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WERK ALN DE WINKCE

Het grootste deel van dit nummer zult u waarschijnlijk in de
rust van de kerstvakantie lezen. Waarom dan de oproep Werk
aan de Winkel! Simpel, omdat er nog een boel te doen valt.
Wie de media een beetje volgt valt het op dat er voor statistici
in de meest brede zin nog veel werk te doen is. Zelfs een ba-
sisbegrip als gemiddelde levert vaak misverstanden op. Re-
gelmatig zijn er berichten waarvan je denkt: dat kan helemaal
niet! Soms ligt het aan de journalist die een wat al te simpele
weergave van een genuanceerd rapport heeft gemaakt. Maar
helaas ligt de oorzaak dieper. Onbegrip en gebrek aan kennis
over ons vakgebied zijn alomtegenwoordig. Zo verschijnt de
laatste tijd op de website van de Volkskrant op gezette tijden
een banner waarin wordt gesteld dat bij meer dan 35 % van
de kinderen de prikkelverwerking afwijkt van het gemiddel-
de. Deze banner linkt door naar een advertorial van de Open
Universiteit(!). Die advertorial maakt het nég bonter: ‘Uit en-
kele pilotstudies blijkt dat bij iets meer dan 35 procent van
de kinderen de prikkelverwerking afwijkt van het gemiddelde.
Daar zitten ook kinderen bij die prikkels beter dan gemiddeld
verwerken, maar het grootste deel heeft er problemen mee.’!
Ineens komt dan een herinnering aan een staatssecretaris
van onderwijs naar boven die, jaren geleden, zonder blikken
of blozen beweerde dat ze er naar streefde dat uiteindelijk
alle scholen bovengemiddeld zouden presteren.

Gezien het bovenstaande is er geen gebrek aan werk voor
onze leden en vooral niet voor de nieuwe sectie Statistics
Communication die zich bezighoudt met allerlei aspecten
van de presentatie van onderzoek. Dat is ook de intentie van
STAtOR. Al1g jaar is het streven met toegankelijke artikelen
de kennis over Statistiek en OR zo breed mogelijk te versprei-
den. Het komende jaar zult u merken dat wij daarbij met
andere media gaan samenwerken, dat alles met het doel de
kennis over Statistiek en OR zo goed mogelijk te bevorderen.
Werk aan de Winkel!

Dit nummer onderstreept onze ambitie, het bevat weer
een grote verscheidenheid aan artikelen. U kunt lezen over
de analyse van leugenachtig gedrag met toepassing van ma-
chine learning maar ook over het optimaal gebruik van een
vloeroppervlak voor de opslag van staalrollen. Eén artikel wil-
len we speciaal onder uw aandacht brengen: dat van Stefan
ten Eikelder over de optimale combinatie van radiotherapeu-
tische behandelingen bij kanker met als ondertitel ‘Duur is
niet altijd beter’. Stefan heeft voor dit belangrijke onderzoek
de Jan Hemelrijk Award 2018 gekregen.

Aan de vooravond van onze 20e jaargang wensen we u
veel leesplezier. En we hopen dat u in het nieuwe jaar op-
nieuw de noodzaak van Werk aan de Winkel inziet.

De redactie van STAtOR wenst u een goed 2019!
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Hoe machine learning tot nieuwe inzichten
in leugenachtig gedrag kan leiden

SOPHIE VAN DER ZEE & RoNALD PoprPE

Mensen vinden betrouwbaarheid en eerlijkheid belang-
rijke persoonskenmerken. We streven vaak na ‘een goed
persoon te zijn’, al is de invulling daarvan natuurlijk sub-
jectief. We vinden het niet acceptabel als er tegen ons
gelogen wordt. Je zou dus verwachten dat mensen wei-
nig tegen elkaar liegen. Dat blijkt echter niet het geval.
Er wordt volop gelogen, al is het moeilijk precies vast te
stellen hoe vaak. In de wetenschappelijke literatuur wordt
de frequentie waarmee mensen liegen meestal bepaald
in dagboekstudies, waarin proefpersonen gevraagd wor-
den om op te schrijven hoe vaak ze in de afgelopen 24
uur hebben gelogen. Mensen zelf rapporteren gemiddeld
ongeveer twee leugens per dag te vertellen (Debey et al.,
2015). Ongeveer de helft van de mensen beweert niet te
hebben gelogen in de afgelopen 24 uur, en ongeveer de
helft van de leugens wordt verteld door een kleine groep
(9%) van prolific liars.

Om erachter te komen hoe goed deze onderzoeksre-
sultaten de echte wereld weerspiegelen hebben we recen-
telijk meegewerkt aan een BBC Horizon documentaire
over liegen en leugendetectie genaamd The honesty ex-
periment: A week of living truthfully (uitgezonden door de

BBC op 29 augustus 2018). Drie proefpersonen hebben
een dag leugendetectie-apparatuur gedragen in hun da-
gelijkse levens. Vervolgens probeerden ze een week lang
te leven zonder liegen. Spoiler alert, dat is geen van allen
gelukt. Liegen blijkt een stuk frequenter te gebeuren dan
bleek uit de eerder genoemde dagboekstudies. De drie
deelnemers hadden ieder een specifieke relatie met lie-
gen. Mo, de marketing medewerkster, dacht dat ze bijna
nooit loog. Ruth, de dominee die liever niet liegt, maar
dat toch doet om iedereen te vriend te houden. En Ehiz,
de vlogger die vaak en heel instrumenteel liegt en zelfs
een geheel verzonnen online alter ego in stand houdt.
Nadat we deze drie personen een week lang hebben ge-
volgd, bleek zelfs onze eerlijkste deelnemer Mo de hele
dag door te liegen. Vaak loog ze om anderen niet lastig te
hoeven vallen of om aardig gevonden te worden, maar ze
loog dus wel regelmatig.

In deze documentaire hebben wij (vier leugendetec-
tie-onderzoekers) twee spannende nieuwe dingen ge-
daan. Allereerst hebben we leugendetectie in de praktijk
toegepast. Normaal gesproken wordt onderzoek naar
leugendetectie in het lab gedaan. Door de omstandighe-

den zo kaal en consistent mogelijk te houden, wordt de

kans op ruis in de data verkleind. Als de verdachte een
beweging maakt, kunnen we aannemen dat deze veroor-
zaakt wordt door gesprekskenmerken zoals liegen en niet
door een externe factor. Tijdens de documentaire hebben
we leugendetectie toegepast onder geheel verschillende
omstandigheden, zoals tijdens een werkmeeting, in een
café en op een feestje. Tijdens deze interacties werd het
gedrag van onze proefpersonen niet alleen bepaald door
het gesprek, maar ook door gelijktijdige activiteiten zoals
eten, drinken en wandelen. Dit bleek problematisch voor
het analyseren van de fysiologische reacties. Niet alleen
liegen, maar ook een sprintje trekken voor de bus leidt
namelijk tot een fysiologische stressreactie. Dit is een bre-
der probleem binnen leugendetectie. Bepaalde gedragin-
gen of reacties die een teken kunnen zijn dat iemand liegt,
kunnen ook veroorzaakt worden door andere factoren.
Dat is bijvoorbeeld een van de redenen waarom de po-
lygraaf, de leugendetectiemethode bekend uit Hollywood,
goed is in het detecteren van leugens, maar minder in het
detecteren van waarheden (i.e., een hoge false positive rate;
Meijer & Verschuere, 2010). Hierdoor lopen juist onschul-

digen risico als ze instemmen met een polygraaftest.

Het tweede unieke aan dit experiment is de combi-
natie van drie verschillende leugendetectiemethodes.
Onderzoek naar leugendetectie richt zich doorgaans op
een specifiek element van leugenachtig gedrag. Dit is
echter niet erg bruikbaar in de praktijk. Voor TNO heeft
Van Der Zee in 2016 onderzoek gedaan naar de kennis
en behoeftes van publieke en private partijen in de Ne-
derlandse praktijk en daaruit bleek dat er vooral behoefte
is aan een multimodale aanpak waarin verschillende leu-
gendetectiemethodes met elkaar worden gecombineerd
tot één optimale leugendetector (Van Der Zee et al., 2016).
ledereen liegt namelijk op een andere manier en verschil-
lende meetmethoden hebben allemaal hun beperkingen
in accuraatheid en robuustheid. Met een combinatie van
methoden krijgen we zowel een completer als nauwkeuri-
ger beeld van iemands gedrag.

Voor deze documentaire hebben we daarom tegelij-
kertijd leugenachtig gedrag automatisch gemeten met
motion-capture pakken, hebben we een linguistische
spraakanalyse toegepast en hebben we fysiologische re-
acties zoals hartslag en huidgeleiding gemeten met een

De drie proefpersonen Ehiz, Ruth en Mo met hun leugendetector. Foto: BBC/Thoroughly Modern Media
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Figuur 1. Aantal lichaamsbewegingen bij het vertellen van waarheden en leugens

geavanceerde smartwatch. Door verschillende methoden
te combineren is het moeilijker om succesvol de leugen-
detector te misleiden. Dit bleek heel nuttig. Er was bij-
voorbeeld een fragment waarin Mo tijdens een meeting
met klanten werd gevraagd of hun project vertraging op
zou lopen en welke barriéres er waren. Twee van de drie
leugendetectiemethoden gaven aan dat Mo’s reactie niet
waarheidsgetrouw was. De taalanalyse liet echter zien
dat ze hoog scoorde op cognitive processing, waardoor we
konden achterhalen dat ze niet loog, maar hard moest
nadenken omdat het een lastige vraag was.

Tijdens de BBC-documentaire, maar ook in onze we-
tenschappelijke onderzoeken, meten we leugenachtig
gedrag automatisch. De meeste onderzoeken naar leu-
genachtig gedrag zijn namelijk gedaan door proefper-
sonen een waarheid en/of leugen te laten vertellen voor
een videocamera en vervolgens handmatig te annoteren
welke gedragingen de persoon wel en niet maakt. Me-
ta-analyses naar de honderden onderzoeken die op deze
manier zijn gedaan hebben geleid tot inconsequente en
soms zelfs tegenovergestelde resultaten en de effecten
die zijn gevonden hebben kleine effect sizes (DePaulo et
al., 2003). Daar zijn twee mogelijke verklaringen voor.
Ofwel, mensen veranderen hun gedrag niet op conse-
quente wijze wanneer zij liegen, ofwel, zij veranderen wel
hun gedrag maar de manier waarop non-verbaal gedrag
traditioneel werd gemeten is niet in staat om deze ge-
dragsveranderingen aan het licht te brengen. De laatste
optie is niet onaannemelijk. Gedrag is namelijk een stuk
complexer dan het wel of niet maken van een bepaalde
beweging. De grootte, snelheid, richting en duur van een
beweging kunnen ook relevant zijn, maar deze informatie
werd eerder nooit meegenomen.

Om te bepalen of liegen leidt tot gedragsveranderingen,
hebben wij uitgezocht hoe je zo betrouwbaar en precies
mogelijk menselijke beweging kunt meten en analyseren
(Poppe et al., 2014). Motion-capture-apparatuur, waarbij
de locatie van gewrichten vele malen per seconde worden
vastgelegd, bleek een goede manier om gedetailleerd en
objectief lichaamsbeweging te meten. Vervolgens hebben
we deze methode toegepast op het identificeren van leugen-
achtig gedrag. Dit hebben we zowel top-down aangepakt op
basis van theorie (Van Der Zee et al., 2015) als bottom-up
met behulp van machine learning (Poppe et al., 2015).

Vanuit een theoretisch oogpunt (top-down-methode)
hebben we de hoeveelheid lichaamsbeweging gemeten,
omdat de effecten die liegen op iemand kan hebben een
verschil in de hoeveelheid beweging kan veroorzaken. Sa-
mengevat kan liegen drie verschillende effecten hebben:
het verhogen van de cognitieve belasting (liegen is vaak
moeilijker dan de waarheid vertellen), emotionele reacties
opwekken (zoals angst en schuldgevoel) en leugenaars
proberen vaak zo eerlijk mogelijk over te komen waardoor
ze hun gedrag proberen te controleren (DePaulo et al.,
2003). Cognitieve belasting en het controleren van gedrag
kunnen zorgen voor een vermindering van beweging, ter-
wijl stress juist kan zorgen voor meer nerveuze bewegin-
gen. In een experiment met 180 proefpersonen vertelde
de geinterviewde twee leugens of twee waarheden tegen
een interviewer terwijl hun beider non-verbale gedrag au-
tomatisch werd gemeten door middel van motion capture
pakken (Van Der Zee et al., 2015). Vervolgens hebben we
voor iedere geinterviewde berekend hoeveel ze bewogen
tijdens het interview en de bewegingen vergeleken van
waarheidssprekers en leugenaars. Op basis van een bi-
naire logistische regressie konden we in totaal 82,2% van

de waarheden en leugens correct classificeren, met een
accuraatheid van 89,9% voor waarheden en 75,6% voor
leugens. Over het algemeen bewogen proefpersonen over
hun gehele lichaam meer wanneer zij logen, dan wanneer
zij de waarheid spraken (zie ook figuur 1).

Om te onderzoeken of er misschien nog onontdekte
cues to deceit lagen, hebben we ook een machine learning
methode toegepast op deze data (bottom-up-onderzoek).
Door het gebruik van één enkele afhankelijke variabele
zoals de hoeveelheid lichaamsbeweging die we hierboven
gemeten hebben, kunnen details of patronen die indica-
tief zijn voor liegen, gemist worden. Om daar inzicht in te
krijgen, hebben we een grote hoeveelheid features uitgere-
kend die de data op verschillende manieren beschrijven. Zo
hebben we gekeken naar de symmetrie in de positie van
ledematen, naar de hoeken en afstanden tussen paren van
gewrichten en naar de gemiddelde hoeveelheid beweging
van ledematen over verschillende tijdsintervallen. In totaal
hadden we 335 verschillende features. Een van de belang-
rijkste gevaren van machine learning is de geringe hoeveel-
heid observaties (data) voor het aantal variabelen (featu-
res). Door een complex model te fitten op een beperkte
hoeveelheid data, is het goed mogelijk om chance findings
te doen. Zeker bij onderzoek naar leugendetectie is dit een
risico aangezien in experimenteel onderzoek het intervie-
wen van proefpersonen tijdsintensief is en daardoor de be-
schikbare data beperkt zijn. Data uit de praktijk zijn slechts
zelden bruikbaar voor leugendetectie-doeleinden omdat
de ground truth — wat er echt is gebeurd — niet bekend is.

We hebben dit risico ingeperkt door alleen features
te gebruiken die statistisch significant verschillend zijn
tussen de data waarin gelogen werd en de data waarin de
waarheid gesproken werd. Daarnaast hebben we de data
geroteerd door middel van leave-one-out cross-validation.
Daarbij wordt een model telkens op een andere set ge-
maakt en vervolgens toegepast op andere out-of-sample
data. Dit verkleint de effecten van een toevallige scheve
sampling. Ten slotte hebben we een simpel classificatie-
model gebruikt: Gaussian Naive Bayes. Hierbij worden
alleen gemiddelde en standaarddeviatie van elke feature
gebruikt. Door te variéren met sets van features, kunnen
alsnog inzichten verkregen worden. Zo vonden we dat de
armen grotendeels bepalend waren voor de classificatie.
Ook zagen we dat features die de symmetrie, beweging,
pose en afstanden tussen gewrichten beschreven, com-
plementaire informatie dragen. De hoog-dimensionele
metingen van gedrag, typisch voor automatische obser-
vatie, kunnen dus leiden tot nieuwe inzichten.

De complementaire karakters van theorie-gedreven,
validerend onderzoek (top-down) en datagedreven, ex-

ploratief onderzoek (bottom-up) kunnen goed gecombi-
neerd worden, zoals we hier aantonen. Daarbij kan een
machine learning aanpak leiden tot nieuwe inzichten die
vervolgens na rigide analyse kunnen leiden tot nieuwe
theorie. In de toekomst zullen we deze combinatie van
top-down- en bottom-up-onderzoek vaker zien. Zo kun-
nen we ontrafelen hoeveel van het gedrag dat we meten
wordt veroorzaakt door liegen, afhankelijk is van het indi-
vidu en hoe gedragspatronen over tijd veranderen.
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De regel van Bayes lijkt op het eerste gezicht weinig inspirerend. De regel (niet eens een wet) volgt

direct uit de definitie van conditionele kans, en geeft aan hoe de kans op A gegeven B (bv. de kans dat

een willekeurige Ajax-fan ook een Nederlander is) zich verhoudt tot de kans op B gegeven A (de kans

dat een willekeurige Nederlander ook een Ajax-fan is). Hoe bedrieglijk, hoe oppervlakkig is deze eerste

indruk! In werkelijkheid laat de regel van Bayes zien hoe organismen middels het toetsen van voor-

spellingen hun kennis optimaal kunnen bijwerken. Dit universele leerproces kan behalve door dieren

en software programma’s ook gebruikt worden om wetenschappelijke vragen te beantwoorden.

