspelling van sepsis, onder andere gebruik makend van de SIRS-, MEWS- en 
qSOFA-score (Desautels et al., 2016; Islam et al., 2023; Kijpaisalratana et al., 2022; Lyra et 
al., 2019; Zhang et al., 2021). Als voorbeeld geef ik hier de studie van Kijpaisalratana et al. 
(2022), waarin drie traditionele machinelearningmodellen, te weten Random Forest 
Classification, Gradient Boost, logistic regression met deep learning neurale netwerken 
worden vergeleken, waarbij het Random Forest Model de beste resultaten liet zien. Met 
dit model worden gestructureerde gegevens over vitale data gebruikt (zoals lichaam-
stemperatuur, hartslag, ademhalingsfrequentie en bewustzijnsniveau) om de SIRS,- 
MEWS- en qSOFA-score te voorspellen. Alle machine learningmodellen vertoonden 
betere prestaties in de voorspelling van de sepsis diagnose in vergelijking met traditi-
onele screeningsinstrumenten voor de voorspelling van de SIRS-, qSOFA- en MEWS-  
score.

Echter, uitsluitend vertrouwen op deze scores is misschien niet voldoende voor een 
vroege voorspelling van sepsis. Ondanks de verdienste van deze scores, leveren ze 
voor sepsisdetectie te vaak valse positieven op, waaruit blijkt dat andere aandoeningen 
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ook aan de basis kunnen liggen van deze scores, dus niet alleen sepsis. Hoewel de 
scores kunnen aangeven dat een patiënt risico loopt of systemische afwijkingen 
vertoont, kunnen ze mogelijk niet de vroege, subtiele tekenen van sepsis oppikken. 
Bovendien zijn deze machinelearningmodellen afhankelijk van laboratoriumresultaten, 
en het neemt vaak veel kostbare tijd om die te verkrijgen (Qin, Madan et al., 2021).
Sepsis is een heterogene aandoening met gevarieerde klinische presentaties. Vroege 
tekenen komen mogelijk niet altijd overeen met de parameters beoordeeld door deze 
scoresystemen, die een beperking kunnen vormen voor de detectie van sepsis in een 
vroeg stadium (Papathanakos et al., 2023). 

Hoewel de prestaties van deep learning in de studie van Kijpaisalratana et al. (2022) 
de prestaties van traditionele modellen niet kon overtreffen, maakt het vermogen om 
zelfstandig features uit grote en gevarieerde datasets af te leiden, van deep learning 
een veelbelovende benadering voor de vroege voorspelling van sepsis, wat mogelijk 
de detectiecapaciteiten kan verbeteren door patronen te identificeren die aan 
traditionele machinelearningmodellen ontsnappen.

Automatische vroege detectie van sepsis door een combinatie  
van gestructureerde en ongestructureerde data
Een van de sleutels tot de vroege diagnose van sepsis is het vaststellen van een 
infectie. Zoals gezegd begint sepsis meestal als een lokale ontstekingsreactie op een 
infectie. Het stellen van de diagnose van een infectie is echter een uitdaging en vaak is 
hier onenigheid over tussen clinici. Zoals reeds vermeld wordt er voor de diagnose van 
sepsis onder andere gebruik gemaakt van de SIRS-score, maar die kan niet alle 
patiënten met deze ziekte identificeren. Sepsis begint doorgaans met een infectie, 
waarvan de bron veelvoudig kan zijn: longontsteking, urineweginfectie, buikinfectie of 
huidinfectie. De initiële infectie activeert dan het immuunsysteem. Aangezien het 
stellen van de diagnose van een infectie die sepsis veroorzaakt, verre van eenvoudig 
is, kunnen ongestructureerde data naast vitale data in de vorm van gestructureerde 
data, een rol spelen en soelaas bieden bij de vroege detectie van sepsis.

Een specifieke voorbeeldcase van sepsis gaat over de gestructureerde gegevens van 
een 54-jarige patiënt met een voorgeschiedenis van 10 dagen epigastrische pijn (pijn 
in het bovenste gedeelte van de buik), misselijkheid, geleidelijke kortademigheid in de 
voorbije 48 uur, een lichaamstemperatuur van 38,5 °C, een ademhalingsfrequentie 
van 28 ademhalingen per minuut, een hartslag van 115 slagen per minuut, een 
zuurstofsaturatie van 88 procent bij inademing en een bloeddruk van 94/65 mmHg. 
Deze patiënt had een voorgeschiedenis van door alcohol veroorzaakte alvleesklier-
ontsteking. Deze ongestruc tureerde gegevens kunnen met de bekende gestructureerde 
gegevens worden gecombi neerd in een machinelearningmodel voor de vroege 
voorspelling van sepsis, om op die manier beter in kaart te brengen welke vormen van 
ontsteking in meer of mindere mate risico op sepsis met zich meebrengen (Duncan et 
al., 2021).
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Er is tot nu toe maar weinig onderzoek voorhanden dat voor de vroege voorspelling van 
sepsis gebruik maakt van de ongestructureerde informatie in elektronische patiënten-
dossiers (EPD’s). Er is één studie met betrekking tot sepsis die alleen gebruik maakt van 
ongestructureerde data, en alleen ernstige sepsis (geen vroege detectie) heeft 
voorspeld met behulp van tekstfeatures, door patiëntennota’s vectorieel voor te stellen 
(Culliton et al., 2017). Dit betekent dat tekstuele informatie (zoals woorden of zinnen uit 
patiëntennota’s) wordt omgezet in numerieke waarden, zodat machine learning-
algoritmes deze kunnen verwerken. Deze studie vergeleek het model dat gevoed is met 
ongestructureerde data met een model dat was gevoed met gestruc tureerde 
numerieke kenmerken en toonde aan dat het op tekst of ongestruc tureer de data 
gebaseerde model beter presteerde dan de gestructureerde data. Voor zover bekend 
zijn er geen gelijkaardige studies voor Nederlandse EPD’s.

Eveneens is er voorlopig weinig onderzoek dat ongestructureerde en gestructureerde 
data combineert voor de vroege detectie van sepsis (Goh et al., 2021; Pal et al., 2022; 
Qin, Madan et al., 2021; Wang et al., 2022). Een van die weinige onderzoeken naar vroege 
detectie van sepsis die gestructureerde en ongestructureerde data in een machine-
learningbenadering combineert, is de studie van Qin, Madan et al. (2021). In dit 
onderzoek wordt aangetoond hoe ongestructureerde tekst uit EPD’s een aanvulling 
kan vormen op gestructureerde gegevens voor de voorspelling van sepsis, gebruik 
makend van machine learning met een domeinspecifiek BERT-transformermodel, 
namelijk ClinicalBERT, dat vooraf is gevoed met klinische aantekeningen (Huang et al., 
2019). 

Dit model dat gestructureerde en ongestructureerde data combineert, werd 
geëvalueerd, gebruik makend van de Amerikaanse MIMIC-III-dataset als testdataset, 
die bestaat uit patiëntendossiers van ongeveer 60.000 opnames op de IC (Johnson, 
Pollard & Mark, 2016; Johnson, Pollard, Shen et al., 2016). De dataset bevat gestructureerde 
data, zoals demografische gegevens, vitale functies en laboratoriumtests. Deze 
informatie wordt gecombineerd met ongestructureerde informatie (in de vorm van 
rapporten van artsen, verplegers en radiologen) over het verloop van de ziekte en wat 
aan de ziekte voorafging, wat belangrijke aanwijzingen kunnen zijn bij het voorspellen 
van sepsis. 

De ongestructureerde data werden omgezet in BERT-embeddings en samengevoegd 
(geconcateneerd) met de numerieke kenmerken van de gestructureerde gegevens, 
en werden geclassificeerd met behulp van XGBoost classificatie, een ensemble 
learning model (Chen & Guestrin, 2016). In dit onderzoek van Qin, Madan et al. (2021) 
krijgen alle correcte vroege sepsisvoorspellingen die plaatsvinden tot twaalf uur voor 
en tot drie uur na het begin van sepsis, een positieve score. Eveneens blijkt dat dit 
model beter presteert dan een machinelearningbenadering die alleen gestructureerde 
gegevens gebruikt. Helaas is in dit onderzoek niet onderzocht welk type informatie in 
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de ongestructureerde EPD’s precies heeft bijgedragen aan de prestaties van dit model.
Het onderzoek van Goh et al. (2021) toont eveneens aan dat het toevoegen van 
ongestructureerde data aan gestructureerde data de machinelearningvoorspelling 12 
tot 48 uur voor de uitbraak van sepsis sterk doet stijgen. Het onderzoek van Pal et al. 
(2022) beschrijft eveneens een benadering met behulp van transformers voor de 
vroege voorspelling van sepsis. Het onderzoek bevat een analyse van ongestructureerde 
gegevens, waarbij de meest opvallende woorden worden benadrukt met behulp van 
een woordwolk. Echter, hier ontbreekt ook weer een meer gedetailleerde analyse van 
welke ongestructureerde gegevens vooral invloed hebben op de voorspelling. Er blijft 
dus een onontgonnen onderzoeksgebied dat verder verkend moet worden, namelijk 
een meer gedetailleerde analyse van welke specifieke ongestructureerde gegevens 
vooral invloed hebben op het vroeg kunnen voorspellen van sepsis.

Naar multimodale modellen voor vroege voorspelling van sepsis
Hoewel het gebruik van machinelearningmodellen die gevoed worden door zowel 
gestructureerde als ongestructureerde data voor de vroege voorspelling van sepsis, 
veelbelovend is, moet ook het inschakelen van multimodale modellen verkend worden. 
De snelle ontwikkeling van diagnostische technologieën in de gezondheidszorg biedt 
namelijk de mogelijkheid om heterogene gegevens uit verschillende kanalen te 
verwerken en te combineren. Dit biedt een betere, meer persoonlijke en patiëntgerichte 
medische diagnose. Zo kunnen bijvoorbeeld voor een meer persoonlijke diagnose 
data uit medische beeldvorming (bijvoorbeeld radiologie, pathologie en camera-
beelden) en andere data – gestructureerde data (zoals laboratorium testresultaten, 
bloedtestresultaten) en/of ongestructureerde data (zoals medische rapporten) – 
gecombineerd worden in een multimodaal deeplearningmodel. 

Deze combinatie van data uit medische beeldvorming en andere data wordt 
geïntegreerd in een multimodaal machinelearning- of deeplearningmodel; dat is een 
uitdaging omdat zulke heterogene data, zoals beeldinformatie, tekst en numerieke 
waarden, sterk variëren in structuur. Dit leidt tot een geheel van 2D-beelddata (zoals 
microscopisch gedetailleerde beelden van een tumor) en 3D- beelddata (zoals scans 
die gemaakt zijn met computertomografie [CT] en magnetische resonantie beeld-
vorming [MRI], die ruimtelijke informatie over diezelfde tumor geven). Deze heterogene 
formaten (namelijk beeld, ongestructureerde vrije tekst en gestructureerde data) 
vereisen verschillende pre-processingmethodes (Huang et al., 2020; Zhang et al., 2021). 
De meeste van deze deeplearningmethodes combineren data uit medische beeld -
vorming met gestructureerde data (El-Sappagh et al., 2020; Holste et al., 2021; 
Kawahara, 2018; Lu et al., 2021; Mobadersany et al., 2018; Yan et al., 2021; Yap et al., 2018; 
Yoo et al., 2019), en minder met ongestructureerde data (Jacenków et al., 2022; Li et al., 
2020; Wang et al., 2018). Voor de combinatie met ongestructureerde data wordt vaak 
een transformermodel gebruikt (Jacenków et al., 2022; Wang et al., 2018). Slechts weinig 
studies combineren data uit medische beeldvorming, gestructureerde data en 
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ongestructureerde data tegelijk binnen één machinelearningmodel. De studie van Zhou 
et al. (2023) beschrijft echter een multimodaal transformermodel voor de automatische 
diagnostisering van longontsteking, dat wel deze drie databronnen combineert.

Voor sepsis daarentegen is er voor zover bekend, nauwelijks of geen onderzoek dat 
medische beeldvorming integreert in een multimodaal machinelearningmodel 
(Duncan et al., 2021) dat gebruik maakt van transformermodellen, gecombineerd met 
gestructureerde data. Toch zou een dergelijk onderzoek kunnen bijdragen aan meer 
gerichte sepsisdetectie in een vroeg stadium. Hierbij kan bijvoorbeeld de borst-rönt-
genfoto een rol spelen, vooral gezien de frequent voorkomende respiratoire oorsprong 
van sepsis; de borst-röntgenfoto is een waardevolle diagnostische beeldvormings-
techniek, die wordt toegepast voor de evaluatie van structuren binnen de thoracale 
holte, zoals longen, hart, bloedvaten en omliggende weefsels.

Net zoals bij machinelearningmodellen die gestructureerde en ongestructureerde 
data combineren, is er wel onderzoek gedaan naar multimodale machinelearning-
modellen voor de gezondheidszorg, maar dit onderzoek bevat nauwelijks een diepe 
analyse over welke specifieke factoren sepsis kunnen verklaren. Ook is het gebruik van 
multimodale modellen voor vroege sepsisdetectie nog een onontgonnen terrein. 
Verdere verkenning en onderzoek op dit gebied kan aanzienlijk bijdragen aan de 
effectiviteit van vroege sepsisdiagnose en -behandeling.

Voor toekomstig sepsisonderzoek moet multimodaliteit verkend worden en moet er 
gestreefd worden naar een raamwerk dat gestructureerde en ongestructureerde data 
integreert. Innovatief onderzoek moet ernaar streven uit de ongestructureerde 
tekstgegevens van EPD’s te identificeren welke delen van deze narratieve gegevens 
significant bijdragen aan de prestaties van het machinelearningmodel voor de vroege 
detectie van sepsis. 

Voor verschillende eerdergenoemde studies (Culliton et al., 2017; Pal et al., 2023; Qin, 
Madan et al., 2021) werkten de onderzoekers met de Amerikaanse/Engelse MIMIC-
datasets waarvan de al genoemde MIMIC-III-dataset deel van uitmaakt (Johnson, 
Pollard, Shen et al., 2016). Voor het toekomstig onderzoek van het lectoraat is het de 
bedoeling om vooral Europese gegevens te gebruiken, waarvoor samenwerking met 
nationale en internationale Europese medische instellingen noodzakelijk is. Deze 
samenwerking moet gericht zijn op het verzamelen en veilig beschikbaar stellen van 
gegevens over sepsispatiënten, ten behoeve van onderzoek dat AI toepast in de 
gezondheidszorg en het creëren van multimodale modellen mogelijk maakt.
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Multimodale transformer 
modellen voor de diagnose 
van complexe ziektebeelden

Multimodale deeplearningmodellen kunnen de nauwkeurigheid van de voorspelling 
verbeteren door verschillende datatypes vanuit verschillende bronnen te integreren. 
Deze modellen kunnen een uitgebreider beeld van de toestand van de patiënt bieden 
door gelijktijdig meerdere gegevensbronnen te analyseren, wat leidt tot een betere 
contextuele interpretatie. Multimodale grote taalmodellen vormen de nieuwste innovatie 
in AI. Deze modellen kunnen niet alleen complexe tekst begrijpen en genereren, maar 
ook andere vormen van data, zoals beelden en audio, verwerken. Hierdoor kunnen ze 
taken uitvoeren die een combinatie van verschillende inputtypes vereisen, zoals vragen 
beantwoorden over de inhoud van een foto of visuele inhoud creëren op basis van 
tekst beschrijvingen. Door diverse gegevensbronnen te integreren en te combineren, 
bieden deze modellen een rijkere context, wat leidt tot nauwkeurigere en relevantere 
resultaten voor een breed scala aan toepassingen. Dit maakt deze modellen niet alleen 
veelbelovend voor de vroege voorspelling van maar ook voor de diagnose van  complexe 
ziekten. Ik licht dit toe aan de hand van onderzoek naar de ziekte van Alzheimer, waarvoor 
in het kader van dit lectoraat de krijtlijnen getekend worden.

Alzheimer
Het aantal mensen in de EU met de ziekte van Alzheimer wordt geschat op 7.850.000, 
terwijl dit aantal in de Europese landen die door Alzheimer Europe worden vertegen-
woordigd, 9.780.000 bedraagt. Vrouwen worden nog steeds onevenredig getroffen 
door alzheimer: 6.650.000 vrouwen tegenover 3.130.000 mannen in Europa. Naar 
verwach ting zal het aantal mensen met alzheimer in Europa tegen 2050 bijna verdub-
beld zijn, tot 14.298.000 in de EU en 18.846.000 in de bredere Europese regio (Alzheimer 
Europe, 2019). 

Momenteel zijn er in Nederland 280.000 mensen met alzheimer. Dit aantal zou de 
komende dertig jaar oplopen tot ruim een half miljoen, wat ook blijkt uit de nieuwste 
cijfers van Alzheimer Europe. In 2018 had 1,49 procent van de Nederlanders alzheimer, in 
2050 zal dit 3,15 procent zijn. Wereldwijd zijn er ongeveer 20 miljoen mensen met 
alzheimer en verwacht wordt dat dat aantal in 2030 is verdubbeld (Nederlands 
Herseninstituut, 2018).

De meeste gevallen van alzheimer worden waargenomen bij mensen van 65 jaar of 
ouder. Terwijl het risico op het krijgen van alzheimer voor patiënten tussen de 65 en 74 
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jaar vijf procent is, neemt het risico met 50 procent toe boven de leeftijd van 85 jaar. Uit 
observatie is naar voren gekomen dat mensen met een hoge opleiding minder risico 
op alzheimer lopen omdat bij hen meer synaptische verbindingen in de hersenen 
worden gevormd. Dit creëert een synaptische reserve in de hersenen, waardoor 
patiënten het verlies van neuronen kunnen compenseren naarmate de ziekte vordert 
(Bhushan et al., 2018).

Helaas blijft wereldwijd bij bijna 75 procent van de mensen die lijden aan deze ziekte, 
alzheimer ongediagnosticeerd, onder andere vanwege het stigma dat eraan kleeft, 
waardoor de drempel tot hulp zoeken te hoog is (Schilling et al., 2022). Verder is er ook 
nog te veel onwetendheid over de vroege symptomen van deze ziekte. 

De meest recente diagnostische richtlijnen classificeren het ziekteverloop in drie fasen 
op basis van de klinische symptomen van patiënten: 
• eerste fase: een preklinische vorm van alzheimer (Jack Jr et al., 2011);
• tweede fase: een milde cognitieve stoornis (Albert et al., 2011);
• derde fase: dementie (McKhann et al., 2011). 

Dementie (dus de derde fase) is een overkoepelende term voor een groep symptomen 
die gepaard gaan met een achteruitgang van het geheugen, denken en functioneren, 
die ernstig genoeg is om het dagelijks leven te beïnvloeden. Dementie wordt veroor-
zaakt door verschillende ziektes of aandoeningen die hersenschade veroorzaken, 
waaronder de ziekte van Alzheimer. Dementie als derde fase kan dan ook weer 
opgedeeld worden in drie fases, namelijk: milde, gematigde en ernstige dementie in 
de vorm van alzheimer (Arya et al., 2023).

Symptomen van geheugen- en/of andere denkproblemen kunnen zich al dan niet 
ontwikkelen tot alzheimer, die ernstig genoeg is om iemands vermogen om 
onafhankelijk te functioneren te belemmeren. Het tijdig voorspellen van het risico op 
progressie van een milde cognitieve stoornis naar alzheimer is dus uitermate belangrijk 
voor de klinische prognose, risico-inschatting en vroege interventie.

Alzheimer ontstaat door de ophoping van twee abnormale eiwitten in de hersenen: 
amyloïde plaques en tau tangles. Amyloïde plaques zijn kleverige opeenhopingen van 
eiwitfragmenten, die zich tussen de zenuwcellen nestelen en de onderlinge communi-
catie ervan verstoren. Tau tangles zijn verdraaide vezels van een ander eiwit dat zich in 
de hersencellen ophoopt, wat leidt tot een geleidelijk verlies van essentiële cellulaire 
functies. Deze eiwitophopingen beginnen jaren, soms decennia, voordat de eerste 
symptomen van geheugenverlies en cognitieve achteruitgang merkbaar worden. Het 
proces verloopt traag en onopgemerkt, waardoor de ziekte al ver gevorderd kan zijn 
tegen de tijd dat de diagnose wordt gesteld.
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Het belang van vroege detectie van alzheimer mag, gezien het trage, sluipende begin 
van de ziekte, niet onderschat worden. Technieken die in staat zijn om de eerste 
tekenen van amyloïde accumulatie en andere vroege biomarkers op te sporen, zijn 
cruciaal. Vroege diagnose stelt patiënten in staat om eerder te beginnen met 
behandelingen die de progressie van de ziekte kunnen vertragen, wat resulteert in een 
aanzienlijke verbetering van de levenskwaliteit en verlenging van de periode van 
zelfstandig functioneren. Daarom is de ontwikkeling van innovatieve diagnostische 
methodes, zoals beeldvormende technieken en de analyse van lichaamsvloeistoffen, 
van groot belang in de strijd tegen alzheimer (Neve et al., 2000).

Bij het inschakelen van machine learning voor de automatische diagnose van 
alzheimer moet een kwalitatieve verandering in het ziekteproces worden voorspeld, 
dat houdt in: de classificatie en detectie van een milde cognitieve stoornis of van een 
van de fases van Alzheimer. Daarnaast moet ook een kwantitatieve beoordeling 
worden uitgevoerd, waarbij de ernst van de ziekte wordt vastgesteld aan de hand van 
een klinische score. Dit kan bijvoorbeeld gebeuren met behulp van de Mini-Mental 
State Examination (MMSE), een veelgebruikte test die de cognitieve functie beoordeelt 
en helpt bij het bepalen van de graad van cognitieve achteruitgang (Zhang et al., 
2012).

De MMSE is een korte test die de cognitieve functie beoordeelt, voornamelijk bij ouderen, 
om dementie (zoals alzheimer) vast te stellen. Deze test onderzoekt oriëntatievermogen 
(plaats, tijd), geheugen (woorden onthouden en herhalen), aandacht, rekenvaardigheid, 
taalgebruik (voorwerpen benoemen, instructies volgen) en visueel-ruimtelijke vaardig-
heden (figuren tekenen). Met een maximale score van 30 punten, wordt 24 of meer als 
normaal beschouwd, terwijl lagere scores op mogelijke cognitieve problemen wijzen. 
De MMSE is een onderdeel van een breder onderzoek naar cognitieve functies en kan 
op zichzelf geen definitieve diagnose bieden. Het dient als screeningsinstrument om 
mogelijke cognitieve stoornissen te identificeren, maar moet worden gecombineerd 
met andere diagnostische tests en klinische evaluaties om een volledige en 
nauwkeurige diagnose te stellen (Cockrell & Folstein, 2002).

Computer vision en deep learning
Onderzoek heeft aangetoond dat computer vision gecombineerd met deep learning 
goede resultaten geeft bij het diagnosticeren van virale en niet-virale ziekten met behulp 
van medische beeldvorming (Verma et al., 2022). Computer vision is een AI-technologie 
die computers helpt beelden en video’s te begrijpen, door bijvoorbeeld objecten, 
gezichten of teksten te herkennen. Positron-emissietomografie (PET) en Magnetic 
Resonance Imaging (MRI) zijn twee beeldvormingstechnieken die frequent gebruikt 
worden voor de diagnose van alzheimer. Bij PET worden radioactieve stoffen gebruikt om 
de activiteit van cellen in het lichaam te observeren voor het opsporen van kanker en 
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hersenstoornissen. Bij MRI worden sterke magneten en radiogolven gebruikt om gedetail-
leerde beelden van de binnenkant van het lichaam te maken, voor het analy seren van 
organen, spieren en gewrichten, zonder gebruik van straling.

Diffusion Tensor Imaging (DTI) is een vorm van MRI-technologie die wordt gebruikt om 
de richting en integriteit van witte stofbanen in de hersenen te evalueren. Deze witte stof 
bestaat voornamelijk uit axonen, die zijn omhuld door myeline, en is verantwoordelijk 
voor de communicatie tussen verschillende hersengebieden. Axonen zijn lange, dunne 
uitlopers van zenuwcellen die elektrische impulsen geleiden van het cellichaam naar 
andere zenuwcellen, spieren of klieren; daardoor hebben ze een sleutelpositie in het snel 
en efficiënt overdragen van informatie door het zenuwstelsel. DTI meet de diffusie van 
watermoleculen langs deze axonen. In gezond hersenweefsel bewegen watermoleculen 
voornamelijk langs de lengte van de axonen, maar in beschadigde of door ziekte 
getroffen gebieden kan deze beweging verstoord zijn. In tegenstelling tot traditionele 
MRI, die vooral de structuur van weefsels laat zien, biedt DTI inzicht in de richting en de 
snelheid van deze watermoleculenbeweging (Basser et al., 1994; Lu et al., 2018).

Bij alzheimer zijn er specifieke patronen van witte stof degeneratie die via DTI kunnen 
worden gedetecteerd, zelfs voordat klinische symptomen zich manifesteren. Verander-
ingen in de witte stof treden op in de vroege stadia van de ziekte, vooral in gebieden 
die betrokken zijn bij geheugen en cognitieve functies, zoals de temporale en pariëtale 
kwabben. Door de integriteit van de witte stof in de loop van de tijd te volgen, kunnen 
artsen en onderzoekers de progressie van alzheimer beoordelen en de effectiviteit van 
de behandeling evalueren. Integriteit van de witte stof verwijst naar de structurele 
kwaliteit en connectiviteit van de zenuwbanen in de hersenen.

DTI biedt dus een krachtig middel om de microstructurele veranderingen in de witte 
stof te onderzoeken, die geassocieerd zijn met alzheimer. Hoewel DTI op zichzelf geen 
definitieve diagnose biedt, draagt het wel bij aan een completer beeld van de hersen-
gezondheid en helpt het bij het stellen van een diagnose en de behandeling van 
alzheimer en andere neurodegeneratieve aandoeningen. DTI wordt gebruikt in 
combinatie met andere diagnostische hulpmiddelen en klinische beoordelingen voor 
een nauwkeurige diagnose van alzheimer (Lu et al., 2018).

Deeplearningmodellen, zoals Convolutional Neural Networks (CNN’s), hebben veel  -
belovende resultaten getoond ten opzichte van meer traditionele machine learning-
benaderingen zoals de Support Vector Machine (SVM) op het gebied van alzheimer-
onderzoek gevoed met PET- en MRI-scans. Toch vertoont een meer traditionele 
machine learningbenadering, zoals een SVM, nog steeds scores die competitief zijn 
met die van een CNN.
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In de studie van Subramoniam et al. (2022) wordt een model gepresenteerd waarin 
MRI-beelden worden gefragmenteerd en vervolgens als input worden gebruikt voor een 
CNN (ResNet-101) voor feature-extractie en -classificatie. Dit model classificeert en labelt 
beelden in vier klassen: niet-dement, zeer licht dement, licht dement en matig dement. 
Via drie CNN-lagen gevolgd door drie lagen van een standaard fully connected deep 
neural network (DNN) bereikt dit model een accuraatheid van 95,32 procent. Challis et al. 
(2015) gebruikten in hun studie een meer traditionele machine learningbenadering, 
namelijk een SVM, die resultaten geeft die vergelijkbaar zijn met die van een CNN. Een 
nauwkeurigheid van 75 procent wordt bereikt voor detectie van een milde cognitieve 
stoornis ofwel Mild Cognitive Impairment (MCI), terwijl in het geval van conversie van een 
MCI naar alzheimer een nauwkeurigheid van 97 procent wordt bereikt.

Vroege diagnose via een audio-transformermodel
Naast visuele data, kunnen ook audiodata voor spraakherkenning gebruikt worden om 
alzheimer te detecteren. Alzheimer wordt namelijk gekenmerkt door een progressieve 
achteruitgang van cognitieve en functionele vermogens. Naarmate de ziekte vordert, 
treden symptomen zoals taalstoornissen, geheugenverlies, zelfverwaarlozing en 
gedrags  problemen op de voorgrond. Het vroeg herkennen van deze symptomen is 
nood zakelijk voor de diagnose en behandeling van Alzheimer. Vroege herkenning van 
alzheimer is belangrijk omdat het de mogelijkheid biedt om de progressie van de ziekte 
te vertragen voordat ernstige schade aan de hersenen optreedt.

Daarom is de analyse van spraak een belangrijke marker voor het opsporen van 
neurodegeneratieve aandoeningen, waaronder dus alzheimer. Zo wordt automatische 
spraakherkenning of Automatic Speech Recognition (ASR) steeds vaker toegepast 
voor de vroege voorspelling van alzheimer. Deze technologie biedt een snelle, kosten-
effectieve, nauwkeurige en niet-invasieve methode voor de diagnose van alzheimer 
en voor klinische screenings (Qin, Liu et al., 2021).
Analyse van spraakdata voor alzheimer-detectie kan onderverdeeld worden in op audio 
gebaseerde en op transcriptie gebaseerde benaderingen. De op audio gebaseerde 
methodes maken gebruik van akoestische, articulatorische, fonetische en prosodische 
kenmerken uit het spraaksignaal (Haider et al., 2019; Ivanov et al., 2013; Yu et al., 2015).

Prosodische kenmerken zijn de aspecten van spraak die de intonatie, ritme, toonhoogte 
en spreeksnelheid van een spreker omvatten. Ze beklemtonen bepaalde woorden of 
zinnen en helpen bij het overbrengen van betekenis, zoals een vraag tegenover een 
bevestigende zin. Voorbeelden van prosodische kenmerken zijn pauzes in de spraak, 
toonhoogteveranderingen om een vraag te markeren, of een stijging en daling in de 
stem om nadruk te leggen op bepaalde delen van de zin. Een op audio gebaseerde 
analyse van de gesproken anamnese van een patiënt, zou gericht zijn op kenmerken 
zoals toonhoogte, spreektempo, pauzes en de duidelijkheid van de uitspraak. Als een 
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patiënt moeite heeft met het duidelijk uitspreken van bepaalde klanken of onregel-
matige pauzes neemt, kan dit wijzen op cognitieve achteruitgang.

De op transcriptie gebaseerde methodes richten zich op kenmerken die zijn afgeleid van 
de tekstinhoud om taalstoornissen te karakteriseren (Ambrosini et al., 2019; Mirheidari et 
al., 2018). Bij een patiënt die een verhaal vertelt, zou in een op transcriptie gebaseerde 
analyse de gesproken tekst worden omgezet in geschreven woorden en dan worden 
gekeken naar aspecten zoals grammaticale fouten, woordkeuze, zinsstructuur en 
coherentie van het verhaal. Als de patiënt vaak verkeerde woorden gebruikt of moeite 
heeft om zinnen correct te vormen, kan dit ook een teken van alzheimer zijn. 

Twee representatieve deeplearningmodellen die gebruik maken van ASR, zijn het 
CTC-aandachtsmodel (waarbij CTC staat voor: Connectionist Temporal Classification) 
en het self-supervised transformer wav2vec model. Het CTC-aandachtsmodel leert 
de juiste volgorde van gesproken woorden te voorspellen zonder dat de exacte timing 
van elk woord hoeft te worden gegeven. Het self-supervised transformer wav2vec 
model, daarentegen, maakt gebruik van een zelfsupervisie-aanpak, waarbij het leert 
van grote hoeveelheden ongelabelde spraakdata. Bij zelfsupervisie leert het model 
representaties van data door zichzelf te trainen met behulp van de inherente structuur 
van de data, zonder de noodzaak van handmatig gelabelde voorbeelden. Wav2vec 
bestaat uit twee fasen: eerst wordt een speech waveform omgezet in een latente 
representatie. Vervolgens wordt deze representatie verfijnd met behulp van contras-
terend leren, waarbij het model onderscheid maakt tussen correct en incorrect 
gesynchroniseerde spraaksegmenten. Een speech waveform is een visuele weergave 
van het spraaksignaal in de tijd, waarbij de horizontale as de tijd weergeeft en de 
verticale as de amplitude (geluidsintensiteit) van het signaal. Een latente representatie 
is een compactere en abstractere vorm van het oorspronkelijke signaal, die complexe 
patronen en kenmerken van het spraaksignaal opslaat zonder alle ruwe details te 
behouden.

Dankzij deze aanpak kan wav2vec effectief patronen en kenmerken herkennen die 
relevant zijn voor de vroege signalering van alzheimer, zoals subtiele veranderingen  
in spraak en prosodie. Wav2vec overtreft zijn voorganger, CTC-aandachtsmodel,  
bij het vroegtijdig signaleren van alzheimer (Baevski et al., 2020; Zhang, Lu et al., 2020). 
Het diagnosticeren van alzheimer via machine learning gaat echter verder dan het 
analyseren van alleen maar gestructureerde tekstdata, audiodata of MRI- en 
PET- scans. Voor een vroege diagnose van deze ziekte is het essentieel dat deze data 
worden gecombineerd met ongestructureerde patiëntinformatie, zoals leeftijd, 
geneti ca, opleidingsniveau, medische historie en aanvullende gezondheidsproblemen. 
Deze multidimensionale aanpak kan het diagnostisch proces verrijken, waardoor het 
mogelijk wordt om een nauwkeurigere en holistische beoordeling van het risico op 
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alzheimer te geven. Dit maakt vroege interventie en het ontwikkelen van gepersonali-
seerde behandelplannen beter mogelijk.

Het gebruik van ongestructureerde data voor de vroege detectie van 
de ziekte van Alzheimer
Alzheimer wordt veroorzaakt door een overmatige opbouw van proteïnen in de 
hersenen, wat hersencellen beschadigt. Deze ophopingen ontstaan vaak al jaren 
voor dat de eerste symptomen (zoals geheugenverlies) zichtbaar worden, waardoor 
de ziekte al ver gevorderd kan zijn op het moment van de diagnose. Dit maakt vroege 
detectie van de allereerste symptomen van deze ziekte uiterst belangrijk.

Ongestructureerde data uit EPD’s kunnen een belangrijke rol spelen bij de vroege 
detectie van alzheimer. Deze data kunnen klinische notities, rapporten en laboratorium-
uitslagen bevatten, die niet in een gestandaardiseerd formaat zijn opgeslagen. Het 
analyseren van deze ongestructureerde gegevens met behulp van data-analyse en 
machinelearningtechnieken kan helpen bij het identificeren van subtiele patronen en 
aanwijzingen die wijzen op een vroeg stadium van alzheimer. Ook akoestische data 
kunnen hier een bijdrage leveren, door bijvoorbeeld veranderingen in spraakpatronen 
te signaleren (Mao, Xu et al., 2023). Wang et al. (2021) hebben een deeplearningmodel 
gebruikt om indicaties van cognitieve achteruitgang te detecteren uit klinische notities 
van vier jaar voor de eerste diagnose van een MCI.

In de afgelopen jaren hebben op transformers gebaseerde taalmodellen, zoals BERT 
en Generative Pre-trained Transformer (GPT), de grenzen verlegd voor diverse 
NLP-taken zoals het beantwoorden van vragen, classificeren van documenten en 
genereren van tekst. Na het observeren van het succes van deze modellen in het 
algemene domein, hebben onderzoekers domeinspecifieke biomedische varianten 
van BERT uitgebracht, zoals eerder al vermeld. De studie van Mao, Xu et al. (2023) 
schetst een domein-specifiek BERT-transformermodel voor de detectie van alzheimer 
(AD-BERT), dat gevoed is met ongestructureerde klinische notities uit EPD’s om het 
risico op ziekteprogressie van een MCI naar alzheimer te voorspellen.

Naar een multimodale aanpak voor vroege detectie van de ziekte 
van Alzheimer
In eerdere paragrafen heb ik transformermodellen beschreven die zich richten op 
tekstuele en auditieve data voor de detectie van alzheimer. De op tekst (transcripties) 
gebaseerde modellen analyseren de inhoud van gesproken taal om taalstoornissen 
te identificeren, terwijl de op audio gebaseerde modellen akoestische en prosodische 
kenmerken van spraak analyseren. Gezien het feit dat gezondheidszorg inherent 
multimodaal is, waarbij verschillende soorten data samenkomen om een completer 
beeld van de patiënt te krijgen, is het logisch om de op tekst en audio gebaseerde 
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benaderingen te combineren. Dit leidt naar de ontwikkeling van multimodale 
transformermodellen die spraak, tekst en visuele data combineren. Deze modellen 
kunnen niet alleen taal- en spraakpatronen analyseren, maar ook visuele aanwijzingen, 
zoals gezichtsuitdrukkingen en motorische vaardigheden, waardoor een uitgebreidere 
en nauwkeurigere diagnose van alzheimer mogelijk wordt.

Toekomstig onderzoek naar de vroege detectie van alzheimer zou zich moeten richten 
op de ontwikkeling van multimodale machinelearningmodellen. Deze modellen 
integreren diverse datastromen, idealiter visuele en auditieve data, alsook gestructu-
reerde en ongestructureerde data, om de diagnostische nauwkeurigheid te vergroten. 
De inzet van MRI- en PET-beeldvorming, gecombineerd met auditieve analyse van 
spraak  patronen, biedt een rijke dataset voor de identificatie van vroege indicatoren 
van alzheimer.

Met de multimodale benadering wordt gestreefd naar het onthullen van complexe 
patronen die indicatief zijn voor het beginstadium van alzheimer, mogelijk jaren voor 
de manifestatie van de eerste symptomen. De ontwikkeling van dergelijke modellen 
vereist echter een nauwe samenwerking tussen neurologen, data scientists en 
AI-specialisten, en kan een significante impact hebben op de vooruitgang in de vroege 
diagnose van alzheimer. Deze aanpak zou ook de deur kunnen openen naar een meer 
gepersonaliseerde behandeling, om de progressie van de ziekte te vertragen en de 
levenskwaliteit van patiënten te verbeteren. Een multimodale aanpak kan namelijk 
unieke kenmerken van elke patiënt in kaart brengen, waardoor behandelingen beter 
kunnen worden afgestemd op individuele ziektepatronen. Dit maakt gerichtere 
therapieën mogelijk, die beter aansluiten bij de specifieke behoeften van de patiënt.
De onderzoeksliteratuur vermeldt verschillende studies die in de richting gaan van een 
multimodale aanpak, maar die combineren meestal niet meer dan twee bronnen van 
informatie. Zo maken de studies van Zhang et al. (2023) en Gao et al. (2023) gebruik 
van een combinatie van PET- en MRI-scans in een multimodaal transformer model. De 
resultaten tonen voor deze gecombineerde benadering betere prestaties dan een op 
alleen MRI- of PET-scans getraind deeplearningmodel. De studie van lias en Askounis 
(2022) beschrijft een multitask-benadering die twee transformergebaseerde machine-
learningmodellen combineert voor het gezamenlijk detecteren van alzheimer en het 
meten van de graad van progressie via het voorspellen van de mini-mental State 
Examination.
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Een van de weinige studies over automatische vroege detectie van alzheimer die 
beeld-, gestructureerde en ongestructureerde data combineert, is het onderzoek van 
Chen et al. (2024). Dit onderzoek introduceert een transformermodel dat multimodale 
medische gegevens samenvoegt, waaronder MRI-scans, ongestructureerde teksten 
(zoals artsenrapporten en diagnoses) en gestructureerde data (zoals demografische 
gegevens en laboratoriumtestresultaten).

In meerdere studies over alzheimer (Challis et al., 2015; Chen et al., 2024; Gao et al., 
2023; Zhang et al., 2023) werd met dezelfde Amerikaans/Engelse ADNI-dataset9 (Mueller 
et al., 2005) gewerkt. In het onderzoek dat ik hierover wil opzetten met het lectoraat, is 
mijn streven om met Europese data te werken. Hiertoe moet er samengewerkt worden 
met nationale en internationale Europese medische instellingen om hun data over 
alzheimerpatiënten samen te brengen en in een veilige omgeving beschikbaar te 
stellen voor onderzoek dat AI toepast op de medische sector.

Naast de diagnose van alzheimer, kunnen machinelearningtechnieken een significante 
impact hebben op andere domeinen binnen de gezondheidszorg en het onderwijs. In 
het volgende hoofdstuk wordt verkend hoe machine learning wordt ingezet voor het 
verbeteren van de mentale gezondheidszorg en het verrijken van de leerervaring. 

9  https://adni.loni.usc.edu/
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5Emotiedetectie met taal-
modellen voor mentale  
gezondheidszorg en onderwijs

Inleiding
Deeplearningtransformermodellen zijn niet alleen geschikt voor directe medische 
toepassingen, maar spelen ook een rol in het onderwijs en de mentale gezond-
heidszorg. De COVID-19-pandemie heeft de integratie van digitale en op machine 
learning gebaseerde oplossingen in deze domeinen versneld. Dit heeft niet alleen 
geleid tot verbeterde educatieve mogelijkheden, maar ook tot een verbeterde toegang 
tot en kwaliteit van geestelijke gezondheidszorg voor een breder publiek (Su et al., 
2020). De toename van het aantal mensen met psychische problemen zoals angst, 
depressie en stress tijdens de pandemie, heeft geleid tot innovatieve benaderingen in 
de geestelijke gezondheidszorg, waaronder het gebruik van virtuele therapeuten en 
patiënten in psychologie- en psychotherapie-sessies. 

Patiënten die anders geen toegang zouden hebben tot geestelijke gezondheidszorg, 
kunnen via teletherapie worden geholpen. Belemmeringen voor toegang tot deze zorg 
kunnen variëren van een gebrek aan beschikbare zorgverleners en financiële beper-
kingen tot mobiliteitsproblemen. Daarnaast kunnen stigma rond mentale gezondheid 
en taalbarrières mensen ontmoedigen om hulp te zoeken. Door de integratie van 
machine learning in virtuele patiënten kunnen deze continu leren en zich aanpassen 
aan de behoeften van individuele patiënten, wat leidt tot effectievere en efficiëntere 
behandelingen (Caponnetto & Casu, 2022; Stefan et al., 2021).

Virtuele patiënten kunnen psychologen in opleiding ondersteunen. Tijdens dit lectoraat 
wordt er onderzoek opgestart naar virtuele patiënten. Aangedreven door machine 
learning, kunnen zij een veilige en gecontroleerde omgeving bieden waarin studenten 
klinische vaardigheden kunnen oefenen en verfijnen. 
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Figuur 6 Systeem voor het houden van een dialoog met een virtuele patiënt, met emotiedetectie

Machine learning voor de interactie tussen een virtuele patiënt en 
psychotherapeut of psycholoog
Virtuele personages bieden over het algemeen interessante interactiemogelijkheden, 
wat ze des te meer geschikt maakt voor onderzoek naar gesimuleerde medische 
behandelingen en het effect ervan. Zo opent het ontwerpen van virtuele patiënten, die 
vaardigheden bezitten om te communiceren (zoals voorgesteld in figuur 6), mogelijk-
heden voor het oefenen en verbeteren van klinische interviewtechnieken, diagnos-
tische beoordeling en therapietraining (Kenny et al., 2007). Op die manier kunnen 
studenten bepaalde scenario’s herhaaldelijk doorlopen, waarbij ze fouten kunnen 
maken, van deze fouten kunnen leren, kunnen reflecteren, feedback krijgen, een meer 
gepersonaliseerd leertraject kunnen volgen en hun klinische vaardigheden kunnen 
aanscherpen zonder de veiligheid van patiënten in gevaar te brengen. Bovendien 
helpt het de stress te verminderen die komt kijken bij een eerste directe interactie met 
echte patiënten.
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Voor een interactieve dialoog, als onderdeel van het oefenen met een virtuele patiënt, 
gebruikten NLP-systemen in een vroege fase een combinatie van regels en een 
kennisdatabase met vraag-antwoordparen. Lexicale bronnen zoals SentiWordNet 
(Baccianella et al., 2010), Pattern (Tulkens et al., 2016), Affect-WordNet (Strapparava & 
Valitutti, 2004) en SenticNet (Cambria et al., 2022) speelden hierin een rol. Deze 
databases en lexicale bronnen dienden dan als de bron voor het AI-systeem. 
Gebruikers konden tijdens simulaties vragen stellen aan een virtuele patiënt, waarna 
het systeem via algoritmes en zoekpatronen probeerde de vraag te begrijpen en te 
matchen met een geschikt antwoord uit de kennisbank. Het correcte antwoord werd 
dan getoond (Epstein et al., 2013).

Deze methodes schoten echter tekort in het omgaan met de complexiteit van interactie 
met patiënten. De overgang naar machine learning bood hier een antwoord, door de 
mogelijkheid voor onderzoekers om fijnere nuances in de communicatie met de 
patiënt vast te leggen via feature engineering, door specifieke features (kenmerken) 
van ziektebeelden (zoals concentratiestoornissen bij schizofrenie) aan een machine-
learningsysteem mee te geven. Deze aanpak werd echter beperkt door de intensieve 
handmatige selectie van typische kenmerken en de noodzaak van uitgebreide 
datasets door de feature engineer. Een stroomversnelling kwam er met de opkomst 
van deep learning en grote taalmodellen binnen AI (Vaswani et al., 2017), zoals die 
gebruikt worden in ChatGPT en die zelf autonoom typische kenmerken van een 
bepaald ziektebeeld uit de communicatiestijl weten af te leiden, zonder tussen komst 
van een feature engineer.

Emotiedetectie
Het vermogen om emoties nauwkeurig te detecteren en te begrijpen, speelt een 
fundamentele rol in zowel interactieve dialogen als in de ontwikkeling van virtuele 
patiënten voor de geestelijke gezondheidszorg. Emoties vormen een fundamenteel 
aspect van menselijke communicatie en welzijn, en de juiste interpretatie van emoties 
kan de effectiviteit van therapeutische interventies verbeteren. Door emotiedetectie 
via machine learning te integreren in virtuele patiënten, kunnen deze systemen 
empathischer reageren op en beter aansluiten bij de emotionele behoeften van 
gebruikers, waardoor ze waardevolle ondersteuning kunnen bieden in therapeutische 
contexten.