ErRIC-JAN WAGENMAKERS & QUENTIN F. GRONAU

‘Zelfs een ezel stoot zich in het gemeen niet tweemaal
aan dezelfde steen.” Ezels leren namelijk van hun erva-
ring, en dit aanpassingsvermogen deelt de ezel met alle
ons bekende diersoorten — katten, salamanders, spin-
nen, ja zelfs eencellige slijkzwammen zijn in staat om
te leren. Dat kan ook moeilijk anders, want de evolutie
boetseert de natuur op een meedogenloze manier: orga-

STAtOR

nismen die zich niet kunnen aanpassen aan hun omge-
ving wacht de vergetelheid.

Maar hoe kunnen organismen leren van hun omge-
ving? In algemene zin kan er alleen geleerd worden als
er meerdere concurrerende hypotheses bestaan. Als er
maar een enkele hypothese bestaat dan spreekt men ook
wel van een religieuze overtuiging, een rotsvaste mening
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Piranha’s. Foto: Today | Found Out

die door geen enkel feit aan het wankelen kan worden ge-
bracht. Om te leren moeten we dus beginnen met meer-
dere concurrerende hypotheses, ieder met een zekere
mate van plausibiliteit of waarschijnlijkheid. Een jonge
piranha in de Amazone voelt van veraf een beweging in
het water; de ene hypothese is dat het gaat om een mo-
gelijke prooi, de andere dat het gaat om een mede-pi-
ranha. Om meer te weten te komen zwemt onze piranha
dichterbij. Zo verzamelt de piranha nieuwe gegevens,
en deze gegevens zouden aanleiding moeten geven tot
leren, dat wil zeggen tot een aanpassing van de relatie-
ve waarschijnlijkheid van de hypotheses. Het is intuitief
dat hypotheses toenemen en afnemen in waarschijnlijk-
heid al naar gelang hun voorspellende verdienste: de
‘prooi-hypothese’ voorspelt een heftig spartelen, en de
‘mede-piranha hypothese’ voorspelt een meer gelijkma-
tige beweging. Wanneer de nieuwe gegevens nu wijzen
op een heftig spartelen dan neemt de plausibiliteit van
de prooi-hypothese toe en die van de mede-piranhahypo-
these af.

Op basis van dergelijke algemene overwegingen ko-
men we tot de volgende kwalitatieve wetmatigheid:

bijgewerkte bestaande relatieve
kennis over de = kennis over de X voorspellende
wereld wereld verdienste

Dit zegt dat het leerproces — het bijwerken van kennis op
basis van geobserveerde data — gestuurd wordt door de
voorspellende verdienste van de concurrerende hypothe-
ses. Deze redenering van het gezonde verstand wordt
precies gemaakt door de regel van Bayes:

p(data | 6)
p(data)
Relatieve voorspellende

p(6|data) = p(6)

Posterior overtuiging  Prior overtuiging

voor 8 voor 6 verdienste voor 6

De term ‘prior’ staat voor de bestaande overtuiging voor-
dat de data zijn geobserveerd, ‘posterior’ staat voor de
bijgewerkte overtuiging, dus nadat de data zijn geobser-
veerd, en de Griekse letter O (theta) representeert een

STAtOR

van meerdere hypotheses of proposities waarover we iets
willen leren. De overtuiging voor een bepaalde hypothese
B neemt toe naarmate zij de data beter voorspelt dan ge-
middeld, en neemt af naarmate zij de data slechter voor-
spelt dan gemiddeld (zie ook Rouder & Morey, 2017).

Het is tenslotte nog van groot belang dat het leerpro-
ces nooit hoeft te stoppen; de posterior-overtuiging voor
0, de bijgewerkte kennis dus, dient als prior-kennis voor
de voorspelling van de volgende reeks gegevens. Dit is
niet alleen theoretisch elegant, maar voor een organisme
zoals onze piranha, die een leven lang geconfronteerd
wordt met een continue stroom gegevens, is dit ook
praktisch relevant: nadat de kennis is bijgewerkt hebben
de oude data hun werk gedaan en kunnen ze veilig wor-
den vergeten — het enige wat de piranha hoeft te doen is
de nieuwe data gebruiken om zijn al bestaande kennis
bij te schaven. Figuur 1 geeft een schematisch overzicht
van de Bayesiaanse leercyclus waarin voorspellen (een
deductief proces) en kennis bijwerken (een inductief pro-
ces) elkaar telkens afwisselen.

Op middelbare scholen en universiteiten wordt de re-
gel van Bayes vaak anders onderwezen, namelijk als truc
om van p(A|B) te gaan naar p(B|A). Stel we weten dat
er in 2010 ongeveer 16,6 miljoen Nederlanders waren en
737 miljoen Europeanen, dus p(NL) =16,6/737 = 0,023.
Stel we weten ook dat er in Europa 7,1 miljoen Ajax-fans
zijn, dus p(Ajax-fan) = 7,1/737 = 0,010. Ten slotte weten
we dat van die 7,1 miljoen fans er 4,1 miljoen Nederlan-
ders zijn, dus p(NL | Ajax-fan) = 4,1/7,7 = 0,577. Figuur 2
beeldt deze situatie uit als een Venn-diagram. Dan kun-
nen we via de bovenstaande regel van Bayes uitrekenen
wat de kans is dat een willekeurige Nederlander ook fan is
van Ajax: p(Ajax-fan | NL) = p(Ajax-fan) x p(NL | Ajax-fan)
/ p(NL) = 0,010x 0,577/0,023 = 0,251. De regel van Bayes
is natuurlijk onmisbaar voor de kansrekening, maar het is
jammer om de daarmee verbonden Bayesiaanse leerfilo-
sofie vervolgens over te slaan.

Een voorbeeld van Bayesiaans leren: Het getal Tt

Om de eigenschappen van Bayesiaans leren te verduide-
lijken behandelen we nu een concreet probleem rondom
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Figuur 1. Een conceptuele representatie van de Bayesiaanse leercyclus: vanuit bestaande kennis wordt een deductieve voorspelling

gedaan; confrontatie met geobserveerde data leidt tot een voorspelfout, en deze geeft aanleiding tot het inductief bijwerken van de

bestaande kennis; hierna kan de leercyclus worden hervat, met dien verstande dat de bijgewerkte kennis de plaats inneemt van de
eerdere bestaande kennis (zie ook Jevons, 1874). lllustratie: Viktor Beekman instagram.com/viktordepiktor

hetirrationale getal T, de verhouding tussen de omtrek en
de diameter van een cirkel. Het getal Tt is 3,1415926535...
en zo voort tot in de oneindigheid. Een prangende vraag
die wiskundigen al langere tijd uit hun slaap houdt is of
T ‘normaal’ is, dat wil zeggen, dat iedere specifieke reeks
decimalen van een bepaalde lengte even vaak voorkomt.
Er is een sterk vermoeden dat Tt inderdaad normaal is,
maar niemand heeft het nog wiskundig kunnen bewijzen.
Wij kunnen dat ook niet, maar wel kunnen we kwantifi-
ceren in hoeverre de data ondersteuning bieden voor de
concurrerende hypotheses. Voor de eenvoud zullen we
hier enkel onderzoeken of de even decimalen van Tt net
zo vaak voorkomen als de oneven decimalen, en hemen
we alleen de eerste honderd decimalen in beschouwing
(voor een uitgebreider benadering zie Gronau & Wagen-
makers, 2018).

Voordat we het leerproces kunnen starten dienen we
eerst onze concurrerende hypotheses te formuleren, en
wel zo specifiek dat ze ieder concrete voorspellingen kun-
nen maken. Onze eerste hypothese, Ho, is dat Tt normaal
is, en dit houdt in dat de even decimalen net zo vaak
voorkomen als de oneven decimalen. Deze hypothese
voorspelt dat de kans op een even decimaal telkens pre-
cies 0,5 is. Op dit moment schrikt de klassiek geschoolde
statisticus misschien wakker: ‘Hoe kun je nu spreken van
de kans op een even decimaal? Een gegeven decimaal is

immers even of oneven, en dat kun je zo opzoeken of uit-
rekenen!’ Dat is natuurlijk waar. De decimalen van Tt zijn
deterministisch bepaald, en het lijkt misschien vreemd
om hier een statistische methode toe te passen. Maar
deze schijn bedriegt. De decimalen van Tt mogen dan
deterministisch bepaald zijn, de uitkomst van de worp
van een eerlijke munt is dat evenzeer! Met perfecte ken-
nis van de onderliggende fysische processen (met name
de verticale kracht, de draaiimpuls, en wellicht nog de
luchtweerstand) kan de uitkomst feilloos worden voor-
speld. Jevons (1874, pp. 197-198) verwoordde het deter-
ministisch perspectief als volgt: ‘Kans bestaat niet {...)
De bliksem twijfelt niet over waar hij zal inslaan; in de
zwaarste storm is geen willekeur; geen korreltje zand ligt
op het strand, of oneindige kennis zou kunnen verklaren
waarom het zich daar bevindt; en de vlucht van ieder val-
lend blad wordt bepaald door de mechanische principes
die regeren over de bewegingen van de hemellichamen.
Kans bestaat derhalve niet in de natuur, en valt niet te
verenigen met kennis; zij is enkel een uitdrukking, zoals
Laplace al opmerkte, van onze onwetendheid over de be-
treffende oorzaken, en ons daaruit voortvloeiend onver-
mogen om het resultaat te voorspellen, of om het feilloos
voort te brengen. In de natuur is het geschieden van een
gebeurtenis voorbestemd vanaf de eerste constructie van
het universum. Waarschijnlijkheid behoort volledig tot de

EUROFPEANEN

p(Ajax-fan en NL)
= p(Ajax-fan) x p(NL | Ajax-fan)

= 0.00577

p(Ajax-fan) = 0.010

p(NL) = 0.023

Figuur 2. In dit Venn-diagram kan het overlappende gebied (Nederlandse Ajax-fans) worden uitgedrukt hetzij als proportie van
Ajax-fans (gegeven dat iemand Ajax-fan is, hoe groot is de kans dat hij of zij Nederlander is?), hetzij als proportie van Nederlanders
(geven dat iemand Nederlander is, hoe groot is de land dat hij of zij Ajax-fan is?); dit ligt ten grondslag aan de regel van Bayes.

lllustratie: Viktor Beekman instagram.com viktordepiktor

gedachtenwereld.’ (onze vertaling; de laatste zin in het ori-
gineel luidt: Probability belongs wholly to the mind). Met
andere woorden, als we aannemen dat Tt normaal is, en u
wordt gevraagd wat de waarschijnlijkheid is dat de ggste
decimaal van Tt even is, dan kunt u vanuit uw onwetend-
heid — even aangenomen dat u het antwoord niet uit uw
hoofd kent — niet anders doen dan deze waarschijnlijk-
heid inschatten op 0,5.

De ‘Tt is normaal’ hypothese, Ho, is star en kent de
onbekende proportie B van even decimalen een enkele
waarde toe. De tweede hypothese, H1, is flexibeler en
staat toe dat de proportie 8 alle mogelijke waardes aan-
neemt tussen o en 1. Om Hi-voorspellingen te kunnen
laten maken moet het duidelijk zijn wat de a priori waar-
schijnlijkheid is van ieder van die waardes voor 8. Er
zijn nu plotseling twee soorten prior waarschijnlijkheid,
en het is van belang deze scherp te onderscheiden. De
eerste ‘prior’ is die voor de discrete hypotheses Ho en
H1. Welke hypothese is waarschijnlijker? Komen even
decimalen van Tt net zo vaak voor als oneven decima-
len, of is de verhouding toch scheef? We analyseren hier
de eerste 100 decimalen van T, dus we reizen mentaal
terug in de tijd tot de periode van Archimedes. Het lijkt
dan niet gemakkelijk om aan Ho en H1 zinvolle, niet
arbitraire prior kansen toe te kennen. We worden daar-
om iets minder ambitieus en stellen ons als doel om de

relatieve voorspellende verdienste van Ho versus Hi te
kwantificeren, dat wil zeggen de evidentie die de data
aandragen — de mate waarin de kennis bijgewerkt moet
worden. De relatieve voorspellende verdienste van Ho
versus H1 wordt ook wel de ‘Bayes factor’ genoemd,
en wij korten hem af als BF_. De tweede prior is die
voor de continue set van deelhypotheses 0 die vallen
onder de overkoepelende hypothese Hi. Deze prior is
een verdeling over de waardes van O die aangeeft ‘on-
der de aanname dat even decimalen van Tt niet net zo
vaak voorkomen als oneven decimalen, wat kunnen we
dan verwachten over de mate waarin dit het geval is?
Een populaire keuze is de uniforme prior, die deze vraag
beantwoordt met ‘geen idee; iedere waarde voor de pro-
portie O is even waarschijnlijk’.

We vergelijken nu dus twee concurrerende hypothe-
ses die ieder concrete voorspellingen maken. De starre
Ho stelt dat 8 = 0,5, en de flexibele H1 stelt dat iede-
re waarde van 6 tussen o en 1 even waarschijnlijk is.
De Bayesiaanse leercyclus passen we nu toe op de eer-
ste honderd decimalen van TT; hiervan zijn er 51 even.
Een gemakkelijke manier om deze Bayesiaanse analy-
se uit te voeren is met het gratis statistisch software-
programma JASP (jasp-stats.org) dat in onze groep
aan de Universiteit van Amsterdam wordt ontwikkeld.
Figuur 3 geeft een overzicht van het resultaat (zie ook



Figuur 3. Een Bayesiaanse analyse van
de vraag of het getal Tt net zoveel even
als oneven decimalen kent, gebaseerd

1 op de eerste 100 decimalen (waarvan
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https://osf.io/xbuqc/). De twee belangrijkste conclusies

zijn als volgt:

1. De data bieden steun voor Ho; BF = 7,881, hetgeen be-
tekent dat Ho de data bijna 8 keer zo goed voorspelde
als H1. De ‘pizza plot’ poogt de sterkte van de evidentie
intuitief te maken. Het witte ‘mozzarella’ gedeelte van
de pizza representeert de posterior-model kans voor
Ho (onder een 50-50 prior-model kans) en het rode
‘pepperoni’ gedeelte representeert de posterior-model
kans voor H1. Stel je prikt met je wijsvinger blindelings
in de pizza, en hij landt in het niet-dominante beleg (in
dit geval de pepperoni). Hoe verrast ben je? De inten-
siteit van je ingebeelde verrassing is een maat voor de
sterkte van de evidentie.

2. Indien we aannemen dat H1 waar is (een aanname die
door de data dus enigszins wordt weersproken) dan
kunnen we de continue prior- en posterior-verdeling
voor O interpreteren. Waardes van O lager dan 0,4 en
hoger dan 0,6 zijn minder waarschijnlijk geworden
door de data, terwijl waardes tussen 0,4 en 0,6 juist
waarschijnlijker zijn geworden. De waarde van 8 = 0,5
is 7,881 keer zo waarschijnlijk geworden, en dit beves-
tigt dat Ho (die immers gedefinieerd is als 8 = 0,5) de
data bijna 8 keer zo goed voorspelde als H1. Verder valt
95% van de posterior verdeling tussen 8 = 0,413 en 8 =
0,606, wat betekent dat we 95% zeker zijn dat de ware
waarde zich in dit interval bevindt.

De evidentie voor Ho versus H1 kan ook worden bijge-

houden terwijl de decimalen een voor een aan de analyse

worden toegevoegd. De leercyclus wordt dus 100 keer
doorlopen, en na iedere decimaal wordt opgeslagen hoe
goed Ho en H1 de data tot dat punt voorspelden. Het re-

1 51 even). De figuur is gegenereerd door
JASP, jasp-stats.org

sultaat van deze sequentiéle analyse staat in figuur 4. Het
is duidelijk dat de evidentie voor Ho over het algemeen
toeneemt naarmate er meer decimalen worden meege-
nomen in de analyse. De categorieén van evidentie op
de tweede y-as zijn afkomstig van de Bayesiaanse pionier
Harold Jeffreys; ze zijn bedoeld als grove heuristiek, als
hulpmiddel bij interpretatie, maar niet als harde drempel
voor alles of niets beslissingen.

De voordelen van Bayesiaans leren voor de we-
tenschappelijke praktijk

De Bayesiaanse analyse van Tt hierboven is bijzonder re-
levant voor de praktische onderzoeker. Ten eerste laat het
voorbeeld zien dat het mogelijk is om evidentie te verza-
melen in het voordeel van de nulhypothese. Als de nul-
hypothese de geobserveerde data beter voorspelt dan de
alternatieve hypothese, dan is dit evidentie voor de afwe-
zigheid van een effect; dit contrasteert met het scenario
waar beide hypotheses de geobserveerde data ongeveer
even goed voorspellen, zodat er sprake is van afwezigheid
van evidentie. In de wetenschap is het vaak cruciaal om
evidentie te kunnen verzamelen voor de afwezigheid van
een effect: ‘veroorzaakt vaccinatie autisme of doet het dat
niet?’; ‘repliceert het effect van power posing of repliceert
het niet?’; ‘ondersteunen de data de hypothese dat lijst-
lengte niet van invloed is op de geheugenprestatie?’