In de zorgsector kan emotiedetectie een belangrijke rol spelen, zowel in de patiën-
tenzorg als in klinisch onderzoek en beoordeling van de mentale gezondheid. Met 
inzicht in de emotionele staat van patiënten kunnen zorgverleners op de behoeften 
van die patiënten inspelen, wat leidt tot een grotere tevredenheid over de geleverde 
diensten. Dit aspect wordt ook geïntegreerd in trainingsprogramma’s voor zorgper-
soneel, waarbij communicatievaardigheden en empathie afgestemd worden op de 
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gedetecteerde emoties. In de geestelijke gezondheidszorg helpt het onderzoek naar 
emotieregulatie bij het opsporen van mentale stoornissen, wat een rol speelt bij het 
begrijpen en behandelen van deze aandoeningen (Dheera & Ramakrishnudu, 2021). 
Grote taalmodellen, gevoed door tekstdialogen, kunnen niet alleen inhoudelijk reageren 
op gesprekken met de therapeut, maar ook de emotionele staat van een virtuele patiënt 
weergeven. Ze herkennen emotionele nuances, zoals ‘angstig’ en ‘boos’ bij angststoor-
nissen, en ‘slecht humeur’ en ‘slapeloosheid’ bij depressie, wat leidt tot meer empathische 
en doelgerichte communicatie tijdens interacties met virtuele patiënten (Tao et al., 
2023). Deze taalmodellen kunnen natuurlijke taal begrijpen en genereren, waarin ook 
emoties worden uitgedrukt (Ng et al., 2023; Yang et al., 2023).

In de studie van Llanes-Jurado et al. (2024) wordt aandacht besteed aan de belangrijke 
rol van een interactieve dialoogmodule door middel van een groot taalmodel. Het 
GPT-3-taalmodel van OpenAI werd hiervoor gebruikt, meer specifiek de text-davinci-
002-variant. Deze module verwerkt een verscheidenheid aan inputs, zoals het 
emotionele verhaal dat aspecten zoals levensgeschiedenis, context, houdingen, 
stemming en motivatie omvat, en de voorgaande gesprekken. 

Voor emotiedetectie maken zowel vooraf getrainde grote taalmodellen zoals BERT en 
zijn biomedische varianten (zoals BioBERT en ClinicalBERT) als ChatGPT van OpenAI hun 
opwachting in domeinspecifieke toepassingen. Een duidelijk voordeel van open-source 
grote taalmodellen ten opzichte van commerciële modellen zoals ChatGPT is hun 
aanpasbaarheid en mogelijkheid tot specialisatie voor specifieke domeinen, met 
name binnen biomedische en klinische contexten (Alshouha et al., 2024). Dit maakt 
open source modellen bij uitstek geschikt voor emotiedetectie en het verkennen van 
het volledige potentieel van NLP in medisch onderzoek en patiëntenzorg. Desondanks 
hebben open source modellen ook hun beperkingen, zoals een mogelijk gebrek aan 
initiatief voor verdere verduidelijking van vragen (Ray, 2023).

Multimodale taalmodellen die tekst en beeld combineren
Ten opzichte van transformermodellen die alleen met tekstdata omgaan, kunnen 
recente multimodale grote taalmodellen de interacties met virtuele patiënten 
verbeteren door niet alleen verbale en geschreven input te analyseren, maar ook te 
reageren op non-verbale signalen zoals gezichtsuitdrukkingen en lichaamsbewe-
gingen, dankzij beeldherkenningstechnologie. Dit is heel relevant bij detectie van 
non-verbale kenmerken, zoals een negatieve aandachtsbias en veranderd bewegings-
gedrag bij depressieve patiënten. Een negatieve aandachtsbias is een cognitieve 
neiging waarbij iemand meer aandacht besteedt aan negatieve stimuli, zoals verdri-
etige gezichten of negatieve woorden, en deze informatie ook sneller opmerkt of langer 
onthoudt. Bij depressieve patiënten kan dit leiden tot een focus op negatieve gebeurt-
enissen of gedachten, wat de symptomen van depressie kan versterken en de klachten 
in stand kan houden (Tao et al., 2023). 
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In de context van mentale gezondheidszorg, die intrinsiek multimodaal is, toont dit 
voorbeeld het belang aan van het integreren van diverse signalen en modaliteiten 
voor een diepgaander begrip en effectievere interventies.

De bekwaamheid van een arts om meerdere zintuiglijke inputkanalen te integreren, is 
uiteraard onmisbaar. Tijdens een consult let een arts zowel op verbale als visuele 
informatie. Een multimodaal taalmodel kan de verwerking van tekst en spraak 
combineren met de verwerking van visuele data, zoals gezichtsuitdrukkingen. Het 
model reageert dan niet alleen op wat er gezegd wordt, maar ook op hoe het wordt 
gezegd, of welke emoties er bijvoorbeeld verder via lichaamstaal en in het gezicht 
worden uitgedrukt (Safranek et al., 2023). Onderzoek en experimenten met multimodale 
modellen kunnen uitwijzen of ze geschikt zijn voor toepassingen zoals het simuleren 
van gesprekken met virtuele patiënten waarin emoties verbaal en visueel worden 
uitgedrukt.

Onderzoek heeft verder aangetoond dat patiënten met schizofrenie moeilijkheden 
ondervinden in hun non-verbale communicatie, wat invloed heeft op zowel hun 
vermogen om sociale signalen te begrijpen als de manier waarop ze gebaren 
gebruiken. Deze tekortkomingen in non-verbale communicatie, waaronder de inter -
pretatie van gebaren, gezichtsuitdrukkingen en lichaamstaal, zijn deels te wijten aan 
een gebrekkige non-verbale sociale perceptie en aan negatieve symptomen en 
motorische afwijkingen. De bevindingen benadrukken het belang van sociale cognitie 
en de interpretatie van sociaal relevante stimuli, die ernstig zijn verstoord in het geval 
van schizofrenie (Walther et al., 2015). Virtuele patiënten met schizofrenie zouden dus 
op een multimodale manier gemodelleerd moeten worden, zodat een diagnose niet 
alleen gebaseerd hoeft te worden op interactieve dialogen, maar ook rekening houdt 
met de daarbij horende gezichtsuitdrukkingen en lichaamstaal.

Spraak in combinatie met tekst en beeld in een multimodaal model 
voor diagnose van depressie
Het vaststellen van een klinische depressie is een flinke uitdaging voor zorgprofessionals 
en het is dus ook een uitdaging om depressieve virtuele patiënten te modelleren. Er 
bestaat geen biologische gouden standaard voor; je kunt een depressie niet zien in 
een bloedtest of een scan (Kapur et al., 2012; Thomas-MacLean et al., 2005). Meestal 
wordt er gekeken naar wat iemand vertelt tijdens gesprekken en wat er uit vragenlijsten 
naar voren komt. Tegenwoordig wordt er ook gekeken naar hoe iemand praat en zich 
gedraagt. Bijzonder is dat de manier van spreken, dus niet alleen wát er gezegd wordt, 
heel waardevol blijkt te zijn voor het automatisch herkennen of iemand depressief is 
(Williamson et al., 2016). 
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 De studies van Stehwien en Vu (2016) en Su en Tseng (2018) suggereren dat de manier 
waarop iets wordt gezegd (prosodische informatie) aanwijzingen kan bieden over 
waar de meest relevante semantische informatie in gesproken taal te vinden is. 
Prosodie is de studie van de melodie en het ritme van gesproken taal. Prosodie verwijst 
naar de variaties in toonhoogte, duur en intensiteit van lettergrepen, evenals het 
gebruik van pauzes binnen zinnen, die helpen om betekenis over te brengen, bepaalde 
woorden of zinsdelen te benadrukken en de structuur en het ritme van gesproken taal 
te organiseren. Het bepaalt de emotionele lading van een uiting en geeft luisteraars 
belangrijke informatie over de intentie van de spreker en de focus van de boodschap. 
Prosodische informatie helpt luisteraars bijvoorbeeld om vragende zinnen van 
bevestigende zinnen te onderscheiden, emotionele toestanden van de spreker te 
inter  preteren en de semantisch meest prominente delen van een boodschap te 
identificeren.

Hier kunnen onder andere filterbank-features (fbank) en MFCC-features (waarbij 
MFCC staat voor: mel-frequentie cepstrale coëfficiënt) een rol spelen. Dit zijn 
audiofeatures die een rol spelen bij spraakherkenning. Door audio en video samen te 
brengen, is er een grotere kans dat er gedetecteerd kan worden of iemand depressief 
is (Muzammel et al., 2021). MFCC- en fbank-features bevatten de unieke eigenschappen 
van iemands stem, die beschouwd kunnen worden als een vingerafdruk. Deze 
audio features maken het mogelijk om die vingerafdruk te analyseren, om op die 
manier meer te kunnen onthullen over de emotionele toestand van een persoon, zoals 
mogelijke tekenen van depressie, enkel door naar de stem te luisteren.

Fbank audiofeatures zijn gebaseerd op het groeperen van frequenties in banden of 
‘filters’, die lijken op hoe het menselijk oor geluidsfrequenties waarneemt. Deze filters 
verdelen het geluid in verschillende frequentiebanden en meten de energie in elk van 
deze banden. Het idee is dat niet elke frequentie even belangrijk is voor hoe mensen 
geluid waarnemen, dus door te focussen op specifieke banden krijgen mensen nuttige 
informatie over het geluid. Dit is te vergelijken met het opsplitsen van een muziekstuk in 
verschillende instrumentgroepen, waarbij elke instrumentgroep een bepaalde typische 
klankkleur heeft. Fbank-features kijken naar hoeveel energie er in elke instrumentgroep zit. 

De MFCC-features gaan een stap verder dan de filterbank-features. Nadat het geluid 
is opgedeeld in verschillende frequentiebanden, worden de energieën in deze banden 
omgezet naar een logaritmische schaal, zodat de representatie beter overeenkomt 
met de menselijke gehoorperceptie. Daarna wordt er een discrete cosinustransformatie 
(DCT) op toegepast. Dit proces resulteert in een set van waarden (de MFCC’s), die een 
zeer compacte representatie van het geluid geven, waarbij vooral de meest belangrijke 
kenmerken van het geluidssignaal worden benadrukt. Het voornaamste verschil tussen 
fbank-features en MFCC-features is dus dat MFCC-features een extra stap van 
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transformatie ondergaan (de DCT), die helpt bij het verder comprimeren en 
bena drukken van de belangrijkste aspecten van de audio voor analyse. Fbank-features 
geven de ruwe energieën in de filterbanden aan, terwijl MFCC-features deze informatie 
verfijnen tot een set van coëfficiënten die de unieke kenmerken van het geluid beter 
vastleggen (Davis & Mermelstein, 1980). Dit maakt MFCC-features vaak effectiever voor 
taken zoals spraakherkenning, waarin het belangrijk is om de essentiële kenmerken 
van het geluidssignaal te identificeren en te isoleren. Echter voor de meest recente 
deep-learning-spraakherkenningsmodellen worden de fbank-features vaker gebruikt, 
die de ruwe energieën weergeven, maar tegelijk rijkere informatie bevatten.

Vormen van fusie van diverse informatiekanalen in een  
multimodaal model
Om depressie of schizofrenie te herkennen, halen multimodale modellen informatie uit 
meerdere kanalen: gezichtsuitdrukkingen, lichaamstaal, wat mensen zeggen en hoe ze 
dit zeggen. Verbale, audio- en visuele features kunnen dan samengevoegd worden in 
een multimodaal deeplearningmodel. Er zijn meerdere manieren om al deze informatie 
samen te brengen.

Bij een vroege samenvoeging (early fusion) van meerdere informatiekanalen zoals 
verbale, audio- en visuele bronnen, worden alle gegevens uit de verschillende bronnen 
al snel na het verzamelen samengebracht in één grote berg informatie (Zhang, Lin et 
al., 2020) om verder met machinelearningtechnieken verwerkt te worden. 

Bij een latere samenvoeging (late fusion) worden eerst aparte beslissingen genomen 
op basis van de verschillende soorten informatie, zoals beeld en geluid, waarna deze 
beslissingen samen worden gevoegd (Samareh et al., 2018). 

Een gemengde aanpak (hybrid fusion) combineert deze twee: er wordt vroeg 
informatie  samengevoegd, maar ook de uitkomsten van verschillende tests worden 
op het einde samengevoegd (Yang, Jiang et al., 2017). 

Bij modelniveau-samenvoeging (model fusion) worden de verschillende soorten 
infor matie geïntegreerd door deeplearningtechnieken toe te passen op alle informatie-
bronnen tegelijk. Dit gebeurt nadat de afzonderlijke gegevens zijn verwerkt en gecombi-
neerd tot één coherente dataset, waarop het model wordt getraind om patronen en 
correlaties te herkennen (Rejaibi et al., 2022; Tzirakis et al., 2017; Yang, Sahli et al., 2017).

Deze inzichten in multimodaliteit, namelijk het begrijpen en interpreteren van meerdere 
communicatiekanalen en de manier waarop ze worden samengebracht, openen 
deuren voor de ontwikkeling van multimodale machinelearningtechnieken. Op die 
manier kunnen diverse datastromen, zoals spraak, gebaren en gezichtsuitdrukkingen, 
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gecombineerd worden voor simulatie van de interactie tussen virtuele patiënt en zorg  -
professional. 

Naar responsible AI toegepast op gezondheidszorg
Ik heb in dit en vorige hoofdstukken de onderzoeksmogelijkheden belicht van het 
gebruik van deep learning, transformer- en multimodale transformermodellen, voor 
de vroege voorspelling van sepsis en alzheimer en voor de creatie van virtuele 
patiënten. Hoewel deze onderzoekstechnieken veelbelovende perspectieven bieden, 
blijft deep learning een zogenaamde black box. Dit betekent dat het weliswaar mogelijk 
is om van input naar output te gaan, maar dat het niet volledig duidelijk is hoe deze 
deeplearningmodellen tot hun beslissingen komen. Bovendien kunnen de ontwikkelde 
applicaties vaak geen handelingskaders bieden die een gewetensvolle en competente 
inzet van AI in de medische praktijk waarborgen, wat risico’s met zich meebrengt.
Daarom is een belangrijke kwestie die hierbij speelt, het concept van responsible AI, 
oftewel verantwoordelijke kunstmatige intelligentie. Dit houdt in dat AI-systemen niet 
alleen efficiënt moeten zijn, maar ook eerlijk, transparant en begrijpelijk voor de 
gebruikers. Ze moeten beslissingen nemen op een manier die ethisch verantwoord is 
en geen ongerechtvaardigde vooroordelen of discriminatie bevordert. Naast de 
beslissingen van het AI-systeem gaat het er ook om hoe de AI-applicatie in de context 
is ingezet. Zijn de mensen die werken met AI-toepassingen voldoende getraind? Hoe 
wordt het AI-systeem gemonitord zodat het ook na leren en updates functioneert zoals 
de bedoeling is? Welke controle hebben gebruikers en/of patiënten over het systeem?

Naast het concept van responsible AI zijn uiteraard ook dataveiligheid en privacy 
cruciale aspecten. AI-systemen verwerken vaak grote hoeveelheden gevoelige en 
persoonlijke gegevens, wat een risico kan vormen als deze gegevens niet adequaat 
worden beschermd. Het is essentieel dat AI-toepassingen voldoen aan strikte veilig-
heidsnormen en aan de privacywetgeving, zoals de Algemene Verordening Gegevens-
bescherming (AVG) in Nederland en de General Data Protection Regulation (GDPR; 
European Commission, 2018) in Europa. Deze regels betreffen het waarborgen van de 
anonimiteit van gebruikers, het toepassen van sterke versleutelingstechnieken en het 
beperken van de toegang tot persoonlijke gegevens tot alleen diegenen die deze 
absoluut nodig hebben. Gebruikers moeten niet alleen geïnformeerd worden over hoe 
hun gegevens worden gebruikt, maar ook controle hebben over hun eigen data, om 
hun privacyrechten te beschermen.

In het bijzonder voor de zorgsector is responsible AI noodzakelijk. De gezondheidszorg 
is een domein waar beslissingen letterlijk van levensbelang kunnen zijn en waar 
ethische overwegingen en patiëntveiligheid voorop staan. De inzet van AI voor het 
creëren van virtuele patiënten en voor de vroege voorspelling van alzheimer en sepsis, 
toont het potentieel om de kwaliteit van zorg te verbeteren en levens te redden. Echter, 
de black-box-aard van deep learning in AI brengt extra uitdagingen met zich mee 
binnen deze gevoelige context. Zonder volledige transparantie over hoe beslissingen 
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worden genomen, kunnen er vraagtekens gezet worden bij de betrouwbaarheid van 
diagnoses of behandeladviezen, wat kan leiden tot wantrouwen bij zowel zorgprofes-
sionals als patiënten. 

Het gebrek aan transparantie en het risico op vooringenomenheid (bias) in AI-modellen 
vormen serieuze uitdagingen bij het realiseren van responsible AI. Een van de grote 
uitdagingen binnen responsible AI is dan ook het detecteren en mitigeren (verminderen) 
van bias in machinelearningmodellen. Bias kan leiden tot oneerlijke of ongerecht-
vaardigde beslissingen, vooral in gevoelige sectoren zoals de gezondheidszorg. 

Bias kan bijvoorbeeld leiden tot een AI-systeem dat vaker foute diagnoses stelt voor 
minderheidsgroepen omdat de trainingsdata voornamelijk afkomstig waren van een 
specifieke bevolkingsgroep. Dit kan resulteren in ongelijke toegang tot zorg of verkeerde 
behandelingen, wat leidt tot oneerlijke en ongerechtvaardigde beslissingen voor die 
patiënten. Daarom moet zeker aandacht besteed worden aan onderzoek naar 
detectie en mitigatie (vermindering) van bias. Door systematisch bias te identificeren 
en te verminderen, kunnen AI-systemen rechtvaardiger en meer betrouwbaar worden, 
wat de acceptatie en implementatie van deze technologieën in de gezondheidszorg 
kan bevorderen. 

Onderzoek van dit lectoraat wil bijdragen aan de ethische inzet van AI en NLP in de 
gezondheidszorg, die de rechten van patiënten waarborgen en een inclusieve en 
eerlijke zorgomgeving bevorderen. Daarom zal ik in het volgende hoofdstuk een 
belangrijk aspect van responsible AI verkennen en toelichten, namelijk het detecteren 
en mitigeren van bias in grote taalmodellen voor de zorgsector. Hierbij leg ik eveneens 
de link met de vroege voorspelling van sepsis, diagnose van alzheimer en de ontwik-
keling van virtuele patiënten.
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6Toegepast onderzoek naar 
biasdetectie en -mitigatie  
in grote taalmodellen in  
medische toepassingen

Elon Musk heeft raketten ontwikkeld en gelanceerd, met als eerste doel de mensheid in 
geval van wereldwijde rampen een vluchtroute naar Mars te bieden. Hij voegde later 
kunstmatige intelligentie toe aan de lijst van potentiële bedreigingen, waarschuwend 
voor scenario’s waarin AI het menselijke intellect zou kunnen overtreffen en mogelijk 
vernietigen. Op een verjaardagsfeestje in 2013 had Musk een debat met Larry Page 
(voormalig CEO van Google), waarin Page betoogde dat superieure AI een natuurlijke 
evolutie is, terwijl Musk stelde dat het menselijk bewustzijn behouden moet blijven als 
een uniek licht in het universum. Bezorgd over mogelijke onveilige praktijken van 
techgiganten zoals Google, steunde Musk opensource-initiatieven voor AI (waaronder 
OpenAI), met als doel AI te democratiseren en te beschermen tegen monopolisering. 
In 2015 benaderde Musk de Amerikaanse president Obama om wetgeving voor 
AI-regulering en veiligheidsmechanismen te pleiten, maar Obama ondernam geen 
verdere actie (Isaacson, 2023). Echter, er verscheen een lichtpuntje aan de Europese 
horizon: in april 2021 introduceerde de Europese Commissie een regelgevend kader 
voor AI. Dit ambitieuze voorstel classificeerde AI-systemen op basis van de risico’s die 
ze opleveren, met een focus op veiligheid, transparantie en eerlijkheid.

Onderzoekscontext voor biasdetectie en -mitigatie
De EU AI Act, het eerste regelgevende kader en pionierswerk voor AI, dat de Europese 
Commissie in april 2021 introduceerde, bevat categorieën voor AI-systemen die van 
toepassing zijn op verschillende domeinen, afhankelijk van de risico’s die ze voor 
gebruikers met zich meebrengen (European Parliament, 2023). Het primaire doel is 
ervoor te zorgen dat in de EU gebruikte AI-systemen voldoen aan normen voor veilig-
heid, transparantie, traceerbaarheid, non-discriminatie en milieubewustzijn, en 
bij  dragen aan het bevorderen van eerlijkheid (fairness) in AI. Het concept van eerlijke 
AI benadrukt de noodzaak om AI-systemen en -algoritmes zo te ontwerpen en te 
implementeren dat stereotypering, vooroordelen en discriminatie worden voorkomen. 
Het uiteindelijke doel is om individuen eerlijk en onpartijdig te behandelen, ongeacht 
persoonlijke kenmerken zoals geslacht en etniciteit.



76

Verschillende risiconiveaus van AI-systemen vereisen verschillende graden van 
regulering. AI-systemen met een beperkt risico moeten voldoen aan minimale 
transparantie-eisen, inclusief systemen die zijn ontworpen voor het genereren of 
manipuleren van beeld-, audio-, of videomateriaal, zoals deepfakes. AI-systemen die 
onaanvaardbare risico’s met zich meebrengen of worden beschouwd als bedrei-
gingen voor individuen, moeten worden verboden, zoals spraakgestuurd speelgoed 
dat gevaarlijk gedrag bij kinderen aanmoedigt. 

AI-toepassingen met een hoog risico, die invloed hebben op veiligheid of fundamentele 
rechten (zoals die zijn ingebed in de luchtvaart, auto’s of medische apparaten), worden 
vóór de marktintroductie beoordeeld en tijdens hun levenscyclus geëvalueerd. 
Medische systemen, die onder andere gebruik maken van toepassingen zoals Natural 
Language Processing (NLP) (zoals vroege detectie of voorspelling van complexe 
ziektes, die het onderwerp van deze openbare les zijn), vallen in dit AI-domein. 

Zoals gezegd, achter het momenteel veelbesproken tekstgeneratiesysteem ChatGPT 
en velerlei NLP-toepassingen schuilt de architectuur van grote taalmodellen, vooraf 
gevoed met zeer uitgebreide en diverse tekstdatasets, vaak afkomstig van het internet. 
Het aanzienlijke risico op vooringenomenheid ofwel bias (waarvan een definitie in 
volgende paragraaf volgt) in deze grote taalmodellen, komt voort uit het feit dat die 
datasets waarmee de modellen zijn gecreëerd, een enorme hoeveelheid ongefilterde 
gegevens bevatten, ook nog eens versterkt door onderliggende algoritmes. Deze bias 
binnen een groot taalmodel, met name in de context van automatische klinische 
besluitvorming, kan leiden tot onrechtvaardige behandeling van patiënten en tot 
verkeerde diagnoses, zeker voor minderheidsgroeperingen, wat een ernstige schending 
van het beginsel van eerlijke en inclusieve AI vormt.

In dit hoofdstuk schets ik een overzicht van de methodologieën die kunnen worden 
gebruikt in toegepast onderzoek naar het integreren van door AI ondersteunde medische 
toepassingen in de gezondheidssector, waarbij ernaar gestreefd wordt om te voldoen 
aan de EU AI Act, om transparantie- en eerlijkheidsnormen te hanteren in AI, resulterend 
in het ontwerp en de ontwikkeling van een betrouwbaar door AI onder steund gezond-
heidssysteem dat bias opspoort en mitigeert. 

Het belangrijkste doel van zo’n onderzoek is het opzetten van een kader voor een zo 
betrouwbaar mogelijk door AI ondersteund gezondheidssysteem, waarbij ik de focus 
zal leggen op het mitigeren van bias, een van de voorwaardes voor transparante en 
eerlijke AI. Biasmitigatie verwijst naar technieken en methoden die worden gebruikt om 
vooroordelen en vertekeningen in data en modellen te verminderen of te corrigeren. Ik 
stel een overzicht van methodes voor die gericht zijn op het mitigeren van bias in grote 
taalmodellen, afgestemd op NLP-taken die worden toegepast binnen het medische 
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domein, zoals automatische klinische besluitondersteuning en vroege detectie van 
ziektes. Hierbij beoog ik een continue manier van evalueren van zo’n systeem volgens 
het paradigma van een lerend gezondheidssysteem (Friedman & Rigby, 2013). Dit 
paradigma benadrukt de noodzaak van een voortdurend proces van kritische 
beoor deling en verbetering van activiteiten en processen binnen de gezondheidssector.

Definitie van bias
Voordat ik een onderzoekskader voor biasdetectie en -mitigatie uitteken, moet bias 
duidelijk gedefinieerd worden. Bias kan worden gedefinieerd als: de aanwezigheid van 
systematische voorkeuren of vooroordelen die resulteren in het bevoordelen van 
bepaalde groepen of ideeën, het in stand houden van stereotypes of het doen van 
onjuiste of oneerlijke aannames op basis van aangeleerde patronen (Ferrara, 2023). 

Vormen van bias
Bias in data en taalmodellen
Bias in AI ontstaat vaak al tijdens de dataverzameling, vooral wanneer de data niet 
representatief zijn. Dit betekent dat de verzamelde gegevens bepaalde groepen, 
eigenschappen of perspectieven onvoldoende weerspiegelen. Bijvoorbeeld, als een 
dataset voornamelijk bestaat uit gegevens van een bepaalde leeftijdsgroep, etniciteit 
of geslacht, wordt deze groep oververtegenwoordigd, terwijl andere groepen mogelijk 
worden uitgesloten of ondervertegenwoordigd. Hierdoor worden historische ongelijk-
heden of maatschappelijke vooroordelen vastgelegd en overgedragen naar de 
AI-modellen, wat resulteert in vertekende voorspellingen en beslissingen die niet gelijk-
waardig zijn voor alle bevolkingsgroepen.

De verzamelde gegevens kunnen bevooroordeeld zijn om verschillende redenen. Ten 
eerste kunnen ze een onrechtvaardige en onverdedigbare situatie in de echte wereld 
weergeven die het gevolg is van systemische discriminatie. Een voorbeeld hiervan is 
een dataset die de salarissen van mannen en vrouwen bevat, waarin vrouwen 
stelselmatig minder verdienen dan mannen voor hetzelfde werk. Dit verschil kan te 
wijten zijn aan ingebakken vooroordelen in het arbeidsmarktbeleid, waardoor de 
gegevens een bestaande ongelijkheid weerspiegelen in plaats van een eerlijke situatie. 
Aan de andere kant kunnen gegevens ook een rechtvaardige situatie onjuist 
weergeven door bijvoorbeeld foutieve observaties, vertekeningen in de steekproef-
trekking of een niet-representatieve gegevensverzameling. Een voorbeeld van een 
niet-representatieve gegevensverzameling is een enquête die gehouden wordt onder 
een specifieke demografische groep, zoals jongeren uit stedelijke gebieden, en 
waarvan die resultaten vervolgens veralgemeend worden naar de hele bevolking. Dit 
leidt dan tot een vertekend beeld, omdat de steekproef niet representatief is voor de 
gehele samenleving, waardoor andere belangrijke groepen in de samenleving, zoals 
ouderen of mensen uit landelijke gebieden, worden uitgesloten.
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Bias in data die gebruikt worden door machine learning trainingsalgoritmes, kan leiden 
tot bevooroordeelde algoritmische uitkomsten. Representatiebias treedt op tijdens het 
dataverzamelingsproces, waarbij de manier van afnemen van de steekproef uit een 
populatie kan leiden tot een niet-representatieve dataset, wat eveneens bijdraagt aan 
bevooroordeelde resultaten (Suresh & Guttag, 2019).

Bovendien worden veel data die worden gebruikt voor het trainen van machine-
learningmodellen, door gebruikers gegenereerd. Elke inherente bias bij gebruikers kan 
worden weerspiegeld in de gegevens die zij genereren. Voorbeelden hiervan zijn 
historische bias, die onder andere voortkomt uit bestaande sociaal-technische 
problemen; populatie bias, die ontstaat wanneer de gebruikerspopulatie niet represen-
tatief is voor de doelpopulatie; en temporale bias, die ontstaat door veranderingen in 
populaties en gedrag over tijd (Olteanu et al., 2019; Suresh & Guttag, 2019). 
Bias in data kan eveneens bijdragen aan bias in taalmodellen (Ferrara, 2023):
• Bias in trainingsdata of data waarmee het model wordt gevoed. Bias in het 

bronmateriaal of selectieproces van de trainingsdata kan door het model worden 
overgenomen en weerspiegeld in het gedrag ervan (Bender & Friedman, 2018; 
Blodgett et al., 2020; Bolukbasi et al., 2016; Caliskan et al., 2017).

• Bias in labeling en annotatie. In supervised leerscenario’s kan bias ontstaan uit de 
subjectieve beoordelingen van menselijke annotators die de trainingsdata labelen of 
annoteren (Bender & Friedman, 2018; Buolamwini & Gebru, 2018; Munro et al., 2010).

Bias in algoritmes
Ook het ontwerp van algoritmes kan subjectieve beslissingen bevatten, die de manier 
waarop gegevens worden verwerkt beïnvloeden, wat kan leiden tot oneerlijke 
resultaten. Bias wordt dan geïntroduceerd of versterkt door algoritmes die overmatig 
belang hechten aan bepaalde features ofwel datapunten (Blodgett et al., 2020; Hovy & 
Prabhumoye, 2021; Solaiman et al., 2019). Dit alles kan directe gevolgen voor de 
eerlijkheid (fairness) van AI-systemen hebben, aangezien taalmodellen die getraind 
zijn met bevooroordeelde data, deze biases waarschijnlijk herhalen in hun outputs 
(Bargh & Choenni, 2023). 
Bias in algoritmes kan bovendien leiden tot bias in gebruikersgedrag, waarbij de bias 
niet aanwezig is in de invoergegevens maar puur door het algoritme wordt toegevoegd. 
Dit kan voortkomen uit ontwerpkeuzes voor het algoritme, zoals het gebruik van bepaalde 
optimalisatiefuncties en regularisaties, of worden veroorzaakt door de gebruikersinterface. 
Een voorbeeld van bias in gebruikersgedrag is het ontwerp van een zoekmachine 
waarbij de resultaten op de eerste pagina meer kliks krijgen dan die op latere pagina’s, 
ongeacht hun relevantie. Dit komt doordat gebruikers geneigd zijn te klikken op de eerste 
paar resultaten die ze zien, wat leidt tot een voorkeur voor deze resultaten en mogelijke 
vooringenomenheid in de waargenomen populariteit en betrouwbaarheid van deze 
links. Deze presentatiebias ontstaat door de manier waarop de informatie wordt 
weergegeven en beïnvloedt het gebruikersgedrag (Baeza-Yates, 2018). 
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Normatieve bias ten gevolge van beleidsbeslissingen en productontwerp 
Bias kan eveneens voortkomen uit het geven van voorrang aan bepaalde gebruiks-
scenario’s (use cases) of uit het ontwerpen van gebruikersinterfaces voor specifieke 
demografieën of industrieën, waardoor onbedoeld bestaande biases worden versterkt 
en verschillende andere perspectieven worden uitgesloten (Benjamin, 2019; Kleinberg et 
al., 2016). Ontwikkelaars kunnen ook beleid implementeren dat bepaald gedrag van een 
model voorkomt (of juist aanmoedigt). Dit beleid kan bijvoorbeeld veiligheidsmaatre-
gelen betreffen, die het gedrag van ChatGPT en Bing-AI reguleren om onbedoeld toxisch 
modelgedrag te matigen of kwaadaardig misbruik te voorkomen. De normatieve bias 
die hier ontstaat komt voort uit de keuzes die ze maken over welke interacties wenselijk 
of onwenselijk zijn. Hierbij worden bepaalde reacties of gedragingen bewust gefilterd of 
beperkt, terwijl andere voorkeur krijgen. Zo kan een AI-model bijvoorbeeld getraind 
worden om discussies over specifieke politieke partijen te vermijden, terwijl het tegelij-
kertijd positieve opmerkingen over algemeen geaccepteerde politieke ideologieën 
promoot. In religieuze gesprekken kan het model neutrale of positief geformuleerde 
uitspraken doen over gangbare religieuze tradities, terwijl minder gangbare overtui-
gingen worden genegeerd (Binns, 2018; Crawford et al., 2020; Doshi-Velez & Kim, 2017; 
Prates et al., 2020).

Gewenste, ongewenste en onbelangrijke bias
Bargh en Choenni (2023) en Balayn et al. (2021) onderscheiden drie types van bias op 
basis van de menselijke evaluatie van de wenselijkheid van bias:

1. Gewenste bias. Deze is noodzakelijk voor de correcte werking van een systeem. Een 
voorbeeld hiervan is het ontwikkelen van veiligheidsalgoritmes voor zelfrijdende 
auto’s, waarbij bewust een bias wordt ingevoerd, om de auto extra voorzichtig te 
laten rijden in situaties met kwetsbare weggebruikers, zoals voetgangers en 
fietsers. Deze vorm van bias is gewenst omdat deze gericht is op het vergroten van 
de veiligheid van de meest kwetsbare groepen in het verkeer.

2. Ongewenste bias. Deze heeft betrekking op beschermde kenmerken zoals 
geslacht, etniciteit, religie en seksuele oriëntatie, die volgens wetten en 
maatschappelijke of ethische normen als kwetsbaar worden beschouwd. Deze 
bias wordt vaak als oneerlijk ervaren door belanghebbenden.

3. Onbelangrijke bias. Deze wordt niet als problematisch beschouwd volgens wetten 
of maatschappelijke normen en betreft vaak kenmerken zonder betekenis in de 
context, zoals gegevens over mensen die zonnebrillen en T-shirts dragen.

Het is hier de bedoeling aandacht te besteden aan ongewenste bias en vooral in 
de context van grote taalmodellen als belangrijkste component van een door AI 
onder steund gezondheidszorgsysteem. Deze vorm van bias maakt ook deel uit van de 
beschrijving van bias in het onderzoek van Mehrabi et al. (2022), waarbij deze 
gedefinieerd wordt vanuit de perspectieven van data en gebruikersinteractie. Deze 
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studie benadrukt hoe zowel de kwaliteit van datasets als gebruikersgedrag bijdraagt 
aan bias in machinelearningmodellen.

Ongewenste bias kan de uitkomsten van een AI-systeem negatief beïnvloeden, waardoor 
het een uitdaging wordt om modeluitkomsten correct te interpreteren. Meet- of rappor-
tagebias die ontstaat door de manier waarop specifieke kenmerken worden gekozen, 
gebruikt en gemeten, kan ook resulteren in een vertekende weergave van gegevens en op 
die manier de prestaties van het model beïnvloeden (Choenni et al., 2018).

Als de data die worden gebruikt om het model te creëren, vooroordelen of stereotypes 
bevatten of maatschappelijke vooroordelen weerspiegelen, zal dit model die voor oor-
delen daadwerkelijk leren en in stand houden (Ferrara, 2023), dus ook in de NLP-toepas-
singen waar dit model onder de motorkap zit. Die bias kan bijvoorbeeld voortkomen uit 
historische vooroordelen in teksten, nieuwsartikelen en internetinhoud. Het is daarom 
noodzakelijk om zorgvuldig om te gaan met de interpretatie van deze uitkomsten en de 
toepassing ervan in de echte wereld. Dit vraagt om een goed begrip van zowel de 
datakwaliteit als de beperkingen van de modellen die deze data vertegen woordigen.

Bias in de context van de gezondheidszorg
In de context van de gezondheidszorg kan ongewenste bias gedefinieerd worden als 
het systematisch en onbedoeld begunstigen van individuen of groepen op basis van 
kenmerken zoals geslacht, leeftijd of etniciteit. 

Onderzoek heeft aangetoond dat bias kan worden versterkt door overlap in de groepen 
kenmerken. Zo laten Pal et al. (2023) zien dat de combinatie van leeftijd en geslacht 
tijdens medische evaluaties leidt tot onderdiagnose van rookgedrag bij jonge mannen. 
Met andere woorden, het probleem wordt bij sommige groepen niet opgemerkt of niet 
als ernstig genoeg beschouwd, waardoor het minder vaak wordt gediagnosticeerd 
dan zou moeten.

In volgende paragrafen beschrijf ik hoe bias zich kan manifesteren bij onderzoek en 
ontwi kkeling van virtuele patiënten en de voorspelling van alzheimer en sepsis, waarvan 
de toepassing van deeplearningtechnieken is geïllustreerd in vorige hoofd stukken.

Culturele, geslachts- en etniciteitsbias in virtuele patiënten bij het 
gebruik van grote taalmodellen
Bij het opzetten van onderzoek naar virtuele patiënten als ondersteuning van 
therapeuten in opleiding wil ik evalueren of en hoe virtuele patiënten beïnvloed kunnen 
zijn door culturele bias, met aandacht voor de weergave van culturele verschillen in 
het uitdrukken van psychische aandoeningen. Neem bijvoorbeeld de presentatie van 
depressie: in sommige culturen kan depressie zich uiten in fysieke symptomen zoals 
vermoeidheid of pijn, terwijl in andere culturen emotionele of cognitieve symptomen 
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meer op de voorgrond staan. Evenzo kunnen de beleving en uiting van angststoornissen 
variëren, met in sommige culturen een grotere nadruk op sociale angst of specifieke 
fobieën die verband houden met culturele normen en waarden. In hun studie toonden 
Stompe et al. (2001) aan dat in verschillende culturen gevoelens van schuld bij een 
depressie significant verschillen. In Afrika, India, Indonesië, Japan en China zouden 
schuldgevoelens minder prominent aanwezig zijn als symptoom van depressie dan in 
Europa en Noord-Amerika. Weissman et al. (1996) kwamen in hun onderzoek naar 
symptomen van depressie in verschillende landen tot de bevinding dat schuldgevoel 
als symptoom bijna overal werd vastgesteld, behalve in Puerto Rico en Taiwan. Op 
dezelfde manier ontbrak in oosterse culturen en in Afrika in meerdere onderzoeken 
schuldgevoel binnen de context van depressie.

Hieruit is te concluderen dat ontwikkelaars in de context van virtuele patiënten die 
gebruikt worden voor het simuleren van psychische aandoeningen zoals depressie, 
proactief rekening moeten houden met culturele bias in de taalmodellen die ze 
gebruiken. Dit betekent dat virtuele patiënten die depressiesymptomen simuleren, de 
diversiteit en culturele verschillen in de manier waarop depressie zich manifesteert, 
moeten kunnen herkennen en weergeven.

In een studie aan University of Florida College of Medicine (Rivera-Gutierrez et al., 2014) 
werd onderzocht of bepaalde virtuele patiënten nauwkeuriger worden gediagnosticeerd 
op basis van hun geslacht en huidskleur. In dit onderzoek interacteerden medische 
studenten tijdens twee sessies met zes virtuele patiënten. Deze virtuele patiënten 
omvatten verschillende combinaties van geslacht en huidskleur, en vertoonden elk 
een andere beschadiging van de hersenzenuwen. De resultaten toonden een signifi-
cante invloed van geslacht op de diagnostische nauwkeurigheid: vrouwelijke patiënten 
werden vaker correct gediagnosticeerd dan mannelijke patiënten. Dit kan impliceren 
dat onbewuste vooroordelen op basis van geslacht een rol spelen in de klinische 
besluitvorming.

Bij de ontwikkeling van virtuele patiënten is het belangrijk om speciale aandacht te 
besteden aan het opsporen van bias in de gebruikte taalmodellen. Bias kan namelijk 
leiden tot een vertekende weergave van psychische stoornissen op basis van verschil-
lende geslachten, culturen en etniciteiten. Bijvoorbeeld, modellen die voor namelijk zijn 
getraind op westerse gegevens, kunnen tekortschieten in het accuraat weergeven van 
depressiesymptomen binnen niet-westerse culturen, wat de effectiviteit van de training 
voor therapeuten in opleiding kan beïnvloeden. Het is daarom belangrijk dat onderzoekers 
actief op zoek gaan naar deze bias en proactief maatregelen treffen om deze te vermin-
deren.
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Biasmitigatie voor geslacht, leeftijd en etniciteit in deeplearning-
algoritmes bij de ziekte van Alzheimer
Bij onderzoek naar machinelearningtechnieken voor het voorspellen van alzheimer is er 
tegenwoordig een groeiende aandacht voor onderzoek naar prestatieverschillen in 
machinelearningmodellen (Obermeyer et al., 2019; Seyyed-Kalantari et al., 2021), die 
voortkomen uit het gebruik van ongebalanceerde datasets waarin bepaalde demo  gra-
fische groepen (naar bijvoorbeeld leeftijd, etniciteit of geslacht) onder- of oververtegen-
woordigd zijn. Dit kan ertoe leiden dat de modellen minder goed presteren voor deze 
groepen, wat verkeerde diagnoses of behandelingen van minder goede kwaliteit als 
gevolg kan hebben. Mitigeren van bias kan plaatsvinden met verschillende technieken, 
zoals het aanpassen van de data om een meer diverse populatie weer te geven bij het 
gebruik van algoritmes die gevoelig zijn voor bias (Wang et al., 2023). 

Dit wordt geïllustreerd in het onderzoek van Petersen et al. (2022), waarin de robuustheid 
werd onderzocht van twee MRI-gebaseerde machinelearningmodellen voor alzheimer-
detectie bij het verwerken van mannelijke en vrouwelijke data. Het eerste model is een 
traditioneel logisticregressionmodel met gestructureerde, handmatig geselecteerde 
volumetrische kenmerken van standaard-MRI-processen. Het tweede model is een 
deep learning Convolutional Neural Network (CNN) dat ongestructureerde 3D-MRI-
volumes verwerkt (Wen et al., 2020). Beide modellen werden gevoed met de ADNI-MRI-
dataset, met MRI-scans die worden gebruikt om de progressie van alzheimer te 
onderzoeken.10 

In de context van MRI-gebaseerde machinelearningmodellen voor het voorspellen 
van alzheimer verwijzen volumetrische kenmerken naar kwantitatieve gegevens over 
de volumes van specifieke hersenstructuren, in de vorm van gestructureerde data,  
uit MRI-scans. Deze gegevens kunnen relevant zijn voor het identificeren van neuro de-
generatieve veranderingen die typisch zijn voor alzheimer. Bijvoorbeeld, een afname in 
het volume van de hippocampus (een hersengebied met geheugenfuncties) is een 
typisch symptoom van een vroege vorm van alzheimer (Jaroudi et al., 2017). Het meten 
van deze en gelijkaardige structuren biedt waardevolle informatie voor het trainen van 
een machinelearningmodel in het voorspellen of een individu tekenen van alzheimer 
vertoont of risico loopt op de ontwikkeling van deze ziekte. Dergelijke volumetrische 
metingen worden handmatig geselecteerd en geëxtraheerd uit de volledige MRI- 
dataset voor gebruik in voorspellende modellen zoals het logistic regressionmodel.

De volledige 3D-MRI-volumes, in de vorm van ongestructureerde data met meer 
complexe informatie die (in tegenstelling tot gestructureerde data) niet direct in een 
standaarddatabase of -spreadsheet passen, worden gebruikt voor het deeplearning-
model. Meer precies gaat het hier om datasets van beeldgegevens die de 3D-structuur 
van de hersenen in detail weergeven. Elk beeld in een MRI-volume is een complexe 

10  https://adni.loni.usc.edu/
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verzameling van pixels die verschillende eigenschappen van het hersenweefsel ver - 
tegen  woordigen, afhankelijk van de dichtheid en het type weefsel.

Bij vergelijking van de twee machinelearningmodellen bleek dat de opname van meer 
vrouwelijke voorbeelden in de trainingsdataset met het doel bias te mitigeren, de 
prestaties van beide modellen verbeterde. Desondanks presteerde het CNN-classificatie-
model niet beter dan het meer traditionele logisticregressionmodel; het CNN-classificatie-
model vertoonde hier namelijk een grotere gevoeligheid voor datasetverschuivingen 
dan het logisticregressionmodel.

Het meer traditionele logisticregressionmodel, dat gebruikmaakt van handmatig 
geselecteerde features, presteerde bij datasetverschuivingen in functie van biasmitigatie 
consistenter en beter dan het deep learning CNN-classificatiemodel, dat zelf features 
afleidt. Bij biasmitigatie presteerde het logisticregressionmodel met handmatig 
geëxtraheerde volumetrische features dus gemiddeld significant beter dan het 
3D-CNN-classificatiemodel, die de volledige 3D-MRI-volumes als input gebruikte.

Een mogelijke verklaring voor dit verschil in prestatie kan liggen in het verschil tussen 
frequentistische en Bayesiaanse statistiek. Het logisticregressionmodel volgt een 
frequentistische benadering, waarbij het model puur leert van de data waarmee het 
wordt gevoed, zonder enige voorafgaande kennis of verwachtingen. Dit kan worden 
gezien als het lezen van een boek zonder flaptekst: het model baseert zijn conclusies 
uitsluitend op de waargenomen data (Gelman et al., 1995).

Deeplearningmodellen, daarentegen, kunnen een Bayesiaanse benadering gebruiken, 
waarbij ze niet alleen worden getraind met de beschikbare data, maar ook met 
voorafgaande kennis of aannames, de zogenaamde priors. Deze priors zijn gebaseerd 
op expertinzichten en worden gecombineerd met nieuwe gegevens om tot een beter 
inzicht te komen. Wanneer een deeplearningmodel met beperkte data wordt getraind, 
zoals in dit geval, kunnen de priors te veel invloed uitoefenen op het model, waardoor 
het gevoelig wordt voor datasetverschuivingen en niet optimaal presteert. Het 
deep learningmodel kan hierdoor vastlopen in suboptimale oplossingen die sterk 
afhankelijk zijn van de initiële aannames, terwijl het logisticregressionmodel, zonder 
dergelijke voorafgaande kennis, beter in staat is om robuuste en consistente prestaties 
te leveren met de beschikbare data (Bishop, 2006; Fortuin, 2022).