Ten tweede laat het voorbeeld zien dat evidentie bij-
gehouden kan worden terwijl de data geleidelijk binnen-
komen. Als we niet tevreden zijn met de evidentie na 100
decimalen kunnen we eenvoudigweg meer decimalen

data|H1

BF10=0.127 @ Evidence for HO:
BF, =7.881 Moderate
data|H0
30 4 r
1' Evidence for HO Strong
10 =
Moderate m
= 34 - =
w Anecdotal %
a1] - L g
Anecdotal @
143 + - Figuur 4. Naarmate er meer decimalen
l Evidence for H1 Moderate van Tt worden toegevoegd aan de analy-
1110 = L se stijgt the evidentie voor de nulhypo-
I I L L T I 1 these dat even en oneven getallen net zo
0 20 40 €0 80 100 120 vaak voorkomen. De figuur is gegene-
n reerd door JASP, jasp-stats.org

toevoegen tot we wel overtuigd zijn. Conceptueel is dit
hetzelfde als de piranha die, nog onzeker over de bron
van de beweging die hij heeft waargenomen, dichterbij
gaat zwemmen om meer informatie te verzamelen en zo
zijn onzekerheid te verkleinen. Ter illustratie hebben de
eerste 100 miljoen decimalen van Tt geanalyseerd (hier-
van zijn er 50.006.474 even); de relatieve voorspellende
verdienste van Ho was aanzienlijk groter dan die van H1
—de Bayes factor BF  is ongeveer 3451. Voor de pragmati-
sche onderzoeker betekent dit een toename in efficiéntie:
wanneer een experiment in een vroeg stadium al door-
slaggevende evidentie levert kan de datacollectie eerder
worden stopgezet dan oorspronkelijk gepland.

De kern van het Bayesiaanse gedachtegoed is eenvou-
dig: verklaringen worden waarschijnlijker als ze de data
relatief goed voorspellen, en minder waarschijnlijk als
ze de data relatief slecht voorspellen. De uitdaging voor
Bayesiaanse onderzoekers is om concurrerende model-
len zo te specificeren dat ze zinnige voorspellingen ma-
ken, voorspellingen die de moeite van het toetsen waard
zijn. De aard van de voorspellingen wordt gedeeltelijk be-
paald door de prior verdeling, en dit vormt zowel de achil-
leshiel als de unieke kracht van het Bayesiaanse paradig-
ma. Hoe zorgvuldiger de prior verdeling wordt gekozen,
hoe zinniger de voorspellingen, en hoe betekenisvoller de
statistische conclusies.

In ons voorbeeld van Tt hebben we een uniforme ver-
deling aangenomen voor de proportie 6 van even decima-
len. Andere keuzes zijn mogelijk en leiden onherroepelijk
tot andere resultaten. Is dit een probleem? Wij denken
van niet. Stel er is een aantal verschillende prior verdelin-
gen, die allemaal verdedigbaar zijn; als de resultaten kwa-

litatief overeen komen dan hebben we ontdekt dat onze
conclusies robuust zijn tegen redelijke veranderingen van
prior aannames; als daarentegen de resultaten kwalitatief
sterk verschillen dan moeten we erkennen dat de data
onvoldoende doorslaggevend zijn, zodat plausibele, ver-
dedigbare veranderingen in prior kennis leiden tot grote
verschillen in de uiteindelijke conclusie. Dergelijke onze-
kerheid dient te worden benoemd en gerespecteerd, en
niet onder het tapijt geveegd.

We hopen dat er in de toekomst meer aandacht wordt
besteed aan de Bayesiaanse leercyclus, zowel in onderzoek
als in onderwijs. In de woorden van James Clerk Maxwell:
‘de ware Logica van deze wereld is de Kansrekening.’
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INVESTEREN EN WEDDEN MET KELLY

In zijn boek A Mathematician Plays the Stock Market, Ba-
sic Books, 2003, voert John Allen Paulos het volgende
denkbeeldige scenario ten tonele. Een investeerder krijgt
de gelegenheid om 52 weken lang elke maandagochtend
geld te beleggen in een aandeel van een dotcom-bedrijf
en het aandeel dan de vrijdagmiddag daarop te verkopen,
waarna aan het begin van de week daarop weer een nieuw
aandeel in een andere dotcom-bedrijf gekocht kan wor-
den. Voor elke week geldt dat de prijs van het aangeschaf-
te aandeel in die week 80% stijgt met kans 1/2 en 60%
daalt met kans 1/2 onathankelijk van het verloop van de
markt in voorgaande weken. Dit betekent dat gemiddeld
genomen de stijging van de waarde van het aangeschaf-
te aandeel gelijk is aan 0,8 x 0,5 — 0,5 x 0,6 = 0,1, ofwel
een gemiddeld rendement van 10% per week. De inves-
teerder, die een beginkapitaal van 10 duizend dollar heeft
voor de investeringen in de komende 52 weken, aarzelt
geen moment en besluit aan het begin van elke week zijn
totale kapitaal in aandelen van een dotcom-bedrijf te ste-
ken. Na 52 weken blijkt dat de investeerder minder dan 2
dollar over heeft van zijn oorspronkelijke kapitaal van 10
duizend dollar. De investeerder staat perplex. Het beleg-

gingsresultaat is echter niet zo verrassend wanneeer je
beseft dat werken met gemiddeldes heel gevaarlijk kan
zijn in situaties met onzekere factoren. In een meer dat
gemiddeld 25 cm diep is, kun je nog steeds verdrinken.

In situaties met onzekere factoren moet je niet wer-
ken met gemiddeldes maar met kansen! Door te werken
met kansen is het simpel in te zien dat met grote kans
het beginkapitaal van 10 duizend dollar bijna helemaal
verdampt als je elke keer je totale kapitaal investeert. Het
meest waarschijnlijke pad dat zich in 52 weken zal ont-
wikkelen is een pad waarin het aandeel de helft van de
tijd in waarde stijgt en de helft van de tijd in waarde daalt.
In zo’n pad is het kapitaal na 52 weken gelijk aan 1,82 x
0,4%° x $ 10.000 = $ 1,95. Simuleren we 100 duizend keer
de investeringen over de 52 weken, dan vinden we dat het
eindkapitaal niet meer dan $ 1,95 zal zijn met een kans
van ongeveer 50%, terwijl de kans om met meer dan het
beginkapitaal 10 duizend dollar te eindigen een schamele
5,8% is.

Misleid door de zonnig ogende gemiddeldes, beleg-
de de investeerder elke keer zijn totale kapitaal. Blijkbaar
was de hij niet op de hoogte van de Kelly-strategie. Deze

strategie investeert niet je gehele kapitaal, maar inves-
teert elke keer eenzelfde vaste fractie van je beschikbare
kapitaal. In bovenstaande sitatie zou de Kelly-strategie
voorgeschreven hebben om elke keer een fractie 5/24
van je beschikbare kapitaal te investeren. Bij deze stra-
tegie was de kans praktisch gesproken nul geweest om
met minder dan $ 1,95 te eindigen na 52 weken. De inves-
teerder had dan na 52 weken met een kans van ongeveer
70% meer dan 10 duizend dollar gehad en met een kans
van 44% meer dan 20 duizend dollar. De getalwaarde f*=
5/24 volgt door in de beroemde Kelly-formule

L pr+ (1 -p)r2-1
f a (r]-1)(1 -rz)

de waarden p=o0,5,r =1,8 enr, = 0,4 te nemen. Deze for-
mule heeft betrekking op de volgende algemene situatie.
Stel je kunt herhaald weddenschappen afsluiten op een
spel dat ‘gunstig’ voor je is, waarbij gunstig betekent dat
de verwachtingswaarde van je winst per spel positief is.
Voor elke dollar die je bij een uitvoering van het spel in-
zet, krijg je r dollar terug met kans p en r, dollar met kans
1-p,waarbijo<p<1,r>1eno<r <1.Deaannameis dat
pr.+ (1-p) r,>1, dat wil zeggen, het spel is gunstig voor
je op de lange duur. Je begint met een gegeven kapitaal
en aangenomen wordt dat je elke keer elk bedrag kan in-
zetten tot het maximum van je huidige kapitaal. Wil je de
groeivoet van je kapitaal op de lange duur maximaliseren,
dan vertelt de Kelly-formule je dat je elke keer dezelfde
vaste fractie f“van je beschikbare kapitaal moet inzetten.
Voor het speciale geval dat r, = o wordt de Kelly-fractie ge-
geven door f*= (pr,-1) / (r,-1) en kan dan geinterpreteerd
worden als het quotiént van de verwachte netto winst per
ingezette dollar en de zogeheten odds van de uitbetaling.

De inzet onder de Kelly-strategie kan in bepaalde ge-
vallen erg groot zijn waardoor het verloop van de hoog-
te van je kapitaal heel grote schommelingen kan verto-
nen, wat bij de meeste mensen niet bevorderlijk is voor
de nachtrust. Bijvoorbeeld als p = 0,95, r =2 enr, = o,
dan wordt elke keer go% van je kapitaal ingezet onder
de Kelly-strategie en bij een verlies duikelt je kapitaal dus
dan met 90%. Vandaar dat in de praktijk veelal een fracti-
onele Kelly-strategie wordt gebruikt. Onder zo'n strategie
zet je elke keer een fractie f=c f*van je kapitaal in, waar-

bij ¢ een getal tussen o en 1 is. Empirisch is gevonden
dat onder de fractionele Kelly-strategie het lange-termijn
rendement bij benadering met een factor 1 - ¢ (2 - ¢) af-
neemt in vergelijking tot de Kelly-strategie. Een fractione-
le Kelly strategie f= ¢ f* is minder risicovol en dit wordt
tot uitdrukking gebracht door de benaderingsformule
(1-b¥ | (1- (b ] a)¥) voor de kans dat je kapitaal
eerder boven de waarde aW_ stijgt dan onder de waarde
bW_daaltvoor waardenvanaenbmeto<b<1<a,waar-
bij W je beginkapitaal is. Bijvoorbeeld, door elke keer de
halve Kelly-fractie in te zetten in plaats van de volle Kelly
fractie, geef je een kwart van je maximale lange-termijn
rendement op maar vergroot je de kans van 0,67 tot 0,89
om tot een verdubbeling van je beginkapitaal te geraken
zonder dat het eerst een keer gehalveerd is. Bij een frac-
tionele Kelly-strategie met de in de praktijk veel gebruikte
waarde ¢ = 0,3 is de reductie van je maximale lange-ter-
mijn rendement ongeveer 49% en is de kans ongeveer
98% om tot een verdubbeling van je beginkapitaal te ge-
raken zonder dat het eerst een keer gehalveerd is.

De Kelly-strategie werd voor het eerst gebruikt door
de wiskundige Edward Thorp in casino’s waar hij zijn
winnende blackjacksysteem uitprobeerde. Later pas-
te Thorp en met hem beroemde beleggers waaronder
Warren Buffett, de Kelly-strategie succesvol toe op de
aandelenmarkt. Tegenwoordig wordt een gegenerali-
seerde versie van de Kelly-strategie veelvuldig gebruikt
bij weddenschappen op sportevenementen zoals paar-
denrennen en voetbalwedstrijden waarin op hetzelfde
evenement meerdere weddenschappen tegelijk kunnen
worden afgesloten. De huidige toepassingen van het nu
zogeheten Kelly systeem had John Kelly Jr. niet in gedach-
ten toen hij in 1956 zijn beroemde formule ontwikkelde
op het onderzoekslaboratorium Bell Labs. Zoals maar
weer eens blijkt, fundamenteel onderzoek leidt vaak tot
onvoorziene toepassingen.

HENK TijMs is emeritus hoogleraar Operations Research aan
de Vrije Universiteit en auteur van diverse leerboeken over
operations research en kansrekening. Deze column is een
verkorte Nederlandse versie van hoofdstuk 16 uit zijn net ver-
schenen boek Surprises in Probability; Seventeen Short Stories,
Chapman & Hall, 2018.

E-mail: h.c.tijms@xs4all.nl
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OOK IN DE TOEKOMST MOETEN
WE NIET BLIND VAREN OP CIJFERS

Bij het standaardiseren, verzamelen én analyseren van cijfers kan er van alles misgaan. Er kunnen

vooroordelen verstopt zitten in meetmethoden, steekproeven zijn niet representatief en er kunnen ver-

banden worden gelegd die er in werkelijkheid niet zijn. Maar spelen die problemen ook in tijden van

big data? Moeten we ons nog zorgen maken over cijfers nu de hoeveelheid data zo groot is en de algo-

ritmes zo precies zijn? Spoiler alert: ja. Waarom, dat vertel ik in dit artikel.

SANNE BLAuw

Maak kennis met de 65-jarige Keniaanse Jenipher. Ze ver-
diende jarenlang haar geld met het verkopen van eten
in het zakendistrict van Nairobi. De zaken liepen prima,
maar ze kon niet investeren. Het probleem? De bedragen
die ze via microfinanciering kon krijgen waren te klein, de
rentes bij woekeraars te hoog. En een gewone bank zag
een lening aan haar niet zitten, want ze had geen onder-
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pand. Bovendien miste ze iets: een kredietscore.

In 1956 begonnen Bill Fair en Earl Isaac hun bedrijf
Fair, Isaac and Company (FICO). FICO werd opgericht
vanuit een simpele gedachte: met data kun je beter in-
schatten of mensen hun lening zullen terugbetalen. Tot
dan toe werd zo'n beslissing genomen op basis van wat
mensen over je zeiden, hoe je overkwam in een gesprek
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en hoe de onderbuik van de bankier aanvoelde. Dat pakte
niet voor iedereen goed uit. In oude Amerikaanse krediet-
rapporten kun je lezen dat ‘voorzichtigheid [geboden is]
in grote transacties met joden’.

Fair en Isaac bedachten een formule die niet keek naar
je achtergrond, maar naar je financién. Op basis van die
gegevens berekenden ze een score die aangaf hoe groot
de kans was dat je een lening zou terugbetalen. De FI-
CO-score bleek een uitkomst: miljoenen mensen kregen
toegang tot leningen en kredietverstrekkers verdienden
meer geld, omdat de score veel beter dan zijzelf voorspel-
de wie wanbetalers zouden zijn.

In Nederland hebben we sinds 1965 de Stichting Bu-
reau Krediet Registratie (BKR). Als je een nieuwe lening
wilt afsluiten, dan is de bank verplicht je gegevens daar
op te vragen. De stichting berekent op aanvraag van kre-
dietverstrekkers ook een persoonlijke score. Ook in veel
andere landen worden kredietscores gebruikt. Toch heb-
ben nog altijd miljoenen mensen er geen. Maar sinds een
paar jaar bestaat er een mogelijkheid om ook de Jeniphers
een kredietscore te geven, vertelt Shivani Siroya in 2016
in een TED-talk." Siroya is de CEO van Tala, een start-up
die big data gebruikt om leningen toe te kennen. Jenipher
mocht dan tot een paar jaar geleden geen kredietscore
hebben, ze had wel een mobiele telefoon die allerlei data
over haar bijhield. Op een dag overtuigde Jeniphers zoon
haar om de Tala-app te installeren. Ze vroeg een lening
aan en, op basis van haar data, kreeg ze binnen de kortste
keren een lening. Twee jaar later is haar leven compleet
veranderd: ze runt drie kraampjes en heeft plannen voor
een restaurant.

Een van de gevaarlijkste ideeén van dit moment

Jeniphers verhaal is hartverwarmend. En al is het een
promotieverhaal van Tala, het vertelt alles over de ont-
wikkeling waar we nu midden in zitten: de big data-revo-
lutie. Big data worden vaak omschreven met de vier v's:
volume, velocity, variety en veracity. De verwachtingen zijn
hoog. Beleidsmakers, bedrijfslieden en publieke intellec-
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tuelen stellen dat we met big data het klimaatprobleem
kunnen oplossen, de gezondheidszorg kunnen transfor-
meren en honger de wereld uit kunnen helpen. Met big
data zouden we zelfs de democratie kunnen redden. We
hebben niets aan verkiezingen als veel mensen toch niet
stemmen, stelde universiteitsbestuurder Louise Fresco
in 2016 in NRC. ‘Wat als we democratische verkiezingen
vervangen door een systeem van kunstmatige intelligen-
tie?’

Dit gedachte-experiment mag bizar lijken: big data-al-
goritmes krijgen al steeds meer macht. Verzekeraars ge-
bruiken algoritmes om te berekenen welke premie je moet
betalen, de Belastingdienst om in te schatten of je fraude
zal plegen en Amerikaanse rechters om te beoordelen of
een gevangene eerder vrijgelaten wordt. De aanname dat
we cijfers prima kunnen laten beslissen over ons leven is
gevaarlijk. Achter deze opvatting gaat namelijk een ern-
stig misverstand schuil: dat de data altijd overeenkomen
met de werkelijkheid.

Waarover we praten als we over algoritmes pra-
ten

Maar eerst een kijkje onder de motorkap. Net zoals vroe-
ger gemiddelden en grafieken werden bedacht om de
grote bergen informatie te doorgronden, zo bedenken
slimmeriken nu methoden om de triljoenen bytes aan
informatie te temmen. Die technieken — algoritmes — be-
slissen welke zoekresultaten je krijgt op Google, welke
posts je ziet op Facebook en wie er een lening krijgt van
bedrijven als Tala. Eigenlijk is een algoritme niet meer
dan een aantal stappen die je zet om een bepaald doel
te bereiken. Op een computerscherm ziet het er droog-
jes uit: regel na regel schrijft een software-ontwikkelaar
in computertaal welke stappen er moeten worden gezet
onder welke omstandigheden. Zo'n regel kan bijvoor-
beeld een als-dan-commando zijn: ‘als iemand haar le-
ning heeft terugbetaalt, dan gaat haar kredietscore tien
punten omhoog.’

Hoe werkt een algoritme? De Amerikaanse wiskun-
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dige en auteur Cathy O’Neil legt het uit in haar boek
Weapons of Math Destruction aan de hand van een prak-
tisch voorbeeld: koken voor haar gezin. Ze is tevreden als
haar gezin (a) voldoende eet, (b) het eten lekker vindt
en (c) genoeg voedingsstoffen binnenkrijgt. Door elke
avond te evalueren hoe het staat, weet ze hoe het beter
kan. Dat haar kinderen spinazie laten staan maar broccoli
verslinden, bijvoorbeeld, helpt haar om ze gezonder te
laten eten. Bij het bereiken van haar doelstellingen heeft
ze wel een aantal beperkingen. Haar man mag geen zout
en een van haar zoons lust geen hamburgers. Ook heeft
ze niet eindeloos veel budget, tijd en zin om te koken.
O’Neil heeft het proces na jaren oefening goed in de vin-
gers. Stel nu dat een computer haar taak komt overne-
men. Daarvoor moet ze een manier bedenken om haar
doelstellingen te standaardiseren. Om te weten of haar
gezin genoeg, lekker en gezond eet, kan ze bijvoorbeeld
kijken naar (a) aantal calorieén, (b) tevredenheidsscores
en (c) percentage van de aanbevolen dagelijkse hoeveel-
heid van elke voedingsstof.

Als ze eenmaal heeft bedacht wat en hoe ze wil gaan
standaardiseren, dan kan ze de data gaan verzamelen. Ze
zou kunnen beginnen met een lijst van alle mogelijke re-
cepten, inclusief bereidingstijd, prijs en voedingswaarde.
Steeds kan ze noteren hoe het eten scoort op hoeveelheid
en gezondheid, en ze kan haar gezinsleden vragen om elk
gerecht een cijfer te geven. Met die data zou O’Neil een
programma kunnen schrijven dat precies uitspelt wat haar
gezin elke dag van het jaar moet eten. Ze kan het program-
ma ook zelflerend laten worden. Zolang alles in cijfers ge-
goten is, kan de computer analyseren wat de samenhang
is tussen de gerechten en de doelstellingen. Uiteindelijk
kan het algoritme misschien zelfs nieuwe gerechten gaan
suggereren op basis van de doelstellingen die O’Neil heeft
gegeven. Op die manier gebruikt haar computer machine
learning, een vorm van kunstmatige intelligentie, om een
taak te leren die niet stap voor stap voorgeprogrammeerd
is. Kortom, O’Neil maakte haar kooktaak meetbaar, verza-
melde de cijfers en liet software de gegevens analyseren.
Maar met de algoritmes die O’Neill schreef kan veel mis-
gaan: abstracte concepten worden in een cijfer gevat; de
herkomst van big data kan schimmig zijn; en correlatie is
nog altijd niet gelijk aan causaliteit. Het verhaal van kre-
dietscores laat zien waarom.

1. Abstracte concepten worden in een cijfer gevat

Er zijn in de financiéle sector meer bedrijven als Tala die
big data gebruiken om iemands kredietwaardigheid in te
schatten. Neem Zest Finance, dat sinds 2009 meer dan
driehonderd miljoen individuen een score gaf. Het bedrijf,

opgericht door de voormalig Googlebestuurder Douglas
Merrill, stelt dat het traditionele kredietscoresysteem be-
perkt is door ‘little data’. Conventionele kredietscores,
zoals ooit bedacht door Fair en Isaac, maken gebruik van
‘minder dan vijftig datapunten’. Zest gebruikt daarente-
gen meer dan drieduizend variabelen om iemand te be-
oordelen, aldus het bedrijf. Ook in Nederland gebruiken
tal van bedrijven big data om de betaalmoraal van klanten
te meten. Zo geeft de Nederlandse datahandelaar Focum
iedereen een cijfer tussen één en elf. Heb je een rekening
nog niet betaald? Tien punten eraf, of het nou om twintig
of twintigduizend euro gaat.

Nu kun je je afvragen: wat is hier mis mee? Krediet-
scores bieden immers ook mogelijkheden, zoals het
verhaal van Jenipher laat zien. Maar big data-algoritmes
proberen vaak abstracte concepten te meten, en daar kan
het fout gaan. In het Amerikaanse rechtssysteem wordt
berekend wat de kans is dat een veroordeelde opnieuw de
fout ingaat. Die berekeningen hebben grote gevolgen: ze
spelen mee bij de beslissing of iemand vervroegd wordt
vrijgelaten. Maar als iets abstract is en lastig te meten,
dan is het wel wat er in de toekomst gaat gebeuren. Als
we vergeten dat zulke voorspellingen slechts een benade-
ring zijn van iemands gedrag, dan veroordelen we men-
sen op basis van gebrekkige cijfers.

Bij kredietscores is nog iets aan de hand. Vaak worden
ze gebruikt om ook een ander concept uit te drukken dan
toekomstig gedrag, iets dat minstens even abstract is:
betrouwbaarheid. Uit een Amerikaans onderzoek onder
humanresources-medewerkers uit 2012 bleek dat zo’n
47 procent van de werkgevers de kredietgeschiedenis
van sollicitanten controleert. Een ander onderzoek on-
der Amerikaanse huishoudens met creditcardschulden
constateerde dat één op de zeven respondenten met
een slechte kredietgeschiedenis te horen kreeg dat hij of
zij een baan niet kreeg vanwege hun verleden. Terwijl er
geen enkel bewijs is voor een verband tussen je leenge-
drag en je prestaties op de werkvloer.

Onderzoeker Jeremy Bernerth en collega’s deden een
van de weinige studies die beschikbaar zijn. Ze legden
in 2012 individuele FICO-scores naast persoonlijkheids-
testen. Mensen met een hogere kredietscore scoorden
beter op zorgvuldigheid, maar waren juist minder ser-
vicegericht. Op andere kenmerken was er geen enkel
verschil. Belangrijker: er was geen enkel verband tussen
kredietscores en frauduleuze praktijken. Niet voor niets is
het in elf Amerikaanse staten inmiddels verboden om als
werkgever naar kredietgegevens te vragen. In Nederland
mogen alleen kredietverstrekkers die zijn aangesloten bij
BKR je betalingsgeschiedenis inzien.

2. De herkomst van big data kan schimmig zijn
Big data kunnen helpen om fundamentele problemen op
te lossen bij dataverzameling. Zo is steekproefgrootte
geen probleem meer. Zeker in een land als Nederland zit
intussen bijna iedereen op internet. Bovendien houden
allerlei apparaten — thermostaten, auto’s, fitbits — bij wat
we doen. Ook de bedrijven achter kredietscores weten
dat in tijden van big data de persoonlijke gegevens voor
het oprapen liggen. Zij hoeven deze gegevens meer niet
via de officiéle wegen op te vragen, maar kunnen het in-
ternet afstruinen voor data. Soms zijn de gegevens die
ze verzamelen openbaar, zoals inschrijfgegevens bij de
Kamer van Koophandel. Soms heb jij ooit - vaak zonder
dat je het doorhad - toestemming gegeven tot het delen
van informatie.

Regelmatig komen de data uit obscuurdere hoeken.
In oktober 2017 publiceerden De Groene Amsterdammer
en Investico een onderzoek van journalisten Karlijn Kuij-
pers, Thomas Muntz en Tim Staal naar datahandelaren
in Nederland. Ze ontdekten dat sommige bedrijven recht-
streeks gegevens ontvangen van incassobureaus. Zo kwa-
men schuldenaren zonder hun medeweten in een databa-
se terecht en kon hun financiéle geschiedenis — ook lang
nadat ze hun schulden hadden afbetaald — hen blijven
achtervolgen. Vaak is niet te achterhalen of de gebruikte
data wel kloppen, omdat het onduidelijk is welke gege-
vens zijn gebruikt. Om de proef op de som te nemen,
schakelden de journalisten tien mensen in die hun eigen
gegevens bij drie databureaus opvroegen. Ze ontvingen
bijna niets. Maar toen de journalisten zich vervolgens
voordeden als een klant en de data over diezelfde men-
sen kochten, kregen ze ineens uitgebreide datarapporten.

Het staat buiten kijf dat er regelmatig fouten voorko-
men in data. De Amerikaanse Federal Trade Commission
constateerde in 2012 dat in hun steekproef maar liefst
een kwart van de mensen een fout had in een kredietrap-
port van een van de drie grote bureaus. Voor één op de
twintig was de afwijking zo ernstig, dat deze mensen
waarschijnlijk onterecht een hogere rente moesten beta-
len voor leningen. En tussen 2009 en 2010 leken er in het
Verenigd Koninkrijk 17.000 zwangere mannen te wonen.
Jawel, zwangere mannen. De code waarmee hun medi-
sche behandeling was geregistreerd was verwisseld met
die van een verloskundige procedure. Uit iOverheid, een
rapport uit 2011 van de Wetenschappelijke Raad voor het
Regeringsbeleid, bleek dat zulke datafouten ook in Ne-
derland gemaakt worden. Verkeerde adresgegevens in de
gemeentelijke basisadministratie, foutieve inkomsten bij
de Belastingdienst en het UWV, een onterechte registratie
als crimineel in een politiedatabase - overal duiken mis-

sers op. Een oud adagium in de statistiek luidt: Garbage
in, garbage out. Je kunt nog zo’n glad machine learning-al-
goritme bouwen, je hebt er niets aan als de gebruikte ge-
gevens niet deugen.

3. Correlatie is nog altijd niet gelijk aan causaliteit
Een traditionele kredietscore, zoals de FICO-score, is ge-
baseerd op data over jou. Of je ooit geld hebt geleend,
hoeveel je leende en of je het op tijd terugbetaalde. Die fac-
toren, is de gedachte, kunnen voorspellen of je in de toe-
komst je lening terug zal betalen. Er is genoeg reden om
deze redenering onrechtvaardig te vinden. Schulden wor-
den regelmatig veroorzaakt door hoge medische kosten of
ontslag. Sommige mensen kunnen zulke tegenslagen op-
vangen met hun spaargeld, maar niet iedereen heeft daar
genoeg vermogen voor. Zo is een kredietscore niet alleen
een maatstaf van betrouwbaarheid, maar ook van mazzel.

De berekening van big data-kredietscores gaat nog
een stap verder. Neem weer Jenipher en haar eetkraam.
Hoe bepaalde Tala dat de Keniaanse een lening mocht
krijgen? Daarvoor moest Jenipher het bedrijf via een app
toegang geven tot haar telefoon. Haar telefoongegevens
lieten zien dat ze geregeld belde met familie in Oeganda.
Bovendien communiceerde ze met wel 89 verschillende
mensen. Factoren die volgens Tala's algoritme de kans
verhogen dat Jenipher haar lening gaat terugbetalen. Dat
ze regelmatig contact heeft met dierbaren, bijvoorbeeld,
verhoogt die kans volgens de analyse met 4 procent. Ook
een vast dagelijks patroon en het hebben van meer dan
58 contacten lijken gunstige signalen.

Big data kredietscores werken dus anders dan traditi-
onele scores. De algoritmes kijken niet alleen naar wat jij
hebt gedaan, maar naar wat mensen zoals jij hebben ge-
daan. Ze zoeken naar verbanden — correlaties — in de data
en voorspellen daarmee wat jij zal gaan doen. Daarbij
zijn alle cijfers welkom, zolang ze maar goed voorspellen.
Zelfs de woorden in iemands aanvraag kunnen al veel-
zeggend zijn. Douglas Merrill van Zest Finance stelde in
2013 dat een aanmelding met enkel hoofdletters — of juist
alleen kleine letters — een indicatie kan zijn van slecht
betaalgedrag. Ook je koopgedrag of je socialemedia-ac-
counts kunnen worden gebruikt om je betaalmoraal te
voorspellen.

Ooit lieten bankiers hun beslissing om iemand al dan
niet een lening te verstrekken beinvloeden door vooroor-
delen over ras, sekse en klasse. De FICO-scores moesten
daar een eind aan maken. Maar met big data-kredietscores
lijken we weer precies hetzelfde te doen als die ouderwet-
se bankier: iemand beoordelen aan de hand van de groep
waartoe hij of zij behoort. Alleen worden die groepen nu



gedefinieerd als de Hoofdletterschrijvers, de Koopjesja-
gers, de Vriendlozen. Kijk je onder het oppervlak van de
cijfers dan zie je dat er weinig nieuws aan is. Het schrijven
in hoofdletters is waarschijnlijk gecorreleerd met je onder-
wijsniveau. Het hebben van LinkedIn-contacten met het
hebben van een baan. En waar je winkelt zegt veel over
je inkomen. Zo maken algoritmes vaak precies hetzelfde
onderscheid als die ouderwetse bankier: laag- of hoogop-
geleid, met of zonder baan, arm of rijk. Statistici noemen
het correlaties, anderen noemen het vooroordelen.

Hoe zit het met correlatie en causaliteit nu we big data
hebben? Volgens Chris Anderson, de voormalig hoofdre-
dacteur van technologietijdschrift Wired, hoeven we ons
daar geen zorgen meer over te maken. De verklaring voor
bepaalde verbanden is onbelangrijk, schreef hijin 2008 in
zijn invloedrijke artikel ‘The End of Theory’. 'Googles ba-
sisfilosofie is dat we niet weten waarom deze pagina be-
ter is dan die: als de statistieken [...] zeggen dat het zo s,
dan is dat goed genoeg.’ Dat correlatie niet gelijk is aan
causaliteit doet er volgens Anderson niet meer toe. ‘Peta-
bytes staan het ons toe te zeggen: ‘Correlatie is genoeg.”

Een zeer naieve uitspraak. Ook in het big datatijd-
perk is correlatie niet genoeg. Neem Google Flu Trends,
het algoritme dat in 2008 met veel tamtam werd gein-
troduceerd. Aan de hand van zoekopdrachten beloofde
Google te kunnen voorspellen waar, wanneer en hoeveel
griepgevallen er zouden komen. Twee of drie jaar lang
voorspelde het model vrij nauwkeurig wanneer en waar
de griep zou toeslaan. Maar in de jaren die volgden zat
het algoritme er steeds naast, met in 2013 het dieptepunt
toen het algoritme meer dan twee keer te veel griepgeval-
len voorspelde. De bouwers van het algoritme hadden uit
vijftig miljoen zoektermen de vijfenveertig gekozen die
het sterkst correleerden met de bewegingen in de griep-
golf. Vervolgens hielden ze de zoekacties op die termen
in de gaten. Dat klinkt logisch, maar: als je maar lang ge-
noeg zoekt, vind je altijd wel een verband. Sterker nog,
Juist bij big data heb je last van dit probleem. Want hoe
meer datapunten je hebt, hoe meer verbanden je zult vin-
den die significant zijn. Zo vonden de onderzoekers een
sterk verband tussen de zoekterm ‘high school basketball’
en de verspreiding van griep.

Een ander probleem met het algoritme was dat bou-
wers belangrijke ontwikkelingen negeerden. Verande-
ringen in het ontwerp van Googles eigen zoekmachine
bijvoorbeeld. Zo liet de website vanaf 2012 mogelijke di-
agnoses zien als iemand bijvoorbeeld ‘hoesten’ of ‘koorts’
opzocht. Een van die diagnoses? Griep. Hierdoor gingen
mensen waarschijnlijk vaker op zoek naar informatie
over de ziekte en overschatte het Googe Flu-algoritme

de griepgolf. Ook kredietbureaus, zoals we eerder zagen,
doen aan voorspellen. In die voorspelling liggen net zo
goed toevallige correlaties op de loer en kunnen belang-
rijke ontwikkelingen evenzeer roet in het eten strooien.
Als eenmaal bekend wordt dat je bepaalde woorden in
een aanmelding moet gebruiken, bijvoorbeeld, dan kun-
nen mensen daarop inspelen en zeggen de correlaties
weinig meer.