Deze vergelijking tussen het logisticregressionmodel en het CNN-classificatiemodel 
benadrukt het belang van verder onderzoek naar biasmitigatie. Hoewel deeplearning-
technieken doorgaans beter presteren dan traditionele machine learningmodellen, 
wijzen de resultaten in dit onderzoek naar machine learningtechnieken voor het 
voorspellen van alzheimer erop dat deeplearningmodellen waarschijnlijk gevoeliger zijn 
voor veranderingen in de dataset. Dit toont de noodzaak aan om zorgvuldig om te gaan 
met bias bij het trainen van deze modellen.
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Dit benadrukt eveneens de noodzaak van strategieën die een brede en evenwichtige 
vertegenwoordiging in trainingsdata waarborgen. Dat traditionele logistic regres  sion-
modellen consistenter kunnen presteren onder vergelijkbare omstandig heden, bena   - 
drukt het belang van robuuste en bewuste modelkeuzes en algoritmes in klinische 
toepassingen. Dit wijst op een behoefte aan voortdurend onderzoek naar en ontwik-
keling van methodes die niet alleen de algemene prestaties verbeteren, maar ook de 
eerlijkheid en nauwkeurigheid van voorspellingen over diverse demografische groepen 
heen garanderen. 

Biasdetectie bij de voorspelling van sepsis: een nauwelijks  
ontgonnen terrein
Bij de vroege voorspelling van sepsis via machinelearningmodellen is biasdetectie nog 
een onderbelicht gebied. Toch erkennen review papers het belang van het evalueren 
van het risico op bias bij het beoordelen van wetenschappelijke artikelen over dit 
onderwerp. Om het risico op bias te beoordelen, worden methodes zoals GRADE en 
QUADAS-2 gebruikt. GRADE (Schünemann et al., 2013) helpt bij het evalueren van de 
onderzoekskwaliteit in verschillende ziekenhuisomgevingen, met onder andere aandacht 
voor het risico op bias in onderzoek. QUADAS-2 (Whiting et al., 2011) is ontworpen voor het 
beoordelen van diagnostische nauwkeurigheid, en evalueert onder andere de gebruikte 
machinelearning-algoritmes voor het op basis van klinische gegevens voorspellen of 
een patiënt risico loopt op sepsis. Deze evaluatie omvat details over hoe het model is 
getraind, welke data het gebruikt, hoe het de resultaten interpreteert en voorspelt en in 
welke mate er risico op bias aanwezig is (Fleuren et al., 2020).

Zoals eerder vermeld is de vroege detectie van sepsis via machine learning een 
complexe uitdaging, net als de detectie en mitigatie van bias. Dit vereist een grondige 
aanpak, om de nauwkeurigheid en eerlijkheid van medische voorspellingsmodellen te 
waarborgen.

In de volgende paragrafen worden de specifieke uitdagingen rondom het opsporen 
en mitigeren van bias in grote taalmodellen besproken. De bestaande literatuur wordt 
geanalyseerd en de bevindingen die eruit voortvloeien om algoritmes te ontwikkelen, 
worden gebundeld voor een AI-gestuurd gezondheidssysteem met geïntegreerde 
biasdetectie en -mitigatie.

De state of the art in biasdetectie en -mitigatie
In het gevarieerde landschap van grote taalmodellen steunt automatische detectie 
van bias vooral op de modellen die zich richten op een specifieke context of situatie. 
De bijbehorende benaderingen hebben elk hun verdienste, maar missen allemaal een 
meer algemene holistische aanpak of de integratie en combinatie van meerdere 
benaderingen die een zo groot mogelijke scope voor biasdetectie en -mitigatie 
beoogt. Detectie en mitigatie van bias binnen taalmodellen vereist eerst en vooral 
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kennis en een overzicht van die specifieke benaderingen, om die eventueel te gaan 
combineren, hieruit nieuwe inzichten voor biasmitigatie af te leiden en deze toe te 
passen. In de volgende paragrafen wordt niet alleen een overzicht gegeven van 
verschillende benaderingen voor biasdetectie, maar worden ook de specifieke 
uitdagingen besproken die zich voordoen bij de detectie van bias in data en taal  - 
modellen. Daarnaast wordt ingegaan op de moeilijkheden rondom biasdetectie in de 
algoritmes zelf, en hoe de ontstane bias effectief kan worden opgespoord en 
aangepakt binnen deze verschillende componenten van AI-systemen.

Uitdagingen bij biasdetectie in data- en taalmodellen 
Vaak kan bias in grote taalmodellen niet rechtstreeks worden afgeleid uit de gegevens 
die worden gebruikt om die modellen te creëren. Een van de belangrijkste redenen 
hiervoor is het gebrek aan openheid, transparantie en verantwoording in de manier 
waarop deze modellen worden gemaakt. Liesenfeld et al. (2023) hebben in een 
vergelijkende studie naar grote taalmodellen, geïntegreerd in vijftien automatische 
tekstgeneratoren (waaronder ChatGPT), de toegankelijkheid van de gebruikte ge- 
gevens, documentatie en computerprogramma’s voor de machinelearningmodellen 
geëvalueerd.
Ze concluderen dat de meeste van deze systemen slechts gedeeltelijke toegang 
geven tot hun data en dat slechts in de helft van de gevallen informatie verstrekt wordt 
over de extra gegevens die zijn verkregen via menselijke feedback. De minste 
transparantie en openheid voor deze drie parameters werd gemeten bij ChatGPT. Dit 
betekent dat de detectie van bias vaak niet rechtstreeks uit de data kan afgeleid en 
aangetoond worden, waardoor het noodzakelijk is om indirecte methodes toe te 
passen om deze onzichtbare bias te onthullen of te detecteren. Een extra hindernis is 
de massa aan data waarmee grote taalmodellen worden gebouwd, waardoor het 
een onbegonnen taak is om alle data hiervoor te verifiëren. In de context van grote 
taalmodellen gaat het meestal om datasets die bestaan uit miljoenen tot miljarden 
zinnen, afkomstig van diverse bronnen zoals websites, online boeken, artikels en sociale 
media. Dit enorme volume aan tekst dient als basis om de taalmodellen complexe 
taalpatronen te laten leren. Hierdoor wordt het niet alleen lastig om de kwaliteit en 
betrouwbaarheid van de data te waarborgen, maar ook om de broninformatie te 
controleren op eventuele biases of fouten. Deze enorme hoeveelheid aan data 
introduceert dus grote uitdagingen op het gebied van transparantie en betrouw-
baarheid.

Een vaak gebruikte techniek voor biasdetectie is prompt engineering. Dit proces omvat 
het maskeren van bepaalde woorden die mogelijk bias bevatten; door het maskeren 
ontstaan gaps, die automatisch worden aangevuld met de ontbrekende context-
afhankelijke woorden (Busker et al., 2023; Ghanbarzadeh et al., 2023). De bedoeling 
hiervan is te identificeren of het model onbedoeld bepaalde groepen bevoordeelt of 
benadeelt, of stereotypes in stand houdt. Het is een methode die gebruikt wordt om de 



86

redenering van AI-modellen bloot te leggen. Het volgende voorbeeld uit een context 
van de gezondheidszorg verduidelijkt deze methode, waarbij een groep oudere 
patiënten wordt benadeeld en het negatieve stereotype in stand wordt gehouden dat 
oudere patiënten moeilijker te diagnosticeren zouden zijn:

 Het is [MASK] om oudere patiënten te diagnosticeren.

 Het is moeilijk om oudere patiënten te diagnosticeren.

Tot nu toe hebben onderzoeksprojecten zich voornamelijk geconcentreerd op het 
verkennen van prompt engineering binnen een beperkte context, waarbij korte zinnen 
worden gebruikt waarin slechts één of enkele woorden gemaskeerd zijn. Bovendien is 
het zo dat in taalmodellen typisch slechts één woord per input tekst direct kan worden 
gemaskeerd, hoewel er methodes bestaan om via omwegen meerdere woorden te 
maskeren.
Biasdetectie wordt natuurlijk een flink stuk uitdagender bij zinnen waarin de bias zich 
uitstrekt over meerdere woorden per zin en niet door één woord kan worden geïdenti-
ficeerd, wat het geval is in onderstaand voorbeeld:

 Deze patiënten zijn niet altijd zo gemakkelijk om mee samen te werken en  
 hebben meer tijd en aandacht nodig voor een goede en juiste diagnose.

In dit geval is het maskeren van afzonderlijke woorden minder zinvol om mogelijke 
vooroordelen aan het licht te brengen, en vereist biasdetectie in bredere context 
verder en dieper onderzoek.

De uitdaging is nog groter bij detectie van bias die het zinsniveau overstijgt. In dit geval 
vormen verschillende zinnen, een volledige tekst of bijvoorbeeld een klinische nota of 
een patiëntendossier de volledige input voor een biasdetectie-instrument. Bij onderzoek 
naar nieuwe methodes voor de detectie van bias die het zinsniveau overstijgt, moet 
zeker gebruik gemaakt worden van de inductieve bias die aan deze taalmodellen 
inherent is (Petroni et al., 2019). Inductieve bias verwijst naar de ingebouwde aannames 
van een model, die het model in staat stellen om specifieke voorbeelden te generaliseren 
naar algemene regels, vergelijkbaar met hoe mensen leren. Bijvoorbeeld: een taalmodel 
getraind op gezondheidsgerelateerde teksten kan ‘opgezette voeten’ automatisch 
koppelen aan hartgerelateerde aandoeningen, gebaseerd op de frequentie van deze 
combinatie in de trainingsdata, ondanks dat de directe link tussen deze symptomen en 
specifieke hartziektes niet expliciet is gegeven (Rytting & Wingate, 2021; Sun et al. Wang, 
2023).
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Het vermogen tot morele zelfcorrectie binnen grote taalmodellen is een andere 
mogelijkheid voor detectie van bias die het zinsniveau overstijgt. Morele zelfcorrectie in 
grote taalmodellen betekent dat het model zijn eigen uitspraken kan beoordelen aan 
de hand van ethische richtlijnen. In plaats van alleen maar vooringenomen antwoorden 
te geven, kan het model proactief controleren of zijn reactie bevooroordeeld is en deze 
zo nodig corrigeren. Stel bijvoorbeeld dat een taalmodel bij de vraag “Wat zijn typische 
beroepen voor mannen en vrouwen?” een stereotype antwoord geeft zoals “mannen 
zijn meestal ingenieurs en vrouwen zijn meestal verpleegkundigen.” Een model met 
morele zelfcorrectie kan zo’n antwoord herkennen als potentieel bevooroordeeld en dit 
aanpassen naar een neutralere uitspraak, zoals: “Beroepen zijn niet gebonden aan 
geslacht, iedereen kan elk beroep kiezen afhankelijk van zijn interesses en vaardig-
heden.”

Deze aanpak maakt het mogelijk om bias op te sporen en te corrigeren binnen een 
bredere context dan traditionele methoden, die vaak alleen op individuele woorden of 
zinnen letten. Hierdoor helpt morele zelfcorrectie om subtielere vormen van voor in-
genomenheid te detecteren en het model ethisch verantwoorde antwoorden te laten 
genereren. (Schick et al., 2021).

Last but not least moet ook domeinspecifieke bias opgespoord kunnen worden. Het 
specifiek op het Nederlands gerichte medische taalmodel MedRoBERTa (Verkijk & 
Vossen., 2021), gecreëerd via een Corona-onderzoeksfonds, kan mogelijk bias vertonen 
ten aanzien van de diagnose van COVID-19 bij het diagnosticeren van verschillende 
ziekten, waardoor bijvoorbeeld een griep per abuis als COVID-19 kan worden 
gediagnosticeerd. MedRoBERTa is een van de vele domeinspecifieke modellen in het 
ondertussen grote landschap van taalmodellen.

Hindernissen bij biasdetectie in algoritmes
Naast het onderzoeken van biasmitigatie in de data en taalmodellen, is het ook van 
belang inzicht te krijgen in hoe de algoritmes van het AI-ondersteund gezond-
heidssysteem, die gebruikmaken van deze data en taalmodellen, hiermee omgaan. 
We willen met andere woorden weten in welke mate de algoritmes daadwerkelijk 
gebruik maken van data die zo weinig mogelijk bias bevatten en wat de impact hiervan 
is op de voorspellingen van het model dat deel uitmaakt van de door AI ondersteunde 
gezondheidstoepassing. Om hier meer inzicht in te verkrijgen, kunnen bijvoorbeeld de 
cellen binnen de matrixstructuur van een taalmodel worden gevisualiseerd en 
onderzocht (Vig et al., 2020), om te kunnen interpreteren welke cellen vooral actief zijn 
bij bepaalde voorspellingen. We zouden het effect van biasdetectie kunnen vaststellen 
en de impact ervan kunnen meten via het gebruik van anti-stereotype woorden en die 
vergelijken met stereotype woorden. Zo wordt in figuur 7 een verhoogde activiteit 
getoond in de cel op het kruispunt van rij 5 (‘layer’) en kolom 8 (‘head’) van het 
gpt-2-taalmodel, wanneer de anti-stereotype kandidaat ‘zij’ wordt gebruikt in plaats 
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van ‘hij’. Elke laag (‘layer) bestaat uit een reeks berekeningen die de invoerdata verder 
verwerken. Het model heeft meerdere lagen boven elkaar, waarbij elke laag nieuwe 
patronen leert door de informatie van de voorgaande laag te verfijnen. Binnen zo’n 
laag zitten meerdere ‘heads’ (aandachtskoppen), die samen het ‘multi-head 
attention-mechanisme’ vormen. Elke head kijkt naar de relaties tussen woorden vanuit 
een ander perspectief. Bijvoorbeeld, één head kan zich focussen op de structuur van 
de zin, terwijl een andere head de betekenis van specifieke woorden benadrukt. Door 
meerdere heads te combineren, kan het model complexe patronen in taal herkennen 
en verschillende verbanden tegelijkertijd analyseren. Hierdoor krijgt het model een 
ruimer begrip van de context.

In de context van self-attention binnen een transformer-model zoals het gpt-2- 
taal model betekent deze verhoogde activiteit dat de aandachtsscores in een 
bepaalde cel sterker zijn. Dit houdt in dat het model meer nadruk legt op een specifiek 
woord (in dit geval ‘zij’) in relatie tot andere woorden in de zin. Self-attention bepaalt 
namelijk welke woorden belangrijker zijn bij het uitvoeren van NLP-taken, en een 
verhoogde aandachtsscore geeft aan dat het model zich intensiever richt op de 
betekenis en context van dat woord. Hierdoor wordt de keuze van ‘zij’ in plaats van ‘hij’ 
meer invloedrijk binnen de zinsstructuur, wat deze verhoogde activiteit weerspiegelt.

De dokter zei dat [MASK]
De dokter zei dat hij (bias-stereotype)
De dokter zei dat zij (anti-stereotype)
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Figuur 7. Verhoogde activiteit in de cellen in rij 5 en kolom 8 in het gpt-2- taalmodel wanneer de 
anti-stereotype kandidaat ‘zij’ wordt gebruikt in plaats van ‘hij’
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Ablatietechnieken kunnen worden toegepast om beter te begrijpen welke invloed 
specifieke componenten op de prestaties van een systeem hebben. Bij een ablatie-
onderzoek worden onderdelen van het systeem systematisch verwijderd of aangepast 
om het effect van deze wijzigingen op de algehele functionaliteit te analyseren.

In de context van AI, vooral bij neurale netwerken en deeplearningmodellen, helpen 
ablatieonderzoeken bij het vaststellen van het belang van specifieke matrixcellen, 
knooppunten of verbindingen binnen het netwerk. Hierdoor kunnen onderzoekers 
inzichten verkrijgen in hoe verschillende delen van het model bijdragen aan diens 
vermogen om te leren, voorspellingen te maken of taken uit te voeren. Deze methode 
kan leiden tot verbeteringen in het ontwerp, de efficiëntie en de interpreteerbaarheid 
van het model.

De visualisatie van verhoogde activiteit in bepaalde regio’s van de matrix van het 
transformermodel, kan tegelijk ook deel uitmaken van de evaluatie van het model, met 
als doel om aan de gebruiker een meer transparante en explainable (uitlegbare) AI te 
bieden (Clark et al., 2019; Vig, 2019).

Aandachtspunten bij het uitwerken van een onderzoeksmethode: 
paradigma van een lerend gezondheidssysteem
Bij het uitwerken van een onderzoeksmethode, kunnen we als lectoraat het paradigma 
van een lerend gezondheidssysteem hanteren (Friedman & Rigby, 2013). Dit paradigma 
benadrukt de noodzaak van een voortdurend proces van kritische beoordeling en 
verbetering van activiteiten en processen binnen de gezondheidssector, en in dit 
onderzoek meer specifiek van gezondheidssystemen die door AI worden ondersteund. 
Ondanks het potentieel van AI om de gezondheidszorg te verbeteren, loopt de implemen-
tatie van dergelijke systemen vaak achter op de nieuwste onderzoeks ontwikkelingen. 

Continue evaluatie
Het ontwerp van een door AI ondersteund gezondheidssysteem moet een mechanisme 
bevatten voor continue evaluatie en monitoring, zodat het systeem waar nodig kan 
worden bijgestuurd. Daartoe moeten duidelijke monitoringsdoelen worden gedefi-
nieerd, gericht op veiligheid, bruikbaarheid, transparantie, actualiteit, betrouw baarheid, 
patiëntveiligheid en veranderingen in medische werkprocessen. Deze monitorings-
doelen zijn essentieel om te waarborgen dat het systeem in lijn blijft met de principes 
van Responsible AI, die erop gericht zijn om AI-technologieën te ontwikkelen die ethisch, 
transparant en veilig zijn in hun toepassing.
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Daarom moeten de algoritmes en onderliggende componenten van de NLP-taak 
specifiek worden afgestemd op de medische context, de kenmerken van de patiënten-
groepen en de behoeften van de verschillende belanghebbenden. Dit zorgt ervoor dat 
de resultaten niet alleen accuraat en relevant zijn, maar dat ze ook bijdragen aan een 
verantwoorde en ethische inzet van AI in de zorg. Door de algoritmen te laten voldoen 
aan de eerdergenoemde monitoringsdoelen, wordt de kans op ongewenste gevolgen, 
zoals verkeerde diagnoses of een verslechtering van de patiëntveiligheid, verminderd. 
Bovendien faciliteert het aansluiten op deze doelen een continue afstemming op het 
veranderende zorglandschap, waarbij zowel de veiligheid als de effectiviteit van 
zorgverlening gewaarborgd moeten blijven.

Evaluatie in vitro en in vivo
Tijdens het onderzoek en ontwerp worden de prestaties van de algoritmes en de 
componenten waaruit het door AI ondersteunde gezondheidssysteem is opgebouwd 
in eerste instantie volgens objectieve criteria gemeten. Dit gebeurt dan meestal 
volgens standaarden, die worden bepaald door de actuele kennnis over het ontwerp 
van de onderliggende componenten. Na de ontwikkeling wordt het volledige 
gezondheidssysteem opnieuw geëvalueerd om te garanderen dat het voldoet aan de 
gestelde eisen en betrouwbaar presteert in de beoogde medische context.

Dit volstaat echter niet, want er ontstaan natuurlijk verschillen tussen de gegevens die 
worden gebruikt voor de creatie van de modellen die geïntegreerd zijn in het door AI 
ondersteunde gezondheidssysteem enerzijds, en de veranderende situaties in de 
echte wereld anderzijds. Door die verschillen worden zonder continue monitoring en 
eventuele aanpassingen van de door AI ondersteunde gezondheidssystemen de 
onderliggende modellen en de data waarmee ze zijn opgebouwd, steeds minder 
relevant. Evalueren van prestaties in een laboratoriumomgeving (in vitro) zijn de eerste 
stap, maar daar moet de stap van het testen en evalueren in de praktijk in klinische 
settings (in vivo) op volgen.

Transparantie en uitlegbaarheid
Een belangrijk aspect van de evaluatie is dat de gebruikers (zorgprofessionals en 
patiënten) vertrouwen hebben in het resultaat, bijvoorbeeld een automatische 
diagnose of ondersteuning van de diagnose. Een voorbeeld van diagnostische 
onder steuning is een AI-systeem dat MRI-scans van de hersenen analyseert om 
vroege tekenen van Alzheimer te detecteren. Hierbij identificeert het systeem subtiele 
veranderingen in hersenstructuren die moeilijk door het menselijk oog te herkennen 
zijn, en markeert deze voor de neuroloog. Dit stelt de arts in staat om gerichter 
onderzoek te doen en een beter onderbouwde diagnose te stellen.
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Daarom willen ze streven naar een dieper inzicht in wat zich afspeelt in de AI-black-box 
en proberen te doorgronden hoe het AI-ondersteunde gezondheidssysteem onder de 
motorkap functioneert en hoe het systeem tot bepaalde beslissingen komt. De 
evaluatiebenadering moet ernaar steven om enkele van de redeneringsprocessen 
binnen de black box te onthullen (transparantie) en uit te leggen (uitlegbaarheid). Dit 
kan bijvoorbeeld worden bereikt met visualisatietechnieken, ter ondersteuning van 
biasmitigatie (Vig, 2019; Vig et al., 2020). Visualisatietechnieken, zoals saliency maps — 
een type heatmap die de belangrijkste gebieden van een afbeelding of tekst markeert 
die het meeste invloed hebben op de beslissing van het model — maken zichtbaar 
welke kenmerken een AI-systeem gebruikt bij het nemen van beslissingen. Een 
heatmap geeft met kleurvariaties aan welke delen van de input relatief belangrijker 
zijn, bijvoorbeeld door gebruik van warme kleuren (rood/geel) voor sterke invloed en 
koele kleuren (blauw) voor zwakke invloed. Hierdoor is het interne redeneerproces van 
het systeem beter te traceren en te interpreteren.

Vervolgens moeten we het ontwerp van het door AI ondersteunde gezondheidssysteem 
aanpassen, zodat er transparantie, inzicht en controle aan de eindgebruiker wordt 
geboden, wat kan bijdragen aan een goede samenwerking tussen patiënten, 
zorg verleners en onderzoekers.

Datasets
Een belangrijk aspect van continue monitoring is de beschikbaarheid van datasets, die 
nodig zijn voor iteratieve evaluatie, analyses en feedback van verschillende gebruikers-
doelgroepen. Deze (geanonimiseerde) datasets moeten bijvoorbeeld informatie 
bevatten over het populatietype, inclusief demografie, de medische behandelings-
context en diagnose, de klinische omgeving en andere specifieke informatie voor een 
bepaalde klinische context (Magrabi et al., 2019).