Maar stel nu dat we ons in de toekomst over deze
twee valkuilen geen zorgen meer hoeven te maken. Dat
we manieren vinden om toevallige correlaties te herken-
nen en we veranderingen real time in de gaten houden.
Kunnen we dan wel blind op cijfers vertrouwen?

Cijfers die de werkelijkheid niet vangen, maar
vervangen

‘lk ga echt niet jarenlang naar school als jij me
toch niet wilt aannemen.’

‘Ik ga je niet aannemen als jij niet voldoende on-
derwijs hebt.’

In 2003 werd dit gesprek gehouden in de Amerikaanse
staat Virginia. Het had een heftige discussie kunnen zijn
tussen een werkgever en een sollicitant. Misschien werd
de werkzoekende wel afgewezen op basis van huidskleur.
Of had de werkgever een blik op het cv geworpen en ge-
concludeerd: onvoldoende onderwijs. De sollicitant was
alleen niet zwart, hij was paars. En de twee waren geen
echte werkzoekende en werkgever, maar studenten. Ze
deden mee aan een experiment van Harvard hoogleraar
Roland Fryer en collega’s. Hun studie zou laten zien hoe
snel een gelijke wereld kan ontsporen als je blind op cij-
fers stuurt.

In het experiment kregen studenten willekeurig een
rol toegedeeld als ‘werkgever’, ‘groene werkzoekende’ of
‘paarse werkzoekende'. Elke ronde moest een werkzoe-
kende kiezen of zij zou investeren in haar eigen onderwijs
of niet. Aan de ene kant had zo'n investering een nadeel:
de studenten ontvingen voor hun deelname een vergoe-
ding en het ‘onderwijs’ zou hen geld kosten. Aan de an-
dere kant hadden ze ook meer kans op een hoge score op
de 'test’ (die bestond uit een soort gewogen dobbelsteen
die vaker in hun voordeel zou beslissen als ze hadden
geinvesteerd in onderwijs) en daarmee maakten ze meer
kans op extra geld. Werkgevers wilden namelijk het liefst
werkzoekenden met een goede score, want een goed op-
geleide werknemer leverde meer geld op. Maar omdat
een werkgever alleen de testscore kon zien, was het nooit

100 procent duidelijk of de sollicitant daadwerkelijk on-
derwijs had genoten. Zo lijkt het experiment op de werke-
lijkheid: een werkgever weet nooit zeker of een sollicitant
geschikt is, maar kan het wel inschatten aan de hand van
imperfecte graadmeters zoals schoolcijfers.

In de eerste ronde investeerden paarse werkzoeken-
den net wat minder geld in onderwijs. Dit had niets te
maken met hun paarse kenmerk, want de kleur was wille-
keurig bepaald. In de volgende ronde konden werkgevers
de statistieken inzien. Paarse werkzoekenden, dachten
ze, konden ze beter niet hebben. Toen de paarse deel-
nemers op hun beurt weer zagen dat hun groene colle-
ga’s vaker werden aangenomen, besloten ze minder te
investeren. Want die investering leek niet hun kans op
een baan te vergroten.

Het gekke was: iedereen gedroeg zich rationeel. Maar
binnen twintig rondes ontstond een vicieuze cirkel, die
uitmondde in een extreem ongelijke wereld. ‘lk was ver-
baasd. De kids waren echt boos’, vertelde onderzoeker
Fryer aan Tim Harford, die over het experiment schreef in
zijn boek The Logic of Life. ‘De aanvankelijke ongelijkhe-
den kwamen door toeval, maar mensen bleven zich eraan
vastklampen en lieten niet meer los.’

De wereld is natuurlijk veel complexer. Maar het expe-
riment illustreert: cijfers zijn zowel gevolg als oorzaak van
hoe de wereld eruitziet. En hoe meer cijfers onze wereld
gaan beheersen, zoals nu gebeurt met big data, des te
meer ze onze wereld zullen veranderen.

Neem predictive policing, algoritmes die door politie
worden ingezet om uit te vinden wie er mogelijk crimi-
neel is. Amerikaanse cijfers laten een duidelijk verband
zien tussen zwarte arme jongemannen en criminaliteit.
Op basis van die algoritmes zul je je als politie richten op
de wijken en individuen die voldoen aan dit signalement.
Het gevolg? Etnisch profileren, waarbij ook veel onschul-
dige mensen worden aangehouden. En als je bepaalde
mensen vaker aanhoudt, dan belanden ze automatisch
vaker in de statistieken. De rijke witte criminelen zie je
immers over het hoofd, want die vallen buiten je werkge-
bied. Niet vreemd dan, dat je ook in de volgende statistie-
ken een - misschien nog wel sterker - verband ziet tussen
huidskleur en criminaliteit.

Hetzelfde risico loop je bij kredietscores: mensen met
bepaalde kenmerken krijgen moeilijker een lening dan
anderen, waardoor deze mensen sneller in armoede te-
rechtkomen, waardoor ze moeilijker een lening kunnen
krijgen, waardoor ze nog sneller arm worden, enzovoorts
enzoverder.

De cijfers die de werkelijkheid hadden moeten vangen
hebben haar vervangen.

Wat wil je met cijfers bereiken?

Uiteindelijk draaien big data — net als kleine data — om
dezelfde vraag: wat wil je met de cijfers bereiken? We za-
gen eerder dat de Federal Trade Commission concludeer-
de dat één op de twintig kredietrapporten ernstige fouten
bevatte. Consumer Data Industry Association (CDIA), de
beroepsvereniging van onder meer kredietbureaus, zag dit
als een positief bericht: 95 procent van de consumenten
had immers geen last van fouten. Maar is 5 procent nu veel
of weinig? Het is maar net wat je beoogt met de scores.
Kredietverstrekkers zijn over het algemeen commerciéle
partijen. Hun doelstelling: winst. Door die bril gezien is 95
procent inderdaad netjes. Of het rechtvaardig is, is voor
hen minder belangrijk. De lener is immers niet de klant,
maar het product. Zo blijft het opletten. Ook in Nederland
worden we uitgebreid gescoord. Kredietbeoordelaars pro-
beren te berekenen of we met geld kunnen omgaan, de
Belastingdienst of we fraude plegen, de politie of we een
misdaad begaan, verzekeraars of we gezond blijven. Tel-
kens hebben die berekeningen gevolgen voor ons dagelijks
leven: je wordt geweigerd voor een lening, je krijgt een aan-
maning, je wordt staande gehouden, je moet een hogere
premie betalen. En vaak zijn juist die mensen de dupe die
toch al een kwetsbare positie in de samenleving hebben.

Big data kunnen de wereld mooier maken. Kijk maar
naar Jenipher, die dankzij een lening een beter bestaan
kon opbouwen. Maar diezelfde algoritmes die mensen
als Jenipher helpen kunnen eeuwenoude ongelijkheden
in stand houden en nieuwe creéren. Het zijn dan ook niet
de algoritmes die ‘goed’ of ‘slecht’ zijn, maar de manier
waarop wij ze gebruiken. Daarom is het van levensbelang
om mee te praten over de vraag: Waar willen we de algo-
ritmes voor gebruiken?

Algoritmes zullen nooit objectief zijn, hoe betrouw-
baar de data ook mogen worden en hoe geavanceerd
kunstmatige intelligentie ook zal zijn. Als we deze eigen-
schap van algoritmes vergeten, dan laten we morele be-
slissingen over aan mensen die toevallig een talent heb-
ben voor computers. En die al programmerend beslissen
over wat goed en fout is.

NooT
1. https://www.youtube.com/watch?v=mJ63-bQc9Xg&t=3s
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GEKUNSTELDE INTELLIGENTIE

Al sinds mijn jeugd ben ik geinteresseerd in wat je met
wiskunde en computers kunt doen. Wellicht geinspireerd
door stripverhalen als Storm die ik als jongen las, waar-
in de hoofdfiguur van de strip zich moest verweren tegen
zelfdenkende machines’, een strijd die hij met creativiteit
en intuitie in zijn voordeel wist te beslechten. Die interesse
leidde me naar boeken als Gédel, Escher, Bach (GEB) van
Douglas Hofstadter* waarin de mogelijkheid van kunst-
matige intelligentie wordt onderzocht. Het fascineerde
me enorm dat een machine, als het algoritme in de ma-
chine maar complex genoeg zou zijn, een bewustzijn zou
kunnen ontwikkelen en intelligent gedrag zou gaan verto-
nen. Later kwam daar The Emperor’s New Mind van Roger
Penrose? bij die juist het tegenovergestelde van Hofstad-
ter beweerde. Toen ik tijdens mijn studie de mogelijkheid
had Kunstmatige Intelligentie nader te bestuderen, was
de keuze dan ook snel gemaakt. Helaas was het vak min-
der spannend dan ik verwacht had, de mogelijkheden die
Kunstmatige Intelligentie op dat moment te bieden had
stonden veraf van wat ik me had voorgesteld. Veel verder
dan het oplossen van Rubiks kubus met technieken als
gradient descent en backtracking kwam het niet. De tech-
nieken, die in mijn ogen bijna gelijk stonden aan trial en
error zoekmethoden, stonden ver af van het leren, redene-
ren en structureren dat ik verwachtte dat de computer zou
laten zien. Nee, Kunstmatige Intelligentie leverde me niet
de inzichten en besliskracht die ik met technieken uit de
Operations Research en Statistiek kon bereiken.
Inmiddels zijn we 30 jaar verder, Kunstmatige Intel-
ligentie lijkt zichzelf in die periode opnieuw te hebben
uitgevonden en is van onderzoeksterrein met weinig po-
tentieel uitgegroeid tot een miljarden business. Het is dé
technologie geworden voor internetgiganten als Google,
Facebook en Amazon en heeft op vele manieren invloed
om ons dagelijks leven. Of het nu het nieuws in je tijds-
liin op Facebook, de voorgestelde websites als antwoord
op je Google zoekopdracht, het volgende nummer in je
Spotify playlist of je volgende date via een dating site is,
Kunstmatige Intelligentie lijkt overal de key enabler te

zijn. De verwachtingen over wat Kunstmatige Intelligentie
nog meer te bieden heeft zijn dan ook hooggespannen.
De vraag is niet langer of, maar wanneer ons wegennet
alleen nog autonoom rijdende auto’s bevat. De verwach-
ting is dat zelflerende algoritmes steeds krachtiger zullen
worden en ons steeds meer werk en beslissingen uit han-
den gaan nemen. Gaat de computer, zoals Hofstadter in
GEB beweert, inderdaad binnenkort een bewustzijn ont-
wikkelen en intelligent gedrag vertonen?

Hofstadter zelf geeft in zijn artikel ‘The Shallowness
of Google Translate, daarop al het antwoord. Hoewel
de snelheid waarmee Google Translate zinnen van de
ene taal naar de andere taal omzet en de veelheid aan
talen waarvoor het dat kan tot de verbeelding spreken,
concludeert Hofstadter dat er nog een hele weg te gaan
is. De complexe, geneste neurale netwerken waar Google
Translate gebruik van maakt behoren tot het beste wat
Kunstmatige Intelligentie op dit moment te bieden heetft,
maar stellen Google Translate niet in staat te ‘begrijpen’
waar de tekst die vertaald moet worden over gaat. Ge-
volg is een ruwe, vaak woord voor woord, vertaling van
de zin waardoor de dieperliggende betekenis verloren
gaat. Geen probleem als je op zoek bent naar de verta-
ling van dat ene woord voor in je artikel of email, maar
ondermaats als ook de diepere betekenis van de zin van
belang is. Google Translate staat daarmee nog ver af van
wat je een intelligent algoritme zou kunnen noemen. Het
duurt nog wel even voordat we algoritmische intelligentie
bereiken volgens Hofstadter.

Het recente succes van Kunstmatige Intelligentie is
voor een belangrijk deel terug te voeren op de heront-
dekking van een algoritme dat ooit ontwikkeld is om de
stuwkracht van de raketmotoren van de Apollo landings-
modules tijdens maanlandingen te optimaliseren, Back-
propagation. Gecombineerd met een grote hoeveelheid
data en krachtige computers stelt het algoritme ons in
staat systemen te maken die ons nadoen of zelfs taken
beter dan ons doen. Denk aan het visueel herkennen van
objecten, spraakherkenning, automatisch vertalen, robo-
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tica en het spelen van spellen. Recent nog versloeg Deep-

Mind's AlphaGO algoritme de wereldkampioen GO, een
strategisch bordspel dat qua complexiteit het schaakspel
ver overstijgt. Het feit dat die systemen ons ‘verslaan’
doet velen van ons aannemen dat die systemen ook daad-
werkelijk het spel begrijpen en dus een vorm van intelli-
gentie hebben ontwikkeld. Niets is minder waar. Als we
net als Dorothy uit de Wizard of Oz achter het gordijn dat
door slimme marketing wordt opgeworpen kijken zien we
systemen die op basis van patroonherkenning (supervised
learning) of via een feedbackmechanisme (reinforcement
learning) ‘leren’ een zo goed mogelijke voorspelling te ge-
ven van het antwoord. Dit maakt die systemen niet min-
der nuttig, maar van intelligent gedrag of begrip is echter
geen sprake. Ten opzicht van de trial en error zoekmetho-
den van 30 jaar geleden is er dus niet veel veranderd, het
zoeken gaat alleen veel sneller.

De hoge verwachtingen over wat Kunstmatige Intelli-
gentie kan, leiden ertoe dat bedrijven het als de oplossing
zien voor bijna ieder vraagstuk. Het ‘zelflerend’ vermo-
gen suggereert dat het algoritme autonoom kan opereren
en zich kan aanpassen aan veranderende omstandighe-
den. ledereen kent inmiddels de filmpjes van algoritmes
die videogames’ leren spelen en in no time onze high
scores verpulveren. Wat mensen zich niet realiseren is
dat vele uren aan computersimulatie nodig zijn waarin de
(reinforcement learning) algoritmes ‘leren’ het spel te spe-
len. Yann Lecun, Chief Al scientist van Facebook, twijfelt
dan ook aan het praktische nut van dit soort technieken.
Hij geeft bijvoorbeeld aan dat zo'n algoritme een auto
50.000 keer van een klif® afstuurt voordat het door heeft
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dat het niet wenselijk is. Er bestaan in de praktijk maar
weinig omgevingen en vraagstukken waarin er de ruim-
te is om keer op keer iets te proberen om het algoritme
van de bereikte resultaten te laten leren. In Online Mar-
keting of bij services als Google Translate kan ik me dat
voostellen, maar moet er niet aan denken als dergelijke
technieken gebruikt gaan worden om algoritmes te ont-
wikkelen die supply chains aan sturen, verkeerstromen
managen of medische diagnoses stellen. Specialisten als
Yann Lecun geven aan dat het nog wel enkele decennia
duurt voordat deze technieken volwassen genoeg zijn om
besluitvorming in de echte wereld te ondersteunen. Ge-
lukkig is er een goed alternatief.

NOTEN
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Figuur 1. Computers vs Humans. lllustratie: https://xkcd.

com/1875/ (CC)



DAAN MERKESTEIN & STEVO AKKERMAN

Grote investeringsvraagstukken in het bedrijfsleven gaan
vaak gepaard met grote onzekerheden. Voor logistieke
projecten hebben deze onzekerheden veelal betrekking
tot de afthankelijkheden tussen verschillende onderdelen
in de logistiek. Ook zijn aankomstpatronen van entiteiten
in de praktijk niet mooi volgens een exponentiéle verde-
ling, is er variabiliteit over de tijd in de processen en heeft
men te maken met pieken en storingen van apparatuur.

STAtOR

Een model van het logistieke proces kan duidelijkheid
scheppen in deze onzekerheid door het gehele proces,
met alle afhankelijkheden en relevante onderdelen van de
logistiek, te simuleren.

Een mooi voorbeeld van het toepassen van een si-
mulatiemodel is de bouw van de nieuwe opslaghal door
staalproducent Tata Steel in [jmuiden’. In samenwerking
met Systems Navigator? is Tata Steel begin 2018 begon-
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Rollen staal en cradles. Foto: Lankhorst Mouldings

nen met de bouw van een simulatiemodel om de logistiek
van de nieuw te bouwen zogeheten LA-hal te analyseren
en te optimaliseren.

Slim indelen

Tata Steel is continu bezig met het verbeteren van zijn (lo-
gistieke) processen. De bouw van een nieuwe opslaghal
voor rollen hoogwaardig staal, de LA-hal, is onderdeel van
dit verbeterproces. De LA-hal zal gebruikt worden voor de
tijdelijke opslag van staalrollen. De afgewerkte rollen ko-
men binnen in de hal via treinen en worden opgeslagen
in de hal tot er een uitgaand transport beschikbaar is naar
de klant. Om het aantal manuele handelingen te mini-
maliseren worden de rollen binnen de hal vervoerd door
twee automatische kranen, die worden aangestuurd door
een warehouse managementsysteem.