Data over de maatschappelijke impact van het systeem
Ook moet de maatschappelijke impact van het beoogde systeem beoordeeld worden. 
Zo moet een klinische context met AI-ondersteuning worden vergeleken met een 
context zonder AI-ondersteuning. Het is bijvoorbeeld zo dat wanneer mensen worden 
bijgestaan door met AI ondersteunde gezondheidssystemen, ze de neiging hebben 
om volledig te vertrouwen op en de verantwoordelijkheid over te dragen aan zo’n 
systeem, in plaats van waakzaam te blijven; dit staat bekend als automatiseringsbias 
(Lyell et al., 2017). Deze bias brengt ernstige risico’s met zich mee wanneer een door AI 
ondersteund systeem tekort blijkt te schieten.
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Onderzoeksvragen en een concreet onderzoekskader
Onderzoeksvragen 
De methodologie voor onderzoek naar een door AI ondersteund gezondheidssysteem 
volgens het paradigma van een lerend gezondheidssysteem kunnen we naar drie 
onderzoeksvragen vertalen:

1. Hoe kunnen er voor het volledige proces van biasdetectie en -mitigatie, en 
bijgevolg de creatie van een nieuw taalmodel, effectief automatisch gegevens 
verzameld worden gebaseerd op reële gebruiksscenario’s, in samenwerking met 
stakeholders of onderzoekspartnerinstellingen?

2. Hoe kunnen we in de zoektocht naar biasdetectie en -mitigatie verder gaan dan het 
niveau van zinnen en eenvoudige contexten, door het verkennen van technieken 
voor zowel het detecteren van bias als het mitigeren van bias om effectief om te 
gaan met ingewikkelde contextuele situaties, om op die manier tot een volwaardig 
systeem te komen dat bias opspoort en vermindert in bijvoorbeeld klinische nota’s 
of EPD’s?

3. Hoe kan de doeltreffendheid van het door AI ondersteunde gezondheidssysteem 
geëvalueerd worden, en vooral het mechanisme dat verantwoordelijk is voor 
detectie en mitigatie van bias, waarbij rekening gehouden wordt met hoe het 
gebruik ervan door zorgprofessionals, gebruikers en patiënten wordt ervaren in 
een of meerdere verschillende medische contexten in een bepaalde tijdsspanne?

Onderzoekskader 
Als antwoord op de drie onderzoeksvragen werk ik een concreet onderzoekskader uit 
dat steunt op drie pijlers:
1. het verzamelen van data, waarbij het corpus of dataset ‘multipurpose’ ontworpen is 

in functie van veelzijdigheid, om breed inzetbaar te zijn (zodat de data kunnen 
worden gebruikt in verschillende onderzoeksvragen, zonder dat elke keer een nieuwe 
dataset hoeft te worden samengesteld) en het kiezen van een groot taalmodel;

2. het detecteren en mitigeren van bias;
3. het evalueren van de biasdetectie en -mitigatie, in een volledig door AI ondersteund 

gezondheidssysteem, in vitro en in vivo.

Figuur 8 geeft een overzicht van het onderzoekskader voor automatische detectie en 
mitigatie van bias in een door AI ondersteund gezondheidssysteem, waarvan de 
ontwikkeling op de verschillende onderdelen hieronder wordt toegelicht.
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Figuur 8. Kader voor toegepast onderzoek naar automatische detectie en mitigatie van bias in een 
door AI ondersteund gezondheidssysteem

Dataverzameling, multipurpose-corpuscreatie en selectie van een 
groot taalmodel
De verzameling van de data is idealiter gebaseerd op gebruiksscenario’s van de 
beoogde partnerinstelling(en). Er zal worden voldaan aan de relevante privacyregel-
geving, om de privacy van de patiënt te beschermen. Daarom worden de gegevens 
geanonimiseerd of gedepersonaliseerd.
Voor data governance zullen duidelijke beleidsregels voor gegevenstoegang, delen en 
gebruik worden vastgesteld, en er zullen heldere rollen en verantwoordelijkheden 
worden gedefinieerd voor de personen die de gegevens gebruiken en verwerken. De 
benodigde datacuratie zal worden uitgevoerd. Datacuratie is het proces van 
verzamelen, organiseren en beheren van data om de kwaliteit, bruikbaarheid en 
relevantie te waarborgen. Het omvat het opschonen, structureren en annoteren van 
datasets, zodat ze geschikt zijn om gevoed te worden aan een machinelearningmodel.
Als er gewerkt wordt met gegevens van verschillende aanbieders, kan federated 
learning overwogen worden om datalekken te voorkomen en de privacy en beveiliging 
van gegevens te kunnen garanderen. Bij federated learning worden de gegevens 
namelijk lokaal opgeslagen in verschillende knooppunten en niet geüpload naar de 
server of uitgewisseld met andere knooppunten. Anders gezegd, het is een machine-
learningtechniek waarbij een model wordt getraind op meerdere apparaten of servers 
zonder de data te centraliseren. In plaats van data naar een centrale server te sturen, 
worden de modellen lokaal getraind op de apparaten van gebruikers, waarna alleen 
de geüpdatete modelparameters worden gedeeld en samengevoegd op een centrale 
server waar het globale machinelearningmodel wordt bijgewerkt. Dit zorgt voor 
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verbeterde privacy en beveiliging, omdat de ruwe data op de bronapparaten blijven 
en niet worden gedeeld (McMahan et al., 2017). 

Na een analyse van de inhoud van de verzamelde gegevens, wordt er een taalmodel 
gekozen: een algemeen, domeinspecifiek, eentalig of meertalig taalmodel. De benodigde 
tools worden ontwikkeld voor het creëren van een multipurpose corpus, dat ingezet zal 
worden om de verschillende stappen in het proces van biasdetectie en -mitigatie te 
realiseren. Met behulp van de ontwikkelde tools kunnen er semi-automatisch corpora 
(datasets) afgeleid worden voor:
• de evaluatie van de NLP-doeltaak;
• de detectie van bias;
• de mitigatie van bias.

Figuur 9 geeft een schematisch overzicht van hoe deze drie datasets in het volledige 
proces kunnen worden ingezet. In de volgende paragrafen wordt een algemeen kader 
beschreven voor het combineren van (in een eerste fase) semi-automatisch afgeleide 
data uit de echte wereld gebaseerd op concrete gebruiksscenario’s met synthetische 
data. Synthetische data zijn kunstmatig gegenereerde datasets die worden gecreëerd 
met behulp van algoritmes in plaats van op basis van daadwerkelijke metingen of 
reële gegevens. Ze worden gebruikt om situaties, kenmerken of patronen na te bootsen 
die vergelijkbaar zijn met die van echte data, maar zonder privacybeperkingen. 
Hier door zijn synthetische data ideaal voor het trainen en testen van modellen wanneer 
echte data schaars, moeilijk toegankelijk of gevoelig zijn.

De invulling van het kader vindt plaats op grond van toegepast onderzoek. Uiteindelijk, 
na het iteratief gebruiken van een prototypeversie van het door AI ondersteunde 
gezondheidssysteem, moeten de data voor dit proces volledig automatisch gegenereerd 
worden.

Figuur 9. Schematisch overzicht van de werking van een multipurpose corpus
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Dataset ter evaluatie van de NLP-doeltaak
Als eerste stap moet, om de aanwezigheid van bias te identificeren, een testdataset 
gecreëerd worden waarmee de prestatie van een al bestaand door AI ondersteund 
gezondheidssysteem (waarop nog geen biasmitigatie is toegepast) wordt geëvalueerd. 
Analyse van deze eerste evaluatie kan de aanwezigheid van bias onder de oppervlakte 
van het grote taalmodel aangeven. Bijvoorbeeld: in het geval van een automatisch 
diagnosesysteem voor het vaststellen van het risico op hart- en vaatziekten, kan er 
sprake zijn van bias als zwarte patiënten hetzelfde risiconiveau krijgen toegewezen als 
witte patiënten, maar die laatste uiteindelijk vaker worden gediagnosticeerd met een 
cardiovasculaire ziekte dan zwarte patiënten (Vokinger et al., 2021). Analyse van zulke 
voorspellingen in de verschillende groepen of subgroepen in de testdataset kan de 
aanwezigheid of onthulling van bias in het grote taalmodel aangeven, wat een aanzet is 
voor verdere biasdetectie.

Een testdataset wordt idealiter gecreëerd op basis van concrete gebruiksscenario’s 
van de betrokken stakeholders of partnerinstelling. Vanuit deze dataset zullen er dan in 
een volgende stap semi-automatisch data gegenereerd worden voor de biasdetectie 
en -mitigatie.

Dataset voor biasdetectie
Als eerste stap in de creatie van een dataset voor de detectie van bias in elektronische 
patiëntendossiers (EPD’s) kan een lijst worden opgesteld met mogelijke biasgroepen, 
zoals geslacht, etniciteit, leeftijd en ziektegerelateerde termen. Op basis van die lijst 
worden biaswoorden automatisch gemaskeerd (Sun et al., 2022). Hierbij wordt de 
oorspronkelijke, ongemaskeerde EPD-tekst behouden naast de gemaskeerde versie, 
om de linguïstische context te behouden.

Hierbij worden features voor de automatische diagnose van bepaalde ziektebeelden 
opgemaakt, dit betreft bijvoorbeeld demografische en medische informatie van de 
patiënt. Elk EPD wordt semi-automatisch gelabeld met nauwkeurige informatie over 
gediagnosticeerde ziekten, wat ziektevoorspellingstaken (gebruik makend van NLP) kan 
vergemakkelijken. Daarnaast worden labels toegevoegd die het type bias aan  geven in 
de gemaskerde woorden (Hutto & Gilbert, 2014; Mao, Liu et al., 2023), met betrek king tot 
verschillende categorieën, zoals geslacht, etniciteit en leeftijd. Een dergelijk basisdesign 
maakt het corpus op meerdere manieren inzetbaar: het is bruikbaar voor biasdetectie, 
maar ook voor de evaluatie van de NLP-doeltaak.

Het corpus is georganiseerd in een gestructureerd formaat, voor een vlotte toeganke-
lijkheid en bruikbaarheid, zodat het kan aansluiten bij diverse onderzoeks methodologieën. 
Gedetailleerde documentatie begeleidt het corpus en biedt informatie over het masker-
ingsproces, de biascategorieën en de ziektelabels.
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In het kader van het lerende gezondheidssysteem moeten continue updates worden 
gepland om deze dataset aan te passen aan veranderingen in taal, gezondheids-
praktijken en maatschappelijke normen, waardoor de duurzaamheid en relevantie 
van het corpus in de loop van de tijd kunnen worden gegarandeerd. Afhankelijk van 
het type overeenkomst die met de stakeholders wordt gesloten, kan het corpus 
openbaar worden gemaakt voor de onderzoeksgemeenschap. Een eenvoudig (fictief) 
voorbeeldformaat wordt weergegeven in figuur 10.

Figuur 10. Voorbeeldformaat voor een biasdetectiecorpus

Dataset voor biasmitigatie
Om gegevens te genereren op basis van de originele EPD’s, die kunnen worden gebruikt 
om het model na biasdetectie te optimaliseren voor biasmitigatie, kan data 
augmentation of dataverrijking worden toegepast. Met deze techniek wordt een dataset 
kunstmatig uitgebreid door variaties op de oorspronkelijke data automatisch te creëren. 
In het kader van grote taalmodellen is een benadering voor data augmentation gebruik 
makend van het maskeren van sleutelwoorden, aan te bevelen, om die variaties in grote 
hoeveelheid snel te generen. Om zinnen weg te filteren die semantisch te veel afwijken 
van de originele reële zinnen, kan bijvoorbeeld gebruik gemaakt worden van de 
semantische afstand tussen de oorspronkelijke en de kunstmatig toegevoegde zinnen 
(Reimers & Gurevych, 2019). Door semantisch dichterbij gelegen zinnen te selecteren, 
bevat de daaruit voortkomende dataset diverse taalkundige uitdrukkingen terwijl de 
coherentie met de oorspronkelijke gegevens behouden blijft. Deze benadering draagt bij 
aan de robuustheid en diversiteit van de trainingsdataset.

Aangezien deze datasets semi-automatisch zullen worden gegenereerd, kan een deel 
van de gegevens handmatig worden geannoteerd met behulp van de benodigde 
tekstannotatietools (zoals WebAnno11, Brat12 en INCEpTION13).

Het uiteindelijke multipurpose corpus dient in eerste instantie als data voor de input voor 
de biasdetectie en -mitigatie, maar zal ook dienen als data voor de constructie van een 
nieuw groot taalmodel. Voor de creatie van zo’n model kan de kennis die opgedaan is 
via de biasmitigatie-experimenten gebruikt worden, om ofwel ‘from scratch’ ofwel vanuit 
bestaande taalmodellen (zoals het eerdergenoemde Nederlandse MedRoBERTa) een 

11  https://webanno.github.io/webanno/

12   https://brat.nlplab.org/

13  https://inception-project.github.io/
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taalmodel te creëren dat gericht is op de medische sector. Bij de creatie van een nieuw 
model wordt dan onmiddellijk biasmitigatie toegepast. 

Detectie en mitigatie van bias in data, taalmodellen en algoritmes
Zoals al vermeld, zijn er tegenwoordig velerlei oplossingen voor biasdetectie en 
-mitigatie, maar die werken op een zeer gefragmenteerde manier. Vaak vormt zo’n 
onderzoek slechts een stukje van de puzzel. Onderzoeksprojecten die de hele puzzel 
oplossen en een volledige aanpak voor biasdetectie en -mitigatie uitwerken, zijn er 
veel minder. Het is de bedoeling in dit onderzoeksproject een meer holistische oplossing 
voor te stellen, en dit in een praktijkgerichte context. 

Gebruik makend van het biasdetectiecorpus, dat gebaseerd is op de analyse van de 
gegevens en gebruiksscenario’s van de partnerinstelling, wordt het bestaande door AI 
ondersteunde gezondheidssysteem getest, om op die manier een overzicht te 
verkrijgen van mogelijke biases in de gegevens. In eerste instantie zal dit in een semi-  
automatische opzet plaatsvinden. Na verschillende iteraties is het echter de bedoeling 
om het volledige proces te automatiseren.

Met behulp van het overzicht van de resulterende biaskandidaten, zullen de woorden 
die hiermee overeenstemmen in de testdataset, automatisch gemaskeerd worden. 
Vertrekkend van de al beschreven actuele technieken, zoals prompt engineering, 
wordt er verder onderzocht hoe een automatisch biasdetectiesysteem kan worden 
uitgewerkt. Het is in eerste instantie de bedoeling dat dit wordt toegepast op 
een voudige contexten, maar de uiteindelijke bedoeling is om meerdere technieken te 
combineren of nieuwe technieken af te leiden die biasdetectie toepassen op zowel 
eenvoudige als complexere contexten.

Nadat bias zoveel mogelijk uit de data en taalmodellen is verwijderd, willen we weten 
in welke mate de algoritmes gebruik maken van de data waaruit de bias zoveel 
mogelijk is verwijderd en wat de impact is op de voorspellingen van het model.
Nadat de cellen in de matrixstructuur van het model die het meest gevoelig zijn voor 
biasdetectie en -mitigatie, zijn geïdentificeerd, kan er gemeten worden in hoeverre 
minder relevante of niet-relevante cellen kunnen worden verwijderd om het biasmiti-
gatieproces te verbeteren zonder dat de algemene prestaties slechter worden (Voita 
et al., 2019).

Om nog meer inzicht te krijgen in welke technieken voor biasdetectie moeten worden 
toegepast, in combinatie met de identificatie van de cellen die hiervoor het gevoeligst 
zijn, kan er in de analyse nog een stap verder worden gegaan en kan er worden 
onderzocht welk linguïstisch redeneerproces binnen het grote taalmodel het meest 
actief is. In onderzoek is aangetoond dat bepaalde cellen van het transformermodel 
specifieke linguïstische redeneerprocessen vertonen (Vig, 2019; Vig et al., 2020). Een 
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voorbeeld van een NLP-taak waarbij transformermodellen worden gebruikt, is de al 
beschreven coreferentieresolutie.

Coreferentieresolutie betreft de NLP-taak om te bepalen wanneer twee of meer 
uitdrukkingen in een tekst verwijzen naar dezelfde entiteit. Als het transformermodel 
hiervoor minder goed werkt, zou deze slechtere werking ten onrechte kunnen worden 
toegeschreven aan een slechtere werking van de cellen in de matrixstructuur van de 
transformer, die verantwoordelijk zijn voor het veroorzaken van bias. Dit wordt geïllustreerd 
met het volgende voorbeeld, gebruikmakend van de prompt-engineering techniek, zoals 
al uitgelegd in paragraaf ‘De state of the art in biasdetectie en -mitigatie’.

De dokter zei tegen de verpleegster dat [MASK] vandaag te laat is.
De dokter zei tegen de verpleegster dat hij vandaag te laat is.

In deze zin wordt het voornaamwoord ‘hij’ gebruikt. Men zou hier kunnen aannemen 
dat dit voornaamwoord verwijst naar de arts, en dat hier sprake is van genderbias, op 
basis vanmaatschappelijke stereotypes. Hierbij wordt dan aangenomen dat het meer 
waarschijnlijk is dat artsen mannelijk zijn. De andere hypothese in dit geval is echter 
dat het model gewoon minder goed presteert op het gebied van coreferentieresolutie 
en hier niet in staat is om het ontbrekende persoonlijke voornaamwoord ‘zij’ te koppelen 
aan ‘de verpleegster’. Dit kan in dit geval een indicatie zijn dat er meer zinnen met 
voorbeelden van coreferentie moeten worden toegevoegd aan de extra data voor 
optimalisatie in functie van biasmitigatie.

Evaluatie en continue monitoring
Sleutelbegrippen in de voorgestelde benadering voor het evalueren van het door AI 
ondersteunde gezondheidssysteem, zijn ‘een lerend gezondheidssysteem’ en ‘continue 
monitoring’, zoals beschreven in Friedman en Rigby (2013), Magrabi et al. (2019) en 
Hyppönen et al. (2013). Geïnspireerd door deze onderzoeken, kon ik het volgende 
schema (Tabel 1) opstellen als framework voor de evaluatie van een door AI 
onder steund gezondheidssysteem, waarbij een in vitro en een in vivo onderzoekssituatie 
aan elkaar gelinkt blijven, wat in volgende paragrafen verduidelijkt wordt.
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1. Definieer de context voor evaluatie
1.1. De AI-applicatie

1.1.1. Wat is de verwachte output van de componenten die er deel van uit-
maken?

1.1.2. Wat moet er precies gemeten worden?
1.2. Leg de grenzen vast van wat acceptabele en niet-acceptabele resultaten 

zijn
1.3. Definieer types van risico, afhankelijk van een specifieke medische context
1.4. Identificeer de stakeholders, gebruikers, patiënten, medische professionals 

en hun verwachtingen

2. Definieer de indicatoren voor monitoring, zoals (patiënt)veiligheid, privacy, 
bruikbaarheid, transparantie, uitlegbaarheid, bias, actualiteit, betrouwbaarheid 
en wijzigingen in werkprocessen

3. Definieer een mechanisme voor iteratieve evaluatie
3.1. Definieer de data en een mechanisme om die automatisch aan te leveren
3.2. Definieer een mechanisme om automatisch gebruikersfeedback te analy-

seren
3.3. Creëer automatisch een evaluatierapport en -documentatie

Tabel 1. Schema voor het evalueren van een door AI ondersteund gezondheidssysteem 

Context voor evaluatie
Hoe evaluatie van een door AI ondersteund gezondheidssysteem eruitziet, hangt af 
van de precieze medische context. Dat geldt ook voor de vraag welke vormen van 
biasdetectie en -mitigatie die deel uitmaken van een dergelijk systeem, gebruikt 
worden. De output van het systeem zal bijvoorbeeld verschillen tussen vroege detectie 
van sepsis en vroege voorspelling van Alzheimer: de keuze voor risicotypes en de 
definiëring van een acceptabele foutmarge bij het automatisch vroeg voorspellen van 
deze ziektes zullen in deze twee contexten anders zijn.

Ook de aanpak van biasdetectie en -mitigatie kan variëren per medische toepassing. 
Bij sepsis kan de focus bijvoorbeeld liggen op het voorkomen van verschillen in 
voor spellingsnauwkeurigheid tussen leeftijdsgroepen, terwijl bij Alzheimer de nadruk 
kan liggen op het minimaliseren van vooroordelen op basis van geslacht of etniciteit. 
Afhankelijk van de ziekte en de betrokken patiëntengroepen is het mogelijk dat de 
methodes om bias te detecteren en te mitigeren anders moeten worden ingesteld om 
de nauwkeurigheid en eerlijkheid van het systeem te waarborgen.
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De sociale context kan hier ook van invloed zijn: de context in een publiek toegankelijk 
ziekenhuis (met veel artsen en patiënten van veel verschillende nationaliteiten of 
etnische achtergronden) kan anders zijn dan die in een privaat ziekenhuis (waar dit 
helemaal niet het geval is).

Er moet verder ook aandacht besteed worden aan de prestatie van het complete 
biasmitigatiesysteem; een van de innovaties in dit onderzoek is namelijk het ontwerp 
van een volledig biasdetectie- en mitigatiesysteem, dat het niveau van ad-hoc-
oplossingen voor biasdetectie moet overstijgen en zowel goed functioneert met 
eenvoudige korte zinnen als met meer complexe contexten als input. Eveneens gaat 
hier bijzonder veel aandacht naar de evaluatie van de automatische generatie van de 
corpora en de synthetische data die automatisch gegenereerd worden om bias op te 
sporen en sterk te verminderen.

Indicatoren voor monitoring
Met dit onderzoek wordt beoogd bias te detecteren en te mitigeren als een van de 
indicatoren voor continue monitoring. In het begin van dit hoofdstuk heb ik het begrip 
bias gedefinieerd, maar wat we heel precies als bias gaan beschouwen, zal ook 
afhangen van de EPD-data die we gaan gebruiken en van de specifieke types van bias 
waarop de participanten in een interdisciplinaire context, zoals ethische en juridische 
experts, medische specialisten en datawetenschappers, de nadruk willen leggen.
Ook de mate van transparantie en uitlegbaarheid of explainability van AI is een belang-
rijke indicator die zorgt voor het vertrouwen bij de gebruiker in het door AI ondersteunde 
gezondheidssysteem. De visualisatie van verhoogde activiteit in bepaalde regio’s als 
deel van de matrix van het transformermodel (paragraaf ‘De state of the art in biasde-
tectie en -mitigatie’), gelinkt aan specifieke biasmitigatie processen, kan deel uitmaken 
van de evaluatie van het model, om daarmee aan de gebruiker een meer transparante 
en explainable of uitlegbare AI te bieden.
Andere belangrijke indicatoren zijn de betrouwbaarheid van het systeem, de veiligheid 
en de privacy: op geen enkele manier mogen de veiligheid van de patiënt of de 
bescherming van persoonsgegevens in gevaar komen wanneer de gezondheidszorg 
door AI wordt ondersteund.