Voor de efficiéntie en de opslagcapaciteit van de hal
is de indeling erg belangrijk. Deze halindeling, een zoge-
noemde cradle set-up, is het vraagstuk waar de focus op
ligt in dit artikel. Een cradle is de wieg waar een staalrol
op staat in de opslaghal en zorgt ervoor dat de rol niet
wegrolt. Een bepaalde cradle kan alleen gebruikt worden
door rollen die aan bepaalde voorwaarden voldoen qua
breedte, diameter en gewicht. Het is niet verstandig om
elke cradle voor elke rol geschikt te maken, aangezien
elk cradle dan geschikt moet zijn voor de grootste rollen,
waardoor ruimte verloren gaat als er een kleine rol op ge-
legd wordt. Er mogen, onder bepaalde voorwaarden be-
treffende de breedte, het gewicht en de diameter met de
te stapelen rol, ook rollen gestapeld worden op de rollen
die op de cradles liggen. Hierbij is het een voordeel als
er rollen met ongeveer dezelfde dimensies naast elkaar
liggen, want dit zorgt voor een grotere kans op een sta-
pelmogelijkheid voor een derde rol bovenop/tussen de
twee rollen op de cradles.

Omdat het aanpassen van de halindeling inhoudt
dat de hele hal leeggehaald moet worden en alle opera-
ties stilgelegd moeten worden om veiligheidsredenen, is
het belangrijk om de halindeling zo slim mogelijk op te
zetten. Hierbij moet ook gekeken worden naar mogelij-
ke veranderingen in de karakteristieken van de rollen die
opgeslagen zullen worden en de variabiliteit van de inko-
mende stroom rollen. Er moet gestreefd worden naar een
halindeling waarin zoveel mogelijke potentiéle binnenko-
mende stromen met verschillende types rollen kunnen
worden voorzien.

STAtOR

Waarom simuleren?

Er zijn vele factoren die de kwaliteit van een halindeling
beinvloeden. Denk bijvoorbeeld aan de volgorde van bin-
nenkomst van de rollen of de beschikbaarheid van trei-
nen en medewerkers in de hal. Maar ook de variatie in
het soort rollen dat de hal binnenstroomt, de modaliteit
waarmee deze rollen weer vertrekken en de prioritering
van de kranen. Daarnaast wordt de optimale halindeling
bereikt door de juiste keuzes te maken in de afmetingen
van de verschillende cradles, het aantal van deze cradles,
de plaatsing van cradles in de hal en in welke volgorde/
batches de rollen de hal binnenkomen. Een probleem
met dermate veel complexe variabelen en factoren opti-
maliseren is een schier onmogelijke taak.

Daarom is er gekozen voor een aanpak met behulp
van discrete event-simulatie. De oplossingsruimte van
mogelijke halindelingen is doorzocht door telkens een
set halindelingen met specifieke karakteristieken op te
stellen en deze te vergelijken middels simulatie. In een
simulatiemodel zijn de bovenstaande onzekere factoren
goed mee te nemen. Uit een analyse van deze simulaties
kan een conclusie worden getrokken waarmee de oplos-
singsruimte verkleind wordt.

Het simulatiemodel

Het simulatiemodel voor de LA-hal is gemaakt in het
softwarepakket Simio. Simio werkt op basis van discrete
event simulatie en is object-georiénteerd, waardoor de
intelligente objecten met elkaar kunnen communiceren
en op die manier hun informatie uitwisselen. Als bijvoor-
beeld een rol opgepakt moet worden, communiceert
hij met de kranen zijn oppak-verzoek. De kranen zullen
daarna zelf onderling bepalen welke kraan de rol gaat op-
pakken. Er is dus geen overkoepelend proces nodig dat
al deze aansturing doet. Simio werkt met een 3D-omge-
ving waar echte afstanden, tijden en snelheden worden
meegenomen en er zo realistische object bewegingen en
transporttijden worden gewaarborgd. Een voorbeeld van
een 3D-animatie uit Simio wordt weergegeven in figuur 1.

Zonder input geen output

Wat voor elk simulatie model geldt is dat de output niets
waard is als de input niet correct en volledig is (Garbage
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Figuur 1. 3D-animatie uit Simio

in, garbage out). Voor veel investeringsprojecten zijn er
historische data aanwezig van een proces dat enigszins
lijkt op het proces dat gesimuleerd wordt. Zo kunnen bij-
voorbeeld historische scheepsaankomsten bij een olieter-
minal een prima representatie zijn voor de toekomstige
scheepsaankomsten als deze terminal investeert in een
extra kade of tank.

Voor de LA-hal is er gekeken naar een dataset van alle
rollen die er in 2017 ergens op het terrein van Tata Steel
in opslag hebben gelegen. Met deze dataset als basis is
er door het projectteam gekeken naar de rollen die po-
tentieel naar de LA-hal gegaan zouden zijn als de hal er in
2017 al geweest was. Op deze manier is er een represen-
tatieve set van 90.000 rollen samengesteld. Voor de ove-
rige parameters in het model is er onder andere gekeken
naar technische specificaties van de hal, treinbeladingen,
truckbeladingen en bijbehorende restricties en de vaar-
schema’s richting de klanten van Tata Steel.

Het bepalen van de cradle-types

De cradles worden gemonteerd op rails met inkepingen
waarin ze worden vastgezet. Hierdoor zijn er een bepaald
aantal mogelijke cradle-types mogelijk, afhankelijk van
het aantal inkepingen dat er tussen de cradle in wordt
gelaten. De afstand tussen de twee rails bepaalt de moge-
lijke breedte van de cradle, hierin is meer vrijheid.

Uit de data-analyse kwam de scatterplot in figuur 2
van de breedte/diameter van de rollen uit de dataset: De

STAtOR

eerste stap was om vast te stellen welke opdeling in de
afstelling van de breedte en diameter van de cradles het
beste presteert. Een bepaalde afstelling van een groep
cradles leidt tot een breedte- en diametergroep. Uitein-
delijk is er gekozen om 6 verschillende combinaties van
breedte/diameter afstellingen voor de cradles te analy-
seren. Deze combinaties onderscheiden zich van elkaar
door het aantal groepen waarin de breedtes en de diame-
ters verdeeld zijn.
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Figuur 2. Scatterplot van de breedte/diameter van de rollen,
met per kleur één cradle-type
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Voor elke van deze 6 combinaties werden de optimale
groepsafmetingen bepaald met behulp van het verwachte
voorraadniveau van deze groepen. Door het minimalise-
ren van de lost space (de hoeveelheid die een rol kleiner
is dan de grootste rol die op het cradle zou passen), wer-
den de optimale afmetingen van de groepen, gegeven het
aantal groepen, gevonden.

Om het verwachte voorraadniveau per breedte/dia-
meter-afstelling te bepalen wordt er bij de analyse reke-
ning gehouden met het aantal aankomsten en de verblijf-
duur van de rollen in de opslag. Volgens de wet van Little
geeft het product van deze twee waarden het verwachte
gemiddelde benodigde voorraadniveau per cradle type.
De uitkomsten van de simulatie analyseren we op ver-
schillende gekozen prestatie-indicatoren, zoals het aantal
rollen waar geen plek voor was, de gemiddelde halbeleg-
ging en de efficiéntie van de kranen. De resultaten wor-
den weergegeven in figuur 3. Uit de analyse bleek dat een
combinatie van 4 breedtegroepen x 3 diametergroepen
de beste halindeling gaf. Dit resulteerde in 12 verschillen-
de cradletypes.

Door deze strategie, het analyseren van de geoptima-
liseerde halindelingen met specifieke cradletype en door-
zet karakteristieken met behulp van het simulatiemodel,
nog een aantal keer toe te passen, is de oplossingsruimte
telkens te verkleinen. Na zo’n 10 iteraties van dit proces
is er een optimaliseerde oplossing gevonden.

Voor het LA-hal-project is het advies opgeleverd in de
vorm van een geoptimaliseerde cradle setup lay-out, welke
nu een-op-een geplaatst kan worden door de leverancier.

Toegevoegde waarde

Om de toegevoegde waarde van het simulatiemodel te
toetsen is de initiéle cradle setup, gemaakt op basis van
common sense en ervaring, ook gesimuleerd en geanaly-

5 diametergroepen . .
4 diametergroepen 0 .
3 diametergroepen 0

2 diametergroepen

2 breedtegroepen 3 breedtegroepen 4 breedtegroepen 5 breedtegroep

Figuur 3. Prestatie van verschillende combinaties van breedte-
en diametergroepen
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seerd. Uit de resultaten kwam naar voren dat er in de ge-
optimaliseerde lay-out 50 cradles meer in de hal passen
ten opzichte van de initiéle setup. Door de geoptimali-
seerde lay-out, met goede stapelmogelijkheden voor de
rollen, kunnen nu ongeveer 7,5% meer rollen opgeslagen
worden in de hal. Dit alles verhoogt de piek-opslagca-
paciteit met 13,5%. Maar nog belangrijker; de uiteinde-
lijke lay-out is ook beter in staat om de variabiliteit in
aankomsten op te vangen en houdt rekening met een
veranderend rolaanbod in de toekomst.

Conclusie

Het LA-hal-project heeft bewezen dat het gebruik van een
simulatiemodel een goed middel is om bij investerings-
projecten van complexe logistieke systemen antwoorden
en adviezen te verkrijgen, nog véér dat de bouw van het
project is gestart. Omdat het model generiek is opgezet,
kan het in de toekomst worden gebruikt om andere op-
slaghallen binnen Tata Steel (opnieuw) in te delen. Mo-
menteel wordt het model verder ontwikkeld zodat het
gebruikt kan worden voor de ondersteuning van opera-
tionele planningsvraagstukken, zoals het toekennen van
opstelplaatsen voor inkomende treinen, zetten van prio-
riteiten voor taken, de inzet van operationele medewer-
kers, alsmede de analyse van ruimtegebruik. Vergelijk-
bare studies zijn gedaan voor de opslag van groente en
fruit, voor contactlenzen en voor een distributiecentrum
voor postpakketten.
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voortschrijdende liaison

of moeizame samenspraak

RICHARD STARMANS

Doorloopt men de ideeéngeschiedenis vanaf het prille
begin der pre-socratische natuurfilosofen tot aan het tijd-
perk van data science en big data, dan stuit men onver-
mijdelijk op het hardnekkige en complexe probleem van
de causaliteit. Voor sommigen betreft dit een volstrekt
obsoleet begrip, een ten onrechte gekoesterd relict uit
langvervlogen tijden. Zo vertrouwen eigentijdse sceptici
in het kielzog van Google's onderzoeksdirecteur Peter
Norvig liever op ‘the unreasonable effectiveness of data’
(Havely, 2011) of stellen vast dat causaliteit definitief van
zijn voetstuk als primaire bron van betekenis is gestoten
(Mayer Schénberger, 2013). Sommigen proclameren zelfs
The End of Theory en belijden dat ‘correlation supersedes
causation’ (Anderson, 2009) of zij vestigen hun hoop op
The Master Algorithm (Domingos, 2016). Anderen daar-
entegen beschouwen causaliteit nu juist als ‘the most im-
mediate and vital element of the world’ (Mumford, 2011),
‘the cement of the universe’ (Mackie, 1980) of typeren cau-
sale relaties als ‘the fundamental building blocks both of
reality and of human understanding of that reality’ (Pearl,
2000). Zij bekennen zich daarmee ontegenzeggelijk tot

een eigentijdse vorm van metafysisch realisme. De Al-we-
tenschapper en Turing-award-laureaat Judea Pearl (1936),
gaat nog een stap verder. In een recente publicatie stelt
hij onomwonden dat zich momenteel een ‘Causal Revo-
lution’ voltrekt, die de wereld zal veroveren middels een
‘new science of cause and effect’ gebaseerd op een ‘caus-
al mathematical language’ (Pearl, 2018). Zoals wel vaker
blijven meer gematigde en genuanceerde stellingnames
enigszins onderbelicht wanneer krachtige metaforen en
retorisch geweld in overmaat aanwezig zijn en pathos en
overdrijving niet worden geschuwd. In dit essay belich-
ten we enkele aspecten van causaliteit, dat vanuit histo-
risch-wijsgerig perspectief een weerbarstig begrip blijkt
en welhaast permanent in een staat van crisis lijkt te heb-
ben verkeerd en nog verkeert. We gaan eerst kort in op
de reikwijdte van het begrip. Vervolgens komt summier
de genealogie van de wetenschappelijke en filosofische
kritiek op c.q. crisis van de causaliteit aan de orde. Tot
slot schetsen we de opkomst van de statistiek en haar rol
bij pogingen de crises te bezweren door een soort voort-
schrijdende liaison met causaliteit aan te gaan. Deze

heeft evenwel niet kunnen voorkomen dat zich vandaag
de dag een scheiding der geesten heeft voltrokken, waar-
bij een moeizame samenspraak overblijft als surrogaat
voor eenheid en eensgezindheid.

Cultuur, taal en evolutie

Oorzaak en gevolg, het principe van oorzakelijkheid en
causale relaties manifesteren zich in een veelvuldigheid
aan verschijningsvormen: causale processen en mecha-
nismen, uitspraken en argumenten, theorieén en mo-
dellen, redeneringen en inferenties. Dit geschiedt tegen
de achtergrond van concepties als logische noodzake-
lijkheid, fysische noodzakelijkheid of determinisme en
‘duale’, evenzeer weerbarstige noties als contingentie,
toeval, waarschijnlijkheid, onzekerheid, onbepaaldheid,
vrije wil en verantwoordelijkheid. Al deze concepten
constitueren het begrip causaliteit, zijn ervan afgeleid of
worden er steevast historisch mee in verband gebracht.
Causaliteit speelt uiteraard niet alleen een rol in voorwe-
tenschappelijke theorieén, metafysica, kennisleer en we-
tenschap, maar kent een nog imposantere cultuurhistori-
sche reikwijdte. Wie geinteresseerd is in causale allusies
in de narratieve traditie (variérend van mythen en volks-
verhalen tot Dostojevski’s Schuld en Boete en Nabokov's
Lolita), in sacrale religieuze teksten, maar evenzeer in
kwantummechanica, genetica en psychoanalyse kan te
rade gaan bij Stephen Kerns onvolprezen studie A Cultu-
ral History of Causality (2004).

In weerwil van eeuwenoude preoccupaties van erudie-
te denkers met causaliteit, lijkt het allereerst een intuitief
concept, een common sense notie of ‘natuurlijke’ catego-
rie (in de aristotelische of kantiaanse zin van het woord),
die we als intelligente organismen voortdurend gebrui-
ken om ons te oriénteren in de werkelijkheid, aan te pas-
sen aan de toevalligheden en grilligheid van het bestaan
en zo adaptief te zijn in de struggle for life. Maar ook
om onze ervaringen te verklaren en onszelf, onze gesitu-
eerdheid en de contingenties van het menselijk bestaan
te begrijpen. Bijgevolg is oorzakelijkheid voortdurend ma-
nifest in het alledaagse taalgebruik. Expliciet gebeurt dit
bij voorbeeld bij uiteenlopende voegwoorden (omdat,
doordat, opdat, zodat, hoewel, toch, maar, ondanks, des-
alniettemin, et cetera) en talloze ‘causale’ werkwoorden
(veroorzaken, induceren, leiden tot, bewerkstelligen, ge-
nereren, beinvioeden, produceren, et cetera). Impliciet

causaal zijn feitelijk alle transitieve werkwoorden. De na-
tuurlijke interpretatie ervan vooronderstelt een subject of
handelende agens c.q. abstracte entiteit die een verande-
ring teweegbrengt bij een object c.q. in de werkelijkheid,
bijvoorbeeld ‘Jan eet de sandwich’. Ook de bijbehorende
vraag is causaal: ‘Wie eet de sandwich?’ Antwoord: de en-
titeit/actor die een interventie pleegt en een mechanisme
in werking zet waardoor de sandwich betrokken raakt in
een proces van gegeten worden, daarbij een verandering
ondergaat en uiteindelijk geraakt in de eindtoestand van
‘opgegeten zijn’ en ‘geen sandwich meer zijn’, een zicht-
baar verschil met de begintoestand van ‘nog niet opgege-
ten zijn’ en ‘nog wel een sandwich zijn’. Transitieve werk-
woorden leiden tot causale vraagzinnen. Bijgevolg zijn
ook vele wetenschappelijke en alledaagse vraagstellingen
intrinsiek causaal.

Celet op de alomtegenwoordigheid van causaliteit
in het menselijk handelen en de zeer diverse veranke-
ring ervan in de taal lijkt een linguistisch zoeklicht op
causaliteit wenselijk om een compleet beeld ervan te
verwerven. Deze linguistische invalhoek is manifest in
ordinary language philosophy (meaning is use, Wittgen-
steins taalspelen) en speechact theory, maar ook in de
zogenaamde informele logica, argumentatietheorie, criti-
cal thinking movement en discourse analysis, die vooral de
laatste veertig jaar opgang hebben gemaakt. Kortom, een
down-to-earth-benadering, die bovendien een weldadig
antidotum vormt tegen de soms zwaarwegende metafysi-
sche of kennistheoretische benaderingen van causaliteit.

Daarnaast heeft causaliteit zowel in de wijsbegeerte
(metafysica en kennisleer) als in de wetenschappen een
merkwaardig ontwikkelingstraject doorlopen; de persis-
tentie van het gebruik van de term door de eeuwen heen
staat in fors contrast met de talloze conceptuele verschui-
vingen die het onderging. Het kameleontische en boven-
al context-gevoelige karakter van het begrip blijkt als we
handboeken metafysica en epistemologie tot medio 19e
eeuw overzien. Steevast worden daarin uiteenlopende
denkers als Lucretius (en andere atomisten), Chrysippos
(en andere stoici), Plato, Aristoteles, Thomas van Aqui-
no, Bacon, Descartes, Galilei, Spinoza, Hobbes, Newton,
Leibniz, Locke, Hume, Kant, Stuart Mill en Charles San-
ders Peirce als erflaters of boegbeelden van het denken
over causaliteit beschouwd. Die opmerkelijke eensge-
zindheid lijkt weliswaar enige canonvorming mogelijk te
maken, maar relevanter is dat vele van bovengenoemde
denkers het begrip causaliteit stipulatief definieerden en



— zoals het goede filosofen betaamt — een intellectuele
vadermoord pleegden door radicaal met de traditie te
breken of in ieder geval nauwelijks voort te bouwen op il-
lustere voorgangers. In feite werd causaliteit keer op keer
opnieuw uitgevonden, juist omdat elke conceptualisering
nauw verbonden was met de metafysische en epistemi-
sche standpunten van de betreffende denker (Starmans,
2018a). Wanneer een bepaalde wijsgerige positie onder
druk kwam te staan, geraakte het bijbehorende causali-
teitsbegrip als vanzelfsprekend ook in het beklaagden-
bankje. Omdat theorieén en standpunten in de filosofie
zelden worden gefalsificeerd en vervangen, zijn veel on-
derling tegenstrijdige visies naast elkaar blijven bestaan.
Deze merkwaardige ‘evolutie’ blijft echter zichtbaar in
vele hedendaagse benaderingen en perspectieven: regu-
|lariteitstheorieén, counterfactuals, interventionist-bena-
deringen, dispositionele, actor- en procesgeoriénteerde
benaderingen, mechanistische visies, difference-making,
potential outcomes, instrumentele variabelen, Bayesianis-
me, et cetera (Russo, 2016). Zoals uiteengezet in (Star-
mans, 2018b) zijn vrijwel al deze hedendaagse invalshoe-
ken terug te voeren tot voornoemde illustere denkers.

Daarmee lijkt één historische bron van de kritiek en
crisis geidentificeerd, maar voor een begrip van de huidi-
ge situatie kan wellicht beter worden gezocht in de meer
recente geschiedenis sedert de tweede helft van de 19e
eeuw, toen vele wetenschapsgebieden verzelfstandigden
en de probabilistische revolutie zich begon te voltrekken
(Krtiger, 1987; Gigerenzer, 1989). In de hedendaagse we-
tenschap en filosofie lijkt een pluralistische visie op cau-
saliteit onvermijdelijk, zelfs als we ons in het kader van
dit essay strikt beperken tot de in de methodologie do-
minante probabilistische theorieén over causaliteit. Deze
kennen diverse verschijningsvormen die gemeen hebben
dat een gepostuleerd of vermeend causaal verband c.q.
de oorzaak-gevolg relatie wordt geanalyseerd en formeel
gerepresenteerd met behulp van inzichten uit kansre-
kening en statistiek als formalismen om te redeneren
met onzekere kennis: kansuitspraken, voorwaardelijke
kansen, conditionele afhankelijkheden, likelihood-ratio’s
maar ook bijvoorbeeld schattingstheorie uit de inferen-
tiéle, parametrische statistiek. Probabilistische theorieén
over causaliteit kennen inmiddels ook een respectabele
wijsgerige traditie, die teruggaat tot de logisch-positivist
Hans Reichenbach (1891-1953), de statisticus I.]. Good
(1916-2009) en de filosoof Patrick Suppes (1922—2014)
en hebben evenzeer hun weg gevonden in de moderne
kennisleer (Williamson, 2009).

De geest, scepsis en eliminatie

De grote rol van causaliteit in het menselijk handelen en
de wijsbegeerte laat onverlet dat de notie in de loop van
de ideeéngeschiedenis problematisch bleek en regelma-
tig in een crisis geraakte. In de 18e eeuw was het vooral
David Hume (1811—1776), die de zaak op scherp zette
en vanuit zijn concept-empirisme de (metafysische) sta-
tus van causaliteit betwistte. Causaliteit bestaat volgens
Hume niet in de werkelijkheid. Daar is slechts constante
opeenvolging van verschijnselen, die in onze gedachten
worden geassocieerd door gewenning, vervolgens gepro-
jecteerd in de werkelijkheid, waardoor onze ‘intuitie’ van
noodzakelijkheid wordt verklaard. Na het scepticisme van
Hume was het in de 18e eeuw vooral Kant (1724-1804)
die de notie in ere trachtte te herstellen en een verzoe-
ning tussen metafysica en natuurwetenschap nastreefde
door causaliteit als synthetisch a priori kennis te beschou-
wen en te benoemen als een fundamentele categorie van
het menselijk kenvermogen, die een voorwaarde vormt
voor waarnemingen en natuurwetenschappelijke kennis.
Met de anti-kantiaanse wetenschapsopvatting van de lo-
gisch positivisten in de 20e eeuw bleek ook deze concep-
tie van causaliteit problematisch, niet in de laatste plaats
door de successen van de kwantummechanica, waarin
causaliteit niet langer als een kantiaanse bouwsteen van
de werkelijkheid werd beschouwd. In de 19e eeuw wa-
ren het vervolgens onder meer de fysicus/filosoof Ernst
Mach (1838-1916) en de statisticus/filosoof Karl Pearson
(1857-1936) die zich manifesteerden als prominente
anti-causalisten. De belangrijkste criticaster diende zich
evenwel aan in de 20e eeuw. Het was Bertrand Russell
(1872—1970) die in 1913 nota bene in The Proceedings
of The Aristotelian Society zijn artikel ‘On the notion of
Cause’ publiceerde en stelde dat ‘The law of causality, |
believe, like much that passes muster among philosophers,
is a relic of a bygone age, surviving, like the monarchy, only
because it is erroneously supposed to do no harm’.
Belangrijk is dat deze houding ten opzichte van cau-
saliteit niet op zichzelf staat. In de loop der tijden zijn
vele concepten en begrippen en daarmee verbonden fi-
losofische thema’s in diskrediet geraakt of hebben in het
gunstigste geval een specifieke abstracte of wiskundige
duiding gekregen. Dat geldt onder meer voor noties als
ruimte, tijd, beweging, massa, maar vooral voor begrip-
pen als betekenis, intentionaliteit, zingeving, geest, vrije
wil, bewustzijn en persoonlijke identiteit. Volgens som-
mige wetenschappers en naturalistische filosofen zullen

alle wijsgerige problemen uiteindelijk door de weten-
schap worden ontrafeld en ontraadseld. Is het probleem
goed gedefinieerd, dan zal het worden geanalyseerd en
vervolgens worden opgelost. Is het niet goed gedefini-
eerd, dan wordt het als pseudoprobleem of als betekenis-
loos terzijde geschoven. Wijsgerige reflectie kan tijdens
dat proces hooguit leiden tot een soort voorwetenschap-
pelijke theorieén, die enige verklarende kracht of prak-
tisch nut kunnen hebben, maar die uiteindelijk vervangen
zullen worden door ware wetenschappelijke kennis. De
concepten en begrippen die bij deze wijsgerige reflectie
een rol spelen zullen dan doorgaans ook het veld moe-
ten ruimen. Deze tendens om wetenschap en haar taal
te zuiveren van metafysische begrippen, common sense
noties, natuurlijke categorieén en alledaagse ervaringen
kent een berucht hoogtepunt in de opvattingen van de
filosoof en neurowetenschapper Paul Churchland (1942),
die radicaal wil afrekenen met een traditie die soms pe-
joratief wordt aangeduid als ‘folk psychology’. Mensen
trachten het gedrag van zichzelf en anderen te begrijpen,
te verklaren en te voorspellen in termen van causaal rele-
vante factoren, zoals motieven, intenties, overtuigingen
en verplichtingen. Churchland pleit voor een radicaal
‘eliminatief materialisme’ inzake deze propositionele at-
titudes, en stelt dat ‘folk psychology’ met inbegrip van
de notie van het bewustzijn, de menselijke geest en haar
interne processen volkomen verkeerd benadert. Evenzeer
betreurt hij de preoccupaties van filosofen met taal en de
veronderstelde cruciale betekenis ervan voor het denken.
Ontwikkelingen in de neurowetenschappen zullen vol-
gens Churchland leiden tot eliminatie van deze ‘dwalin-
gen’, die hij even relevant acht voor de wetenschap als de
18e-eeuwse flogistontheorie van Stahl voor de moderne
scheikunde, of middeleeuwse opvattingen over hekserij
voor de hedendaagse psychologie.

De extreme visie van Churchland past in een langdu-
rige ontwikkeling in de ideeéngeschiedenis die bij de Pre-
socratici een aanvang nam en een hoogtepunt bereikte
in de hedendaagse naturalistische/fysicalistische episte-
mologie. Een gevolg hiervan is dat het huidige wereld-
beeld veel van haar aanschouwelijkheid heeft verloren.
Enerzijds is er de alledaagse, vertrouwde leefwereld der
verschijnselen, met haar ervaringen (percepties, impres-
sies), voorstellingen en ideeén en met haar (gepostuleer-
de) concrete objecten. Anderzijds is er het wetenschap-
pelijke wereldbeeld met zijn abstracte, vaak wiskundige
modellen, representaties van de ‘echte’ werkelijkheid,
die verondersteld wordt achter deze ervaringen schuil te

gaan en die verondersteld wordt deze te veroorzaken c.q.
te verklaren. Niet alleen lijken de ervaringen, de verschijn-
selen zoals die zich aan ons voordoen, geen betrouwbare
basis om wetenschappelijke theorieén op te baseren, ook
de intuitieve concepten en natuurlijke categorieén lijken
weinig gemeen te hebben met de onderliggende mecha-
nismen, abstracte principes en wetten, die de ‘echte’ we-
reld regeren, zoals beschreven door middel van de taal
en de nomenclatuur van de wetenschap. Het moge dui-
delijk zijn dat deze visie niet te rijmen valt met de lingu-
istische invalhoek die hierboven werd besproken. Ook de
evolutie van causaliteit moet in dit spanningsveld worden
begrepen. Na de mentalistische interpretatie van Hume
en Kant, de mokerslagen van Mach, Pearson en Russell,
en de churchlandiaanse drang tot eliminatie van obscure
begrippen leek het lot van het begrip causaliteit in de we-
tenschap bezegeld.

Variatie, onzekerheid en statistiek

De omwenteling in het causaliteitsdenken kwam in de 19e
eeuw op een nogal paradoxale manier tot stand door de
convergentie van enkele ongelijksoortige ontwikkelingen.
Allereerst vond volgens de filosoof lan Hacking ‘een ero-
sie van het determinisme’ plaats. Verworven kennis over
de grilligheid van de (levende) natuur en de veelvuldig-
heid van haar verschijningsvormen, gepaard aan een his-
torisering van het wereldbeeld vormden een obstakel voor
een deterministische visie op de werkelijkheid. Variatie en
verandering kwamen centraal te staan en mede door toe-
doen van de kruisbestuiving tussen biologie en statistiek
ontstond een probabilistisch wereldbeeld. Daarmee leek
de genadeslag te zijn toegebracht aan een conceptie van
causale wetmatigheid die doorgaans met een determinis-
tisch wereldbeeld werd geassocieerd. Feitelijk voltrok zich
een emancipatieproces in het denken over onzekerheid in
een tweetal stappen: eerst zouden Galton (1822-1911) en
Pearson vanuit biologisch perspectief onzekerheid een
belangrijke plaats geven in het wetenschappelijke we-
reldbeeld, daarna zou de fysicus Niels Bohr (1855-1962)
met zijn Kopenhagen-interpretatie van de kwantumme-
chanica laten zien dat onzekerheid een bouwsteen is van
de natuur, irreducibel en niet te herleiden tot een gebrek
aan kennis (Starmans, 2018a). De tweede ontwikkeling in
het causaliteitsdenken ontstond vanuit methodologische
hoek, waar behoefte ontstond aan een nieuwe, construc-
tieve notie van causaliteit, die zich had los gemaakt van



zowel de oude metafysica als het laplaciaanse determi-
nisme. Pogingen causaliteit in een meer pragmatische en
experimentele context te verankeren zijn terug te vinden
in het werk van onder meer C.S. Peirce (1839-1914) en
vooral John Stuart Mill (1806—1873). Laatstgenoemde be-
schouwde causaliteit vanuit het geheel aan omstandig-
heden die moesten worden gekend, gecontroleerd of ge-
manipuleerd om causale relaties of een beoogd causaal
effect vast te stellen. Zijn System of Logic (1843) bevat de
befaamde ‘vijf methoden van Mill’ en was feitelijk een me-
thodologisch handboek avant la lettre, waarin de auteur
probeerde de kloof tussen de abstracte epistemologie
en de feitelijke wetenschapsbeoefening te overbruggen,
vooral inzake het denken over causaliteit. Dat bleek de
jaren daarna hard nodig, juist omdat vele ‘variatie-en-on-
zekerheid-rijke’ wetenschappen als biologie, genetica,
psychologie, sociologie en economie opkwamen, verzelf-
standigden, nog weinig status genoten en daardoor een
begrijpelijke grondslagencrisis doormaakten. Het proces
van ontworsteling aan de speculatieve wijsgerige traditie
vroeg om een geoperationaliseerd causaliteitsbegrip. Ob-
ject, doel en methode moesten worden bepaald en ge-
zocht werd naar een taal die recht kon doen aan variatie
en covariatie, onzekerheid en de inherent causale onder-
zoeksvragen die daarmee verbonden waren; een forme-
le methode die een causale interpretatie toeliet die recht
doet aan de specifieke causale vraagstellingen binnen dat
wetenschapsgebied. De liaison tussen causaliteit en de
statistiek die Quetelet, Galton, Pearson, Yule en anderen
in gang zouden zetten ontstond juist doordat veel sta-
tistische technieken in wisselwerking met de alledaagse
praktijk en causale ‘grandeur en misére’ van die nieuwe
disciplines zijn ontwikkeld. Door die wisselwerking maak-
ten deze wetenschappen deel uit van de probabilistische
revolutie (Kruiger, 1987).

Steevast werden statistische technieken ontwikkeld,
beoordeeld, herzien of verworpen afhankelijk van hun
causale fitness of geschiktheid. De vernieuwing werd
voortgestuwd doordat statistici steeds bedrevener bleken
in het zoeken naar en creéren en analyseren van nieuwe
bronnen van (co)varia(n)tie, het belang van interventie
begrepen en door het ontwikkelen van complexere me-
thoden en technieken die hieraan recht deden. Dit alles
niet via toy-examples, maar doordat causale praktijkpro-
blemen zich aandienden die met bestaande methoden
niet adequaat werden benaderd. Dat begon nota bene
met de anti-causalist par excellence Karl Pearson. On-
middellijk na Pearsons klassieke paper startte de beroem-

de polemiek met Udny Yule, vervolgens kwamen de par-
tiéle en semi-partiéle correlatie, gekritiseerd op causale
gronden door (Burks, 1926). Een volgende stap vormden
regressie-analyse en padcoéfficiénten van Sewall Wright,
die tot causale debatten leidden (Starmans, 2018b), de
daaruit voortgekomen structurele vergelijkingsmodellen
idem dito. Tegelijkertijd ontstond de variantieanalyse, ge-
baseerd op Fishers ideeén over interventie, manipulaties
en experimenteel design, waarmee tevens het pad werd
geéffend voor latere studies naar onderzoeksdesigns
door Blalock, Cook, Cambell, de Groot et cetera. Maar
ook factor-analyse en principale componenten analy-
se golden als technieken waarmee niet gemeten, maar
causaal werkzaam geachte grootheden werden gemodel-
leerd, bijvoorbeeld de ‘sociale feiten’ die Emile Durkheim
als niet reduceerbare causale entiteiten postuleerde. Het
meest historisch saillante voorbeeld betreft het feit dat bij
uitstek de voornoemde nieuwe wetenschappen data ken-
den die als hiérarchisch worden opgevat; zij zijn genest,
ingebed, of gelaagd, dat wil zeggen kennen verschillende
niveaus. De wisselwerking, interdependenties en interac-
ties tussen de verschillende levels zijn essentieel in cau-
sale onderzoeksvragen en theorievorming. Het streven
de verschillende ‘niveaus’ simultaan in een analyse te be-
trekken, leidde tot vele vormen van multilevel analyse. Of
het nu gaat om multilevel models in strikte zin, hierarchical
(linear) models, nested data, mixed models, klassieke split-
plot designs, random coéfficiént of random-effect models,
repeated measures, et cetera. Het zoeken naar en creéren
van nieuwe bronnen van varia(n)tie leidt tot modellen
met meer random effects, minder fixed effects en een
meer gesofisticeerde analyse van residuele error, dit alles
binnen en tussen de verschillende niveaus. Tot slot zij op-
gemerkt dat vele van deze en andere technieken kunnen
worden gekoppeld aan klassieke paradoxen en anoma-
lieén (confounding, ‘spurious correlation’, Simpson-pa-
radox, Robinsons ecologische drogreden, et cetera). Tot
op de dag van vandaag domineren al deze methoden ex-
perimentele en observationele studies en vormen zij de
basis voor causale uitspraken in vele empirische discipli-
nes. Zonder de liaison met de statistiek was het begrip
causaliteit in het licht van de gesignaleerde crises al lang
verdwenen uit de wetenschappen.