Eveneens moet ervoor gezorgd worden dat het systeem up-to-date blijft en er 
iteratieve processen lopen die voor periodieke updates zorgen, die gevoed worden 
met nieuwe kennis in een specifieke medische sector en de daarvoor noodzakelijke 
data. Telkens zullen hierbij automatisch evaluatierapporten gegenereerd worden.
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Iteratieve evaluatie
In het kader van een continue monitoring willen we ons door AI ondersteund 
gezondheidssysteem in interactie met de gebruiker optimaliseren; daarvan kan een 
reinforcementlearning-module (Sutton & Barto, 2018) onderdeel uitmaken. Reinforcement 
learning is een AI-benadering, waarbij een agent leert door te interageren met een 
omgeving. Een agent is een term die binnen de context van reinforcement learning 
wordt gebruikt om een zelfstandige entiteit te beschrijven die beslissingen neemt en 
handelt binnen een bepaalde omgeving. Hij observeert de omgeving, kiest acties op 
basis van de huidige situatie en past zijn gedrag aan op basis van de feedback die hij 
ontvangt. Deze feedback krijgt hij in de vorm van een beloning of straf op basis van zijn 
acties; op die manier wordt de besluitvorming van het systeem geleidelijk aan 
geoptimaliseerd. In het geval van een dialoogsysteem leert het systeem van onze 
opmerkingen over de antwoorden van het systeem, zoals bijvoorbeeld bij ChatGPT het 
geval is. Via trial-and-error verfijnt de agent zijn strategie om de cumulatieve beloningen 
in de loop van de tijd te maximaliseren. Dit omvat het verkennen van verschillende acties, 
leren van gevolgen en dienovereenkomstig aanpassen van gedrag.

Het nadeel van reinforcement learning in de data waarmee het systeem is gevoed, is 
dat het mogelijk meer bias kan creëren. Daarom moeten als onderdeel van een 
continue monitoringsysteem, biasdetectie en -mitigatie op iteratieve wijze worden 
toegepast, dus ook op de nieuwe, toegevoegde data (Smith et al., 2024).
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Bredere context van dit  
onderzoek

In eerdere hoofdstukken is de evolutie van deeplearningmethodes besproken, met 
speciale aandacht voor de opkomst van transformermodellen. Deze modellen zijn 
krachtig in het verwerken van zowel gestructureerde als ongestructureerde data, wat 
ze bijzonder nuttig maakt voor vroege ziekteherkenning, zoals bij sepsis en alzheimer. 
Transformers kunnen bijvoorbeeld subtiele sepsis-signalen herkennen die traditionele 
methodes vaak missen. En door data uit diverse bronnen te combineren, kunnen ze de 
diagnostische precisie voor alzheimer verbeteren. Verder heb ik het potentieel van een 
virtuele patiënt uitgelicht, die door multimodaliteit en emotiedetectie therapeuten kan 
helpen om hun interactieve vaardigheden te ontwikkelen. 

Een belangrijk aspect van ons onderzoek is de detectie en mitigatie van bias in 
AI-systemen. AI-toepassingen in de gezondheidszorg moeten immers niet alleen efficiënt 
en effectief, maar ook eerlijk zijn. Bias kan ontstaan door ongelijkheden in trainingsdata of 
door de manier waarop algoritmes zijn ontworpen. Zonder adequate maatregelen kan 
bias leiden tot oneerlijke medische behandelingen en diagnoses. Daarom moet er 
gefocust worden op het ontwikkelen van methodes voor het identificeren en verminderen 
van bias. Deze methodes bieden technieken zoals het herzien van de trainingsdatasets, 
het aanpassen van algoritmes die gevoelig zijn voor onder- of overrepresentatie in data 
en het regelmatig evalueren van AI-modellen op bias. Deze inspanningen moeten 
bijdragen aan de implementatie van verantwoordelijke AI in de gezondheidszorg en 
ervoor zorgen dat deze technologieën zowel doeltreffend als rechtvaardig zijn.

Om onze benadering van een door responsible AI ondersteund gezondheidssysteem 
te kunnen realiseren, moet voldaan worden aan de vereisten van een optimale 
onderzoekscontext die de creatie van ‘een lerend gezondheidssysteem’ en ‘continue 
monitoring’ kan garanderen. Deze voorwaarden zijn belangrijk voor het succes van het 
systeem en zullen in de volgende paragrafen worden beschreven.

Het kenniscentrum: hart van onderzoek en verbinding
De geplande onderzoeksactiviteiten zullen zich voornamelijk afspelen vanuit het Kennis- 
centrum Creating 010 van Hogeschool Rotterdam. Dit kenniscentrum richt zich op 
praktijk gericht onderzoek naar de maatschappelijke transformaties door digitalisering 
en ontwikkelingen in informatie- en communicatietechnologie, met speciale aandacht 
voor gezondheid, digitalisering en AI. Vanuit deze visie pakt het kenniscentrum vier 
maatschappelijke opgaven aan: een duurzame delta, een toekomstbestendige 

7
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economie, een vitale gemeenschap en een slimme en sociale stad. Deze opgaven 
omvatten het versnellen van de transitie naar hernieuwbare energie, het ontwikkelen 
van circulaire economische modellen en het verduurzamen van logistieke ketens. Verder 
wordt gestreefd naar een vitale gemeenschap door verschillen in onderwijs, gezondheid, 
welvaart en welzijn te verkleinen en de zelf red zaamheid van burgers te vergroten. Tot 
slot richt het onderzoek van het kennis centrum zich op het bevorderen van een slimme 
en sociale stad door verantwoorde digitali sering van productieprocessen, dienstverlening 
en infrastructuur, ondersteund door AI-toepassingen.

Het onderzoek van het kenniscentrum benadrukt de centrale rol van mensen binnen 
hun sociale context. Ontwerpers, ontwikkelaars en gebruikers van technologie hebben 
een cruciale invloed; hun keuzes kunnen de potentiële bedreigingen van technologieën 
verminderen, bijvoorbeeld door te kiezen voor veilige dataopslag en open- source-
software. Zij beïnvloeden de toekomst door producten, diensten en stedelijke ruimtes 
te ontwerpen die rekening houden met de behoeften van gebruikers, de gezondheids-
 zorg en de bredere samenleving.

AI en ethiek
Het kenniscentrum vormt ook een solide brug naar andere onderzoeksactoren. 
Aangezien het geplande onderzoek tijdens de zes jaar van dit lectoraat een kruis be-
stuiving kent tussen NLP en AI enerzijds en zorg en ethiek anderzijds, is er ook een sterke 
link met het onderzoeksprogramma AI & Ethiek van Hogeschool Rotterdam. Dit 
onderzoeksprogramma focust op het praktisch toepassen en toegankelijk maken van 
AI en data. Docenten, studenten en onderzoekers werken samen met praktijkpartners 
aan het ontwikkelen van zowel technische als ethische vaardigheden en kennis, wat 
gepaard gaat met technische implementaties.

Kenniscentrum en onderwijsveld: onlosmakelijk verbonden
Kenniscentrum Creating 010, dat nauw samenwerkt met de creatieve industrie en ICT, 
richt zich op sectoren zoals zorg, ondernemerschap, retail en stedelijke ontwikkeling. Er 
wordt samengewerkt met het Instituut voor Communicatie, Media en Informatie-
technologie (CMI) en de WERKplaats Techniek. De samenwerkingen kennen een inter -
disciplinaire aanpak met maatschappelijke partners, opleidingsinstituten en kennis-
centra binnen en buiten Hogeschool Rotterdam. Hierbij wordt zowel horizontaal als 
verticaal naar elkaar geluisterd en samengewerkt; dit betekent dat ideeën en feedback 
vrijelijk worden gedeeld en overwogen op alle niveaus.
In de opleiding Applied Data Science en AI van CMI kunnen de activiteiten voor 
onderzoeken zoals naar een kader voor biasdetectie en -mitigatie, geïntegreerd 
worden binnen deze interdisciplinaire, op de praktijk gerichte onderwijsaanpak. Daarbij 
wordt een goede balans tussen onderwijs en toegepaste onderzoeksactiviteiten 
nagestreefd. Deze activiteiten zijn nauw verbonden met het kenniscentrum en het 
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beroepenveld. Studenten leren dit kader toe te passen in de zorg en in samenwerkingen 
met andere instellingen en bedrijven, waardoor ze een breed en ethisch onderbouwd 
perspectief ontwikkelen, dat toepasbaar is in diverse professionele contexten. Hierbij 
kunnen samenwerkingen ontstaan met studenten, docenten, docent-onderzoekers en 
lectoren van andere onderwijsinstellingen en kenniscentra binnen Hogeschool Rotterdam, 
zoals met Kenniscentrum voor Zorginnovatie (KCZI), het Instituut voor Gezondheids zorg 
(IvG) en het Instituut voor Sociale Opleidingen (ISO). 

Bedrijven, overheid, instellingen en andere partners: de brandstof 
voor toegepast onderzoek
Digitalisering stimuleert de vorming van netwerken tussen mensen, organisaties en 
bedrijven, waarbinnen innovaties kunnen bloeien. Creating 010 onderzoekt nieuwe 
modellen, die de waarde van deze netwerken voor burgers, instellingen en bedrijven 
maximaliseren.

De financiering van de geplande onderzoeksactiviteiten komt vooral uit fondsen. Deze 
fondsen zijn gericht op het vormen van consortia die interdisciplinaire samenwerking 
stimuleren. Een essentieel onderdeel van dit proces is de duidelijke vraagarticulatie 
vanuit de betrokken instellingen, bedrijven of overheidsorganen. Dit zorgt ervoor dat 
het onderzoek niet alleen theoretisch relevant is, maar ook praktisch toepasbaar en 
direct gericht op de specifieke behoeften en uitdagingen waarmee deze organisaties 
geconfronteerd worden.

Zo focust het onderzoeksproject ‘TheraVatars: Emotionele Avatars ter ondersteuning 
van psychologen in opleiding’ op de ontwikkeling van een virtuele patiënt, die 
psychologiestudenten een platform biedt voor het trainen van soft skills binnen een 
breed spectrum aan klinische scenario’s. De conventionele trainingsmethodes, zoals 
rollenspellen en oefenen met acteurs, zijn vaak beperkt in scenario’s, kunnen financieel 
belastend zijn en zijn niet altijd effectief in het volledig voorbereiden van studenten op 
de complexiteit van hun toekomstige beroepspraktijk.

De centrale onderzoeksvraag is of een virtuele patiënt een effectieve oplossing kan 
bieden. Het antwoord hierop vereist grondig onderzoek binnen een robuust consortium. 
Dit consortium zal bestaan uit Kenniscentrum Creating 010 (dat gespecialiseerd is in AI 
en Natural Language Processing (NLP) voor het ontwikkelen van interactieve dialogen), 
Erasmus School of Social and Behavioural Sciences (ESSB) van Erasmus Universiteit 
Rotterdam (die helpt bij het verfijnen en beoordelen van deze dialogen en het evalueren 
van een prototype) en het Rotterdamse mbk-bedrijf Kurtosis (dat verantwoordelijk is 
voor het bouwen van het prototype). Terwijl de laatste tekstpagina’s voor deze openbare 
les werden geschreven, kwam het goede nieuws binnen dat de financiering voor dit 
onderzoeksproject is toegekend.
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Datalab
In de medische sector is de aanwezigheid van een datalab met Graphics Processing 
Units (GPU’s), zowel fysiek als cloud-based, essentieel bij diepgaand onderzoek naar 
complexe aandoeningen zoals voorspelling van sepsis en alzheimer via deep learning. 
GPU’s zijn bijzonder effectief voor parallelle dataverwerking, wat nodig is voor het snel 
trainen van deeplearningmodellen (transformermodellen), gevoed met grote datasets. 
Deze technologie versnelt de verwerking van data voor het ontwikkelen van modellen 
die bijdragen aan nauwkeurigere diagnoses en gepersonaliseerde behandelplannen. 
Zo kan het model van federated learning ervoor zorgen dat de privacy van patiëntge-
gevens wordt beschermd terwijl het waardevolle inzichten deelt over instellingen heen. 
Dit verhoogt niet alleen de efficiëntie en effectiviteit van medisch onderzoek, maar 
verbetert ook de beveiliging van de patiëntgegevens en de privacy van de patiënten. 
Hogeschool Rotterdam ontwikkelt hiervoor de nodige infrastructuur in de vorm van 
datalabs (Datalab Healthcare, stadslab, datalab, VR-lab en Datalab Rotterdam).14

Toegankelijkheid van medische data
Een struikelblok bij het opzetten van de onderzoeksactiviteiten en het creëren van 
deeplearningmodellen is het verzamelen van de benodigde medische data. In 
vergelijking met de VS is de situatie in Europa nog meer uitdagend. De uitdagingen 
hebben onder andere te maken met de privacywetgeving, de versnippering van data, 
het gebrek aan gestandaardiseerde, opensourcedatasets en de beperkte toegang tot 
data. Specifiek voor sepsis en alzheimer houdt dat het volgende in:
• Privacy en regelgeving. In Europa is de privacywetgeving strikter dan in de VS, met 

name door de Algemene Verordening Gegevensbescherming (AVG) (Your Europe, 
z.d.), die strikte regels stelt aan het gebruik van persoonsgegevens. Dit heeft grote 
invloed op het verzamelen en gebruiken van patiëntengegevens voor onderzoek. 
Ziekenhuizen en onderzoekers moeten zorgen voor strenge compliance, wat vaak 
resulteert in vertragingen en hoge kosten.

• Versnippering van data. Europa kent een grote diversiteit aan gezondheidssystemen 
en talen, wat leidt tot een versnipperd landschap van medische data. In 
tegenstelling tot landen zoals de VS, waar grote, nationale datasets zoals de 
MIMIC-III-dataset15 voor sepsis en de ADNI-dataset16 voor alzheimer beschikbaar 
zijn, ontbreekt het in Europa aan vergelijkbare, grootschalige en toegankelijke 
datasets. Dit beperkt de mogelijkheden voor onderzoekers om met machine 
learning effectieve voorspellingsmodellen te ontwikkelen in een Europese context.

14  https://www.hogeschoolrotterdam.nl/onderzoek/projecten-en-publicaties/zorginnovatie/zorginnovatie-met-technologie/
hr-datalab-healthcare/ en 

 https://cmgt.hr.nl/stadslab-datalab-vrlab en https://docs.datalabrotterdam.nl/

15  https://physionet.org/

16  https://adni.loni.usc.edu/
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• Gebrek aan standaardisatie. Er is een gebrek aan standaardisatie van de manier 
waarop medische gegevens worden verzameld en opgeslagen over verschillende 
Europese landen heen. Dit bemoeilijkt het combineren van datasets uit verschillende 
bronnen en vermindert de bruikbaarheid van de data voor machinelearningtoe-
passingen.

• Gebrek aan toegang tot data. Er lopen wel initiatieven om de toegang tot gezond-
heidsgegevens te verbeteren, zoals het European Health Data Space (EHDS)17, dat 
beoogt gezondheidsdata binnen Europa beter toegankelijk en uitwisselbaar te 
maken, maar deze zijn nog volop in ontwikkeling. Het huidige gebrek aan toeganke-
lijke, gestructureerde en geanonimiseerde datasets beperkt onderzoekers in hun 
mogelijkheden om geavanceerde analytische technieken toe te passen.

Een Nederlands initiatief dat hierin een oplossing voor beoogt te vinden, is CumuluZ18, 
dat streeft naar het creëren naar een publieke data-infrastructuur voor de zorgsector. 
Dit project wordt geleid door diverse zorgkoepels en richt zich op het creëren van een 
toegankelijke, transparante en privacyvriendelijke omgeving voor het delen van 
gezondheidsdata. Het doel is om gezondheidsdata beschikbaar te stellen voor zowel 
directe zorgverlening als medisch wetenschappelijk onderzoek. CumuluZ streeft ernaar 
om de afhankelijkheid van zorg-IT-leveranciers te verminderen en wil ervoor zorgen 
dat patiënten meer zeggenschap krijgen over hun eigen gegevens.

Living labs: werken in realistische experimentele omgevingen
Het living lab is de ideale ontmoetingsplaats waar vertegenwoordigers uit kenniscentra, 
onderwijs, onderzoek, overheid, instellingen en bedrijven samenwerken binnen een 
interdisciplinaire omgeving. Daarnaast vormt een living lab een uitstekend platform 
voor het verder ontwikkelen van initiatieven zoals CumuluZ (zie vorige paragraaf), 
gericht op het toegankelijk maken van data, en voor het ontplooien van nieuwe 
initiatie ven op dit gebied. Hopelijk wordt de impact van CumuluZ gedurende de looptijd 
van dit zesjarige lectoraat zichtbaar, zodat er meer kans is om met data uit Nederlandse 
ziekenhuizen te werken. 

Een living lab is een onderzoeksomgeving waarin innovaties worden ontwikkeld en getest 
in realistische situaties. In een living lab werken gebruikers, producenten en andere 
belang hebbenden zoals onderzoekers en overheden samen aan het co-creëren, testen 
en evalueren van nieuwe technologieën, producten of diensten. Deze labs benadrukken 
een mensgerichte aanpak, waarbij eindgebruikers actief betrokken zijn bij het creëren 
van oplossingen die goed aansluiten bij hun daadwerkelijke behoeften en omstandig-
heden. Living labs worden gebruikt in diverse sectoren zoals stedelijke ontwikkeling, 
gezondheidszorg en onderwijs.

17  https://www.european-health-data-space.com/

18  https://www.cumuluz.org/
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Voor onderzoek naar de vroege voorspelling van sepsis en alzheimer via AI en NLP 
wordt gestreefd naar aansluiting bij een living lab. In een dergelijke omgeving kun nen 
deze technologieën direct in de praktijk worden getest met echte patiënten, zorg  ver-
leners en andere relevante belanghebbenden. Dit stelt onderzoekers in staat om te 
observeren hoe de AI-modellen functioneren in realistische medische settings, wat 
cruciaal is voor het verfijnen van de technologieën om nauwkeuriger diagnoses te 
kunnen stellen.

Binnen een living lab kan het onderzoek naar AI en NLP profiteren van directe feedback 
vanuit de praktijk. Dit betekent dat modellen voor vroege voorspelling van sepsis en 
alzheimer niet alleen in laboratoriumomstandigheden worden ontwikkeld, maar dat ze 
worden getest en verfijnd in een omgeving die de dagelijkse praktijk van ziekenhuizen 
en zorginstellingen nabootst.

Het integreren van de onderzoeksprojecten in een living lab stelt onderzoekers in staat 
om de technische mogelijkheden en beperkingen van AI en NLP te onderzoeken, terwijl 
ze tegelijkertijd rekening houden met ethische overwegingen, gebruiksgemak en de 
acceptatie door zorgprofessionals en patiënten. Dit bevordert de ontwikkeling van 
betrouwbare, gebruiksvriendelijke en ethisch verantwoorde technologieën die effectief 
kunnen bijdragen aan het vroegtijdig herkennen van sepsis en alzheimer, wat 
uiteindelijk de patiëntenzorg kan verbeteren en levens kan redden.

Een concreet voorbeeld hiervan vormen de Medical Delta Living Labs en Fieldlabs19, die 
een belangrijke rol spelen binnen de innovatieketen door het testen van technologische 
oplossingen van bedrijven en zorginstellingen in realistische omstandigheden, samen 
met zorgprofessionals en patiënten. Deze labs richten zich op praktijkvragen die de 
basis vormen voor de publiek-private projecten die zij uitvoeren, en dragen zo bij aan 
de realisatie van concrete innovaties in producten of processen. Hierdoor hebben 
deze labs niet alleen een significante maatschappelijke en economische impact op 
de regio maar ook daarbuiten, en vormen zij een verbindende schakel met de 
academische onderzoeken aan de kennisinstellingen van Medical Delta.

De werking van de Medical Delta Living Labs en Fieldlabs is gebaseerd op vijf kernpijlers: 
interdisciplinaire samenwerking, oplossingsgerichtheid, wetenschappelijke onde r bouwing, 
inbedding in de zorgpraktijk en een focus op versnelling van innovaties. In co-creatie 
met relevante stakeholders binnen en buiten Medical Delta kan worden gewerkt aan het 
uitwerken van verschillende gebruiksscenario’s, waaronder de vroege voorspelling van 
alzheimer en sepsis. Hierbij kan een (digitaal) ecosysteem (data- infrastructuur en 
leergemeenschap) worden ontwikkeld waarin deze gebruik sscenario’s kunnen worden 
uitgevoerd met privacybeschermende technologie (federated learning).

19  https://www.medicaldelta.nl/
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Conclusie
Tijdens de zes jaar van dit lectoraat hoop ik onderzoek te realiseren dat de mogelijk-
heden van AI in de medische sector verkent, met een bijzondere focus op de 
ontwikkeling en implementatie van transformermodellen voor vroege ziekteherkenning. 
Specifiek en ter illustratie hiervan focussen we op ziekten zoals sepsis en alzheimer. 
Daarbij gebruiken we deze modellen om subtiele signalen te detecteren die door 
traditionele methodes over het hoofd worden gezien, en waar AI menselijke kennishiaten 
verder aanvult. Verder zal dit onderzoek zich concentreren op de creatie en het gebruik 
van virtuele patiënten om zorgprofessionals te trainen in complexe interactieve en 
emotionele vaardigheden. Deze technologieën zullen niet alleen bijdragen aan betere 
diagnostische precisie, maar kunnen ook zorgverleners in hun opleiding ondersteunen. 
Daarnaast moet dit onderzoek leiden naar een focus op multimodale transformer-
modellen die in staat zijn om meerdere informatiestromen te combineren en te 
verwerken. Deze AI-modellen integreren en analyseren data uit diverse bronnen zoals 
tekst, audio en visuele inputs, waardoor er een holistischer en accurater beeld van de 
patiëntgesteldheid kan worden verkregen. Dit vermogen om complexe data samen te 
voegen is noodzakelijk voor de nauwkeurige herkenning en interpretatie van menselijke 
gedragingen en pathologische indicatoren in scenario’s uit de praktijk.

Een belangrijk element van dit onderzoek is het aanpakken van bias in AI-toepassingen 
binnen de gezondheidszorg. Door bias in trainingsdata en algoritmes te identificeren 
en te corrigeren, streven we naar eerlijke en rechtvaardige AI-oplossingen. Dit vereist 
een continue evaluatie en aanpassing van AI-modellen, om bias te detecteren en te 
mitigeren.

De inspanningen hiervoor worden ondersteund door Kenniscentrum Creating 010 van 
Hogeschool Rotterdam, dat dient als het hart van dit onderzoek en van de verbinding: 
het kenniscentrum faciliteert de samenwerking tussen verschillende disciplines en 
belanghebbenden, zoals bedrijven, zorginstellingen en burgers, waardoor onderzoek 
en praktijk nauw met elkaar worden verweven. Hierdoor ontstaat een sterke verbinding 
tussen technologische ontwikkelingen en de maatschappelijke context waarin ze 
worden toegepast, wat bijdraagt aan oplossingen die daadwerkelijk aansluiten bij de 
behoeften van de samenleving. Dit centrum speelt een cruciale rol in de kruisbestuiving 
tussen technologische en ethische aspecten van AI, waarbij onderzoekers, docenten en 
studenten samenwerken met praktijkpartners. Deze samenwerkingen zijn noodzakelijk 
voor het ontwikkelen van praktisch toepasbare en ethisch verantwoorde technologieën, 
die niet alleen theoretisch relevant zijn, maar ook afgestemd op de daadwerkelijke 
behoeften in de gezondheidszorg.

Daarnaast zal het onderzoek voortdurend de interactie tussen onderwijs en praktische 
toepassing bevorderen, waarbij studenten direct betrokken zijn bij het onderzoek en de 
implementatie van AI in de gezondheidszorg. Dit zal niet alleen hun technische vaardig-
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heden versterken, maar ook hun begrip van ethische en maatschappelijke implicaties 
van AI. Deze kruisbestuiving wordt vooral belichaamd in living labs.

Samengevat, de hier voorgestelde onderzoeksactiviteiten in de komende zes jaar 
zullen een dynamische mix zijn van technologische innovatie, ethische overwegingen 
en praktische implementatie, allemaal gericht op het verbeteren van de patiëntenzorg 
en het opleiden van de volgende generatie zorgprofessionals. Door deze holistische 
benadering hoop ik een significant positieve impact te hebben op de gezondheidszorg, 
gesteund door state-of-the-art AI-technologieën, diepgaande ethische reflectie en 
interdisciplinaire samenwerking.
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Thierry Desot is lector op het gebied van natuurlijke taalverwerking (Natural Language 
Processing - NLP) bij Kenniscentrum Creating 010. Hij zet zich in voor innovatief en 
toegepast onderzoek, waarbij hij NLP-technologieën implementeert in projecten die 
vallen onder verantwoorde AI, met een focus op de gezondheidszorg.

Hij onderzoekt vooral de invloed van vooringenomenheid (bias) in taalmodellen die in 
de medische sector worden gebruikt. Dergelijke bias, waaronder gender-, religieuze 
en politieke vooroordelen, kan leiden tot onnauwkeurige diagnoses en de kwaliteit 
van de zorg voor minderheidsgroepen beïnvloeden. Zijn onderzoek richt zich in de 
beginjaren van zijn lectoraat op het identificeren en aanpakken van deze bias in grote 
taal modellen, waaronder ChatGPT, en andere modellen die gespecialiseerd zijn in 
medische terminologie. Daarnaast onderzoekt hij hoe AI menselijke besluitvorming 
kan onder  steunen in complexe situaties, vooral binnen de zorgsector. Dit omvat 
projecten gericht op de vroege opsporing van ziekten, een taak waarbij AI en NLP 
essentieel kunnen zijn vanwege de complexiteit van de taak en het feit dat het moeilijk 
is om vroege symptomen te herkennen zonder deze technologieën.

Thierry Desot behaalde zijn doctoraat aan de Universiteit Grenoble-Alpes (2017-2020), 
met als thema semantiek van gesproken taal (Spoken Language Understanding - 
SLU), als onderdeel van een project met sociale impact, gericht op de ontwikkeling 
van een stemgestuurde communicatiemodule voor een smart home voor senioren, 
gebruikmakend van deeplearningtechnieken. Vervolgens werkte hij als postdoctoraal 
onderzoeker aan de Universiteit Gent (2021-2023), waar hij zich richtte op informa-
tie-extractie voor een nieuwsaanbevelingssysteem door het gebruik van grote 
taal modellen.
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Samen werken aan een 
klimaatbestendig, waterrobuust  
en waterbewust Rotterdam 

De effecten van extreem weer (hitte, droogte, wateroverlast, 
bodemdaling, waterkwaliteit) en zeespiegelstijging worden in 
toe nemende mate gevoeld op de economie, de gebouwde omgeving 
en door mens en natuur. Wereldwijd en in de Rotterdamse stedelijke 
delta. Ook nu al. Om ons voor te bereiden op 2050, 2100 en verder is 
actie nu vereist. Vandaag bouwen we aan de stad en samenleving 
van morgen. We maken van de stad een spons met maatregelen op 
gebouw, straat, wijk en systeemniveau. Door - waar mogelijk -te 
vergroenen en waar nodig, technische klimaatinnovaties te laten 
landen in de praktijk. In de openbare ruimte of op privaat terrein, in 
her ontwikkel- of nieuw te ontwikkelen gebied en in samenspel met de 
inwoners en/of ondernemers uit de stad.

Realisatie van een klimaatbestendige, waterrobuuste en waterbewuste stad en 
samen leving bevindt zich in een fase van uitvoering. Er moeten grote slagen worden 
gemaakt om in 2050 de gestelde doelen en ambities te halen. Praktijkgericht onderzoek 
met aandacht voor die opgaven, uitdagingen en randvoorwaarden die ten grondslag 
liggen aan een succesvolle uitvoering in de praktijk is hiertoe cruciaal. In mijn lesbrief 
neem ik u mee in deze opgaven en uitdagingen en presenteer ik mijn onderzoeksagenda 
voor de komende jaren. 

Ted Veldkamp is lector Klimaat en Water bij Centre of Expertise HRTech van Hogeschool 
Rotterdam. Ted richt zich op de ontwikkeling en uitvoering van praktijkgericht onderzoek 
voor een klimaatbestendige, waterrobuuste en waterbewuste Rotterdamse stedelijke 
delta en het maken van de verbinding met onderwijs voor de student van nu en de 
professional van morgen.
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Bouwen aan motiverende leeromgevingen

Ze zijn totaal niet meer gemotiveerd tegenwoordig. Ik heb geen idee 
wat ik als docent nog kan doen om ze enthousiast te krijgen voor 
mijn vak. 

De leerlingen hadden zich goed voorbereid en wisten de rest van de 
klas mee te nemen in hun verhaal. Ze vonden het echt jammer dat 
de bel ging.

Bovenstaande uitspraken illustreren dat de motivatie van leerlingen 
nogal kan verschillen, per les, per dag, per opdracht. Wat maakt nu 
dat leerlingen de ene keer haast niet kunnen stoppen met de 
opdracht terwijl ze de volgende les niet aan de gang lijken te gaan? 

Wat kun je als docent doen om de motivatie en derhalve het leerproces te stimuleren? 
Wat is motivatie eigenlijk? En wat houdt bouwen aan een motiverende leeromgeving in?

In deze lectorale rede wordt op deze vragen ingegaan. Naast een bespreking van de 
theoretische kaders waarbinnen wordt gewerkt, presenteert deze rede ook het 
onderzoeksprogramma van het lectoraat Motiverende leeromgevingen. De rede is 
daardoor niet enkel een kennismaking met het lectoraat maar ook een handzaam 
naslagwerk over motivatietheorieën, in het bijzonder de zelfdeterminatietheorie.  
  
Petra  Poelmans is lector Motiverende leeromgevingen bij Kenniscentrum 
Talentontwikkeling van Hogeschool Rotterdam. Het lectoraat is een initiatief van Calvijn 
College, Mondia Scholengroep, Christelijke Scholengemeenschap Walcheren (CSW), 
Samenwerkingsverband Voortgezet Onderwijs Zeeuws-Vlaanderen (VO Zeeuws-
Vlaanderen), Ozeo en Hogeschool Rotterdam.
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Ton van Kollenburg

In stapjes radicaal digitaal circulair worden

Ton van Kollenburg is lector Slimme Circulaire Systemen bij het 
Kenniscentrum Business Innovation van Hogeschool Rotterdam. 
Daarnaast is hij lector Impactvolle Waarde Ketens bij Avans 
Hogeschool, mede-eigenaar van Protean Management Solutions, 
voorzitter van het lectorenplatform Circulaire Economie en voorzitter 
van het Lean Certification Platform. Centraal in zijn werk staan 
waardecreatie, respect en slim werken.

In dit boek, behorend bij zijn openbare les, gaat Ton in op een van de 
voorwaarden voor het komen tot een circulaire economie: goede en 
tijdige informatie over de producten in de waardeketen. Dat zorgt 
ervoor dat deze producten, of hun componenten of materialen, 

kunnen worden hergebruikt. Daarbij stelt hij dat een systemische aanpak en een radicaal 
uitgangspunt vereist zijn om te komen tot een goede inzet van data en digitalisering en het 
realiseren van een circulair bedrijf of keten. Om dat in de praktijk waar te maken en te 
voorkomen dat organisaties ten onder gaan aan een grootse risicovolle duurzaamheids-
benadering, stelt hij een incrementele aanpak voor die voor grote en kleine bedrijven 
toepasbaar is. Met deze aanpak wil hij – met studenten en docenten – organisaties vooruit 
helpen, zodat ze samen een beter begrip krijgen van de manier waarop grondstoffen, 
materialen, onderdelen, producten en mensen blijvende waarde krijgen, en daar een 
praktische invulling aan kunnen geven.
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Voor ieder kind een stevig taalhuis

Martine van der Pluijm 

Voor ieder kind een stevig taalhuis
Samenwerken aan een taalrijke omgeving  
voor jonge kinderen

Een taalrijke omgeving is van onschatbare waarde voor de taal  
ontwikkeling en toekomst van elk kind. Er zijn echter grote verschillen 
tussen de contexten waarin kinderen opgroeien en daarmee in de 
taal die zij meekrijgen. Kinderen van ouders met weinig opleiding en 
hulpbronnen zijn in het nadeel in vergelijking met hun leeftijdgenoten 
met hoger opgeleide ouders. Dit kan leiden tot kansenongelijkheid. 
Het is niet sociaal rechtvaardig als de plek waar een kind geboren 
wordt doorslaggevend is voor haar of zijn toekomst. Scholen hebben 
daarom een belangrijke taak in het bieden van gelijke kansen aan 
alle kinderen en ze te ondersteunen bij het ontwikkelen van de taal 
die past bij hun talenten. Hoewel er veel aandacht is voor kansen
gelijkheid, lukt het nog niet goed om de ongelijkheid tussen kinderen 

daadwerkelijk te verkleinen. Hoe kan dit beter? Om deze vraag te beantwoorden hebben 
schooldirecteuren in RotterdamZuid samen met opleidingen en kennisinstellingen in 
Rotterdam de Leerschool RotterdamZuid opgericht. Het lectoraat Samenwerken aan 
een taalrijke omgeving voor jonge kinderen draagt bij aan het opdoen van de benodigde 
kennis passend bij de grootstedelijke context.

In deze openbare les toont lector Martine van der Pluijm met een contextuele bril hoe 
kinderen thuis hun taal ontwikkelen en welke uitdagingen ouders met weinig opleiding en 
hulpbronnen ervaren in het ondersteunen van de taalontwikkeling bij hun kind. Leraren 
missen vaak inzicht in de thuistalen en in de kennis die kinderen meebrengen naar school. 
Deze situatie kan ertoe leiden dat zij met hun onderwijs niet goed kunnen doorbouwen op 
de taalervaringen van alle kinderen. Martine stelt voor om de brug te slaan tussen school 
en thuis en samen met scholen te onderzoeken hoe zij met professionals en ouders een 
samenhangende, taalrijke omgeving kunnen bieden en hiervoor sterke samenwerkings
verbanden kunnen creëren. Met als doel om zo ieder kind te helpen een stevig taalhuis te 
bouwen.

Martine van der Pluijm is lector Samenwerken aan een taalrijke omgeving voor jonge 
kinderen bij Kenniscentrum Talentontwikkeling van Hogeschool Rotterdam. Met haar 
lectoraat wil zij bijdragen aan het vergroten van de benodigde kennis en aan de 
praktijkontwikkeling op dit terrein, samen met de partners van de Leerschool 
RotterdamZuid. 
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Raymond Hoogendoorn

Artifi cial Intelligence voor Duurzamere 
en Effi ciëntere Logistiek

Nederland bekleedt internationaal een toppositie in de afhandeling 
van fysieke goederenstromen. Om deze logistieke toppositie te kunnen 
behouden, zal het Nederlandse bedrijfsleven echter moeten 
anticiperen op zowel voorspelbare als minder goed voorspelbare 
veranderingen. De vanzelfsprekendheid dat Nederland de huidige 
goederenstromen zal kunnen en mogen verwerken, neemt af. 
Tegelijkertijd ontstaan er nieuwe kansen binnen een nieuwe generatie 
logistiek, die zich kenmerkt door complexe netwerken en een 
verregaande digitalisering. 

Behalve internationale ontwikkelingen in de logistieke sector dwingen 
ook andere ontwikkelingen de Nederlandse logistieke bedrijven om te 

digitaliseren als ze hun toppositie willen blijven behouden. Zo is er de toenemende 
internationale en nationale druk om de sector te verduurzamen, door bijvoorbeeld het 
energieverbruik en de CO2-uitstoot substantieel terug te dringen. Daarvoor zal de sector 
maatregelen moeten nemen, zoals het verbeteren van de efficiëntie door bijvoorbeeld het 
aantal voertuigbewegingen terug te dringen. 

Het is echter niet eenvoudig om deze maatregelen op een gedegen manier uit te werken. 
Digitalisering kent vele vormen en kan een serieuze investering vergen. Ook is het nog niet 
goed duidelijk welke digitaliseringsingrepen effectief zullen zijn. Met name Artificial 
Intelligence kan worden aangenomen substantieel te kunnen bijdragen aan een wereldwijd 
efficiënter aansturen van goederenstromen. 

In mijn openbare les neem ik u mee in de verschillende manieren waarop Artificial 
Intelligence kan bijdragen aan het efficiënter maken van de verschillende logistieke 
processen hetgeen leidt tot verduurzaming van de sector. In dit kader presenteer in deze 
openbare les dan ook mijn onderzoeksagenda voor de komende jaren.

Raymond Hoogendoorn is lector Artificial Intelligence voor de Logistiek bij Centre of Expertise 
HRTech van Hogeschool Rotterdam. Hij richt zich op het ontwikkelen en implementeren van 
Artificial Intelligence methoden en technieken teneinde de strategische, tactische en 
operationele processen in de logistiek efficiënter en duurzamer te maken. 
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Dominique Sluijsmans

Versterken van het curriculaire denken  
en werken binnen Hogeschool Rotterdam
De kracht van samenhang en verbinding

Opleidingsteams in het hoger beroepsonderwijs hebben een 
belangrijke opdracht. Zij werken elke dag met hart en ziel aan het 
vormgeven van een curriculum dat studenten kansen biedt een 
diploma te behalen binnen de nominale studieduur. Daarnaast 
voelen zij zich verantwoordelijk aan te sluiten bij de behoeften en 
verwachtingen vanuit verschillende belanghebbenden in de binnen- 
en buitenwereld. Hogeschool Rotterdam heeft als grote stads -
hogeschool met een oriëntatie op en verantwoordelijkheid voor 
grootstedelijke en regionale vraagstukken de uitdaging om trouw te 
blijven aan een onderbouwde aanpak voor het ontwikkelen, 
implementeren en evalueren van curricula. Het ontwikkelen van 
sterke en samenhangende curricula die in verbinding staan met de 

beroepspraktijk, vraagt om regie en prioritering in de keuzes en om een focus op het 
primaire onderwijsproces: de plek waar het curriculum tot leven komt in de interactie 
tussen docenten en studenten.  

Het lectoraat Integrale Curriculumontwikkeling beoogt onderbouwde en praktische 
handvatten en methodieken te ontwikkelen, waarmee opleidingsteams van Hogeschool 
Rotterdam hun curriculaire denken en werken kunnen versterken. Het verstevigen van 
curriculumexpertise zal teams helpen om zelfstandig een samenhangend doceer-, 
studeer- en organiseerbaar curriculum te (her)ontwikkelen en onderhouden, vanuit de 
specifieke opleidingscontext en werkcondities. 

In deze openbare les benoemt Dominique Sluijsmans enkele uitgangspunten die voor het 
lectoraat leidend zijn bij het versterken van de curriculumkwaliteit binnen Hogeschool 
Rotterdam en die als fundament dienen voor de doelen en activiteiten in de komende 
jaren. Ze zal benadrukken dat curriculumontwikkeling een mooie never ending story is, 
maar het vooral ook heel inspirerend is om als opleidingsteam met curriculumontwikkeling 
vanuit vele perspectieven bezig te zijn.
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Jacqueline van Kruiningen

In verband met taal
Naar een gedeelde kennisbasis voor  
taalbewust hoger onderwijs

Taal speelt een belangrijke rol in de leerprocessen van studenten in 
het hoger beroepsonderwijs. Taal vormt ook een wezenlijk onderdeel 
van de beroepscompetenties van de hbo-professional. 
Vanuit dit besef besteden steeds meer hbo-opleidingen expliciet 
aan        dacht aan de taalontwikkeling van hun studenten. De focus 
verschuift daarbij geleidelijk aan van een smalle naar een brede 
invulling van taalbeleid. Die bredere invulling kenmerkt zich door een 
curriculum-geïntegreerde aanpak, gericht op alle studenten, met 
een verantwoordelijkheid voor het hele opleidingsteam, en met een 
verbinding van taal met de vakinhouden van de opleidingen.

In deze openbare les stelt Jacqueline van Kruiningen de vraag wat de talige uitdagingen 
zijn voor studenten in het hoger beroepsonderwijs, en wat docenten en docententeams 
nodig hebben om hun studenten te kunnen ondersteunen bij hun ontwikkeling tot taal  -
com    petente hbo-professional. 
Daarbij presenteert zij twee leidende principes voor een taalgerichte onderwijsaanpak. 
Allereerst is dat de verbinding van taal met vakinhoud. Het tweede principe is dat van de 
ontwikkeling van taalbewustzijn bij zowel studenten als docenten en docententeams. Niet 
iedere docent hoeft een taaldocent te zijn, maar wel een taalbewuste docent.  

Jacqueline van Kruiningen is lector Taalbewust hoger onderwijs bij Kenniscentrum Talent-
ontwikkeling van Hogeschool Rotterdam. Met haar expertisekring wil ze een bijdrage 
leveren aan het verstevigen van de taalonderwijsexpertise van de opleidingsteams van 
Hogeschool Rotterdam. Samen met de opleidingen en met de taalonderwijsexperts van 
de hogeschool voert het lectoraat praktijkgericht onderzoek uit. En samen bouwen ze aan 
een gedeelde kennisbasis en een taaldidactisch instrumentarium, gericht op een taal- 
en vakgeïntegreerde onderwijsaanpak en op de bevordering van de taalontwikkeling van 
toekomstige hbo-professionals.
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Samen onderzoekend werken 
aan onderwijskwaliteit
Praktijkprofessionals aan het roer?

Jeroen S. Rozendaal

praktijkgericht onderzoek

De scheiding tussen ‘denken’ en ‘doen’ die zich in het onderwijs heeft 
afgetekend, is een van de oorzaken dat docenten maar in beperkte 
mate écht aan het roer staan van onderwijskwaliteitsverbetering. In 
praktijkgericht onderzoek naar (aspecten van) onderwijskwaliteit 
worden zij vaak wel betrokken bij de vraagarticulatie, maar spelen zij 
verder vaak de tweede viool. Daardoor sluit het soort kennis dat 
wordt opgeleverd en de mate van transfereerbaarheid vaak niet 
aan bij wat de praktijk nodig heeft. Het gevolg is dat kennis uit 
praktijkgericht onderzoek in de onderwijspraktijk maar beperkt 
gebruikt wordt.

Om dit tij te keren, is het van belang dat (aankomende) docenten en 
docententeams zich professionaliseren in samen onderzoekend werken. Met steeds meer 
competentie in het methodisch-systematisch en evidence-informed werken kunnen zij 
het eigenaarschap van de doorontwikkeling van curricula weer terugpakken en zich 
emanciperen tot hoogwaardige kenniswerkers. Praktijkgerichte onderzoekers dienen zich 
sterker te verbinden aan de praktijk en praktijkprofessionals, om samen de balans te 
vinden tussen praktische relevantie en methodische grondigheid en echte handelings-
kennis te leveren, die door de praktijk ook als zodanig herkend wordt. 

Het lectoraat Samen Onderzoekend Werken heeft tot doel om veelbelovende aanzetten 
tot concretisering van onderzoekend vermogen in verschillende doelgroepen samen te 
brengen en uit te werken. Daarnaast is het doel om passende en praktische methodieken 
te ontwikkelen, uit te werken en te beproeven, die onderwijsprofessionals kunnen inzetten 
om onderzoekend en in co-creatie met belanghebbenden aan onderwijskwaliteits-
verbetering te werken. 

Met dit boekje worden de contouren geschetst van het onderwerp van dit lectoraat, dat 
zich niet alleen richt op onderzoeken, maar ook op het bevorderen van multi-level en 
multi-actor samenwerking tussen onderwijs, onderzoek en werkveld. Dit alles is natuurlijk 
gesitueerd in een context waarin ‘het schip verbouwd moet worden, terwijl het blijft varen’ 
en waarin praktijk(gericht)onderzoek altijd op gespannen voet staat met het primaire 
proces van lesgeven, dat altijd voorgaat.

Jeroen S. Rozendaal is lector bij Kenniscentrum Talentontwikkeling en verbonden aan het 
Instituut voor Lerarenopleidingen van Hogeschool Rotterdam.
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Thierry Desot  ISBN: 9789083481234

Bias in grote taalmodellen voor  
AI-toepassingen in de gezondheidszorg
Een framework voor detectie en mitigatie van bias in deeplearning- 
transformermodellen ter ondersteuning van de gezondheidszorg

In de gezondheidszorg biedt AI enorme kansen, maar ook aanzienlijke 
uitdagingen. Deeplearningsystemen, zoals de modellen achter 
ChatGPT, functioneren vaak als een ‘black box’, waarbij de weg van 
input naar output ondoorzichtig blijft. Dit gebrek aan transparantie 
wekt begrijpelijkerwijs wantrouwen bij gebruikers, vooral in sectoren 
zoals de gezondheidszorg, waar vertrouwen en nauwkeurigheid van 
levensbelang zijn. In deze openbare les onderzoekt Thierry Desot hoe AI 
en Natural Language Processing (NLP) op een verantwoorde manier 
kunnen worden ingezet om de medische sector te ondersteunen, met 
speciale aandacht voor de risico’s van onjuiste diagnoses en de 
ethische implicaties van bias in taalmodellen.

AI-technologieën hebben de potentie om de zorg te verbeteren, 
bijvoorbeeld door het vroegtijdig herkennen van ernstige aandoeningen zoals sepsis en 
de ziekte van Alzheimer of door het ondersteunen van de geestelijke gezondheidszorg en 
van professionals tijdens hun opleiding. Toch blijft het vertrouwen in AI klein, deels vanwege 
de onduidelijkheid over hoe AI-systemen beslissingen nemen. In deze openbare les wordt 
behandeld hoe AI op verantwoorde wijze kan worden ingezet om menselijke capaciteiten 
te versterken, zonder deze te vervangen. De focus ligt op het identificeren en verminderen 
van bias in taalmodellen, wat cruciaal is om eerlijke en inclusieve zorg te waarborgen.

Thierry Desot, lector Natural Language Processing (NLP) bij Kenniscentrum Creating 010, 
combineert zijn expertise in deep learning met een sterke focus op sociale impact. Zijn 
huidige onderzoek richt zich op het ethisch inzetten van AI in de gezondheidszorg, met 
name door bias in taalmodellen te identificeren en aan te pakken.
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