Causaliteit, Al en data science

Dankzij fundamenteel onderzoek binnen de informatica

en de kunstmatige intelligentie vond aan het eind van de
20e eeuw een computationele wending plaats in het cau-
saliteitsdenken. Allereerst zouden eind jaren 8o proba-
bilistische of Bayesiaane netwerken de regelgebaseerde
kennissystemen verdringen en door velen al een causale
interpretatie krijgen toebedeeld (Williamson, 2005). In
aansluiting daarop publiceerde Pearl in 2000 zijn lijvige
studie Causality: Models, Reasoning and Inference, dat in
2009 een grondige revisie beleefde. De benadering van
Pearl gaat terug tot het werk van Sewall Wright en SEM,
kent grafische representaties en een interventionistische
benadering van causaliteit, waarbij de ongelijkheid in-
tervention # conditioning vooropstaat en de taal van de
kansrekening wordt uitgebreid met de ‘do-operator’ als
opmaat naar de bekende ‘do-calculus’. Pearl beschouwt
zijn werk als een radicale breuk met de statistische tra-
ditie, waartoe hij feitelijk ook de mede door hem ont-
wikkelde Bayesiaanse netwerken rekent. Pearl kent ‘no
greater impediment to scientific progress than the prevailing
practice of focusing all of our mathematical resources on
probabilistic and statistical inferences’, juist omdat in deze
traditie volgens Pearl causale noties en nomenclatuur uit
de formele, wetenschappelijke taal zijn verbannen. Hij
spreekt dan ook de hoop uit dat na de 20e eeuw van
‘Probability’ de 21e eeuw een nieuw era van ‘Causality’
zal vormen. Blijkbaar gaat de bekering of omwenteling
Pearl niet snel genoeg. In 2018 publiceert hij het op een
groot publiek gerichte en nu reeds commercieel succes-
volle The Book of Why; the new science of cause and effect.
Hij creéert een zogenaamde ‘ladder van de causaliteit’,
die bestaat uit een drietal treden, associatie, interventie
en counterfactuals en betoogt op basis van een vluchti-
ge blik op de geschiedenis dat de statistiek doorgaans
niet verder is gekomen dan de eerste trede. Opmerkelijk
is de polemische, verongelijkte en soms onverzoenlijke
toon, waarbij historische nuancering enigszins naar de
achtergrond is verdrongen. In dit korte essay moeten
een analyse van deze benadering en bovenal de receptie
ervan in de theoretische statistiek buiten beschouwing
blijven. We beperken ons hier tot de constatering dat
Pearls eigen benadering tegen de achtergrond van het
hier geschetste rijke causaliteitsbegrip evenzeer probabi-
listisch is als de andere varianten. Veel statistici hebben
zich bovendien de laatste decennia gericht op causal in-
ference in observationele data, beamen ook het nut van
counterfactuals, die dankzij het gelijknamige boek van
Lewis uit 1973 een enorme herwaardering beleven. Ver-
schillende statistici omarmen een ‘hypothetische inter-

ventie’ in observationele studies, maar lijken vooralsnog
de potential-outcome traditie van Neyman-Rubin als ge-
dachtenexperiment te prefereren.

Hoe dan ook, statistiek lijkt daarmee tussen twee
vuren te zijn geraakt, omdat in data science een an-
ti-epistemische en anti-statistische wending zich lijkt te
voltrekken, waarbij klassieke inferentie, modelbegrip en
causaliteit voor hedendaagse data science apologeten uit
den boze zijn (Starmans, 2018a). Voor de een is de statis-
tiek ‘te causaal’, voor de ander ‘niet causaal genoeg’. In
weerwil van de visie binnen data science moet ter verde-
diging worden opgemerkt dat de statistiek hier een grote
traditie van zelfreflectie kent. Toen vader en zoon Pears-
on, Fisher, en Neyman al ruziénd de fundamenten van
de inferentiéle parametrische statistiek legden, dienden
de anti-theses zich al spoedig aan: variérend van de eer-
ste Bayesianen, de niet-parametrische statistiek van Wil-
coxon, Whitney en anderen, John Tukeys’ Future of Data
Analysis (1963) en Exploratory data analysis (1978) en meer
recentelijk Leo Breimans moderne klassieker: Statistical
Modelling: the Two Cultures uit 2001. De lijst kan moeite-
loos worden uitgebreid.

Epiloog

Tot slot enkele kanttekeningen. Uiteraard kan met eni-
ge goede wil worden gesteld dat de band tussen sta-
tistiek en causaliteit reeds in de 17e en 18e eeuw ma-
nifest was, zoals bij Pascals beroemde weddenschap,
Bernoulli’'s wet van de grote getallen, maar vooral bij
John Arbuthnots causale duiding van de gesignaleerde
vaste proporties van jongens en meisjes in geboortecij-
fers en uiteraard bij Thomas Bayes’ exploratie van de
omkering van de kansen (Starmans, 2018b). De speci-
fieke combinatie van factoren in de 19e eeuw was ech-
ter nodig om deze liaison echt tot stand te brengen.
Verder blijkt het causaliteitsdenken vandaag de dag
springlevend, dit in weerwil van Russells opvattingen,
de vele crises van het begrip en de huidige kritiek van
sommige data science apologeten. Ook in de weten-
schapsfilosofie vormen de interacties tussen causaliteit,
wetenschappelijke verklaringen en wetmatigheden/ na-
tuurwetten nog steeds een belangrijk aandachtsgebied.
Daarnaast moet worden opgemerkt dat het pluralisme
rond causaliteit vooral gestalte krijgt tegen de achter-
grond van de drieledige gelaagde structuur van de
queeste naar kennis; filosofie (metafysica, kennisleer),



methodologie en tot slot het gebied van afzonderlijke
disciplines en toepassingsgebieden. De huidige moeiza-
me samenspraak tussen statistiek en causaliteit uit zich
vooral doordat in dit opzicht nauwelijks kruisbestuiving
bestaat tussen kennisleer en methodologie en ook bin-
nen de statistiek een scheiding der geesten manifest is
(Starmans, 2018b). Pearls opvatting dat de statistiek
te weinig causaliteit ‘bevat’ moet worden beschouwd
tegen de achtergrond van zijn futurologische doel: het
redden van de sterke Al. Meer dan in schattingstheorie
of inferentiéle statistiek lijkt hij geinteresseerd in het uit-
rusten van robots met een menselijke notie van causali-
teit. Anders dan bijvoorbeeld Churchland acht Pearl taal
cruciaal voor het denken en een voorwaarde voor moral
intelligent agents. Het maakt duidelijk dat het onderha-
vige debat deels past in de aloude Al-controverse to re-
present or not, dat in de klassieke publicatie van Rodney
Brooks scherp is verwoord (Brooks, 1980). Probeer je
causaliteit te formaliseren in de objecttaal (b.v. door een
operator) of juist in de metataal door onderzoeksdesign,
mechanisme van data genereren, door geavanceerdere
statistische technieken of door te onderkennen dat het
gaat om specifieke contexten die benaderd kunnen wor-
den vanuit gespecificeerde language games.

Hoe dan ook in het licht van de represent or not te-
genstelling kun je een causalist zijn zonder het expliciet
te representeren, je kunt zelfs een causalist zijn zonder
het begrip te willen gebruiken, zoals bij Pearson het ge-
val was. Vanuit filosofische optiek is de gehele proble-
matiek een prachtige conceptuele analyse van het rijke
begrip van de causaliteit. In dit licht moet tot slot de
reikwijdte van de probabilistische benadering in wel-
ke vorm dan ook niet worden overschat. Dat blijkt als
men vertrekt vanuit een vijftal kernvragen die de cau-
sale relatie/vraag kunnen typeren: token versus type,
individu/concreet versus groep/abstract, kwantitatief
versus kwalitatief, deterministisch versus probabilis-
tisch, fysisch versus mentaal. Wie aangemoedigd door
Stephen Kerns cultuurhistorische exercitie vanuit de ge-
schetste linguistische optiek een causale relatie analy-
seert, merkt ongetwijfeld dat deze vaak token, kwalitatief
en deterministisch is, zowel in het alledaagse taalgebruik
als bij vele professionele toepassingen in het juridische,
medische of technische domein, die rond het juiste ge-
bruik van causaliteit elk een eigen taalspel spelen met
regels en conventies die zich ten ene male onttrekken
aan een standaard probabilistische reductie. In het hui-
dige discours rond causaliteit wordt dat nog wel eens
onderbelicht.
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Gecombineerde radiotherapiebehandelingen

— duur is niet altijd beter

STEFAN TEN EIKELDER

Radiotherapie is een verzamelnaam van meerdere bestra-
lingsmethodes (modaliteiten) voor oncologische patién-
ten. Naast conventionele radiotherapie met hoogener-
getische fotonstralen (X-ray) zijn er ook methodes die
gebruik maken van geladen deeltjes, zoals geavanceerde
protonentherapie. Protonentherapie is niet in alle geval-
len beter dan conventionele foton radiotherapie, maar
heeft wel een veel hoger prijskaartje (Bortfeld & Loeffler,
2017). Wiskundige optimalisatietechnieken uit de Ope-
rations Research worden gebruikt om een optimaal ge-
combineerde proton-foton behandeling op te stellen (Ten
Eikelder, 2017). Dit biedt tevens inzicht in wanneer proto-
nentherapie voordeel oplevert, en wanneer conventionele
foton radiotherapie de beste optie is.

Verschil conventionele radiotherapie en
protonentherapie

Een van de kenmerken van protonentherapie is de nauw-
keurigheid. Door met een deeltjesversneller protonen te
versnellen, deze te bundelen en de juiste energie mee te
geven, kan zeer nauwkeurig bepaald worden waar in het
lichaam de protonen hun energie afgeven, zie figuur 1.
Het effect van de straling op weefsel is de geabsorbeerde
dosis, gemeten in Gray (Gy), waarbij 1 Gy gelijk is aan
1 Joule energie per kilogram weefsel. Doordat de ener-
gieafgifte van protonenbundels nauwkeuriger te contro-
leren is dan voor fotonenbundels, wordt er minder dosis
toegediend aan omliggende gezonde weefsels, ook wel
organs-at-risk (OARs) genoemd.

Als gevolg is er bij protonentherapie minder kans op
complicaties in OARs dan bij conventionele radiothera-
pie. Echter, juist door de mogelijkheid om een hoge dosis
zeer nauwkeurig toe te dienen spelen onzekerheden een
grote rol. Denk hierbij onder andere aan onzekerheden in
exacte orgaan- en tumorlocaties. In de huidige klinische
praktijk worden deze meegenomen in de planning door
grotere marges rondom de tumor aan te nemen voor
protonentherapie dan voor conventionele foton radiothe-
rapie. Hierdoor is de huidige implementatie van proto-
nentherapie niet altijd beter dan conventionele foton ra-

diotherapie, en zal het per patiént verschillen of protonen
een verbetering opleveren of niet.

Gezien het prijskaartje van protonentherapie is het be-
langrijk te weten wanneer protonentherapie beter is dan
foton radiotherapie, wanneer niet, en wanneer wellicht
een gecombineerde proton-foton behandeling uitkomst
biedt. Het belang hiervan wordt onderstreept door de ont-
wikkeling van protonentherapie in Nederland (ZON-PTC,
2018). Recentelijk is de eerste patiént in het UMC Gronin-
gen behandeld, en ook de protoncentra in Delft en Maas-
tricht verwachten binnenkort de eerste patiénten te be-
handelen. De beslissing om individuele patiénten al dan
niet te behandelen met protonentherapie wordt in Neder-
land genomen op basis van modelmatig bewijs voor de
verbetering in behandelingskwaliteit die protonentherapie
kan bieden (Widder et al., 2016).

Treatment planning

Een belangrijk concept in radiotherapie treatment plan-
ning is fractionering, dat wil zeggen het opdelen van de
bestraling in meerdere kleine fracties. Dit concept is ge-
baseerd op de observatie dat gezonde cellen de capaciteit
hebben een hogere dosis te tolereren als deze geleverd
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Figuur 1. Verschil in dosisafgifte tussen een fotonenbundel en
een protonenbundel. De energie van de protonen wordt zo geko-
zen dat de piek van de protonenbundel zich bij de tumor bevindt



tumor

gezonde lever

Figuur 2. Een proton dosisverdeling geprojecteerd op een CT scan
slice van een lever patiént, waar tevens de tumor (rood) en gezonde
lever (blauw) zijn weergegeven. De kleur van de dosisverdeling geeft
de dosis (in Gy) op een bepaalde locatie, volgens de legenda rechts

wordt in meerdere fracties verspreid over meerdere da-
gen. Het optimale aantal behandeldagen verschilt van
patiént tot patiént, en is onder andere afhankelijk van de
patiént-specifieke anatomie en weefsel radiosensitiviteit.
Bij een behandeling verspreid over meerdere dagen is het
niet noodzakelijk dat elke dag hetzelfde stralingstype ge-
bruikt wordt. Het is dus mogelijk om een behandeling
voor te schrijven waarbij een deel van de bestraling met
protonen gebeurd, en een deel met fotonen.

In een treatment plan wordt beschreven hoe een in-
dividuele patiént behandeld wordt. Naast het fractione-
ringsschema worden hier onder meer de geometrische
keuzes beschreven. Bestraling gebeurt doorgaans niet
vanuit een enkele richting, maar stralenbundels (met fo-
tonen of protonen) worden doorgaans vanuit verschillen-
de hoeken op de patiént gericht, om zo de schade aan
OARs te beperken. Het maken van optimale keuzes met
betrekking tot dit ruimtelijke aspect wordt tevens gedaan
door middel van operations-researchtechnieken (zie voor
een introductie Hoffmann & Den Hertog, 2018). De re-
sulterende dosisverdeling geeft voor elke voxel (3-dimen-
sionaal subvolume) van de tumor en OARs de dosis die
het toegediend krijgt. Figuur 2 geeft een voorbeeld van
een proton dosisverdeling geprojecteerd op een CT scan
slice.

Een optimale combinatie

Voor een gegeven dosisverdeling staat de verhouding in
dosis tussen voxels vast, en staat het schalen van de ge-
hele dosisverdeling gelijk aan het verhogen of verlagen
van de intensiteit van alle stralenbundels. Een gecombi-

neerde proton—foton behandeling wordt verkregen door
in elke fractie een geschaalde variant van de proton of
foton dosisverdeling toe te dienen.

Voor de optimale combinatie dient het biologische ef-
fect van fractionering meegenomen te worden. Het Bio-
logical Effective Dose (BED) model is het meest klinisch
geaccepteerde model om dit effect te kwantificeren. Het
model geeft het biologische effect voor een gegeven tota-
le dosis en het aantal fracties waarin deze dosis geleverd
wordt. Het BED-model is een veelgebruikt kwadratisch
model dat ook wordt gebruikt om voor behandelingen
met een enkele modaliteit (foton of proton) het optimale
fractioneringsschema te bepalen (Saberian et al., 2016).

Aantoonbare optimaliteit van gecombineerde
proton-foton behandelingen

Om een eerste beeld te krijgen van het nut van gecombi-
neerde proton—fotonbehandelingen wordt gekeken naar
simpele situaties waarbij maar een of twee OARs een rol
spelen (Ten Eikelder, 2017). In deze situaties is het doel
het maximaliseren van de tumor BED, onder gegeven
BED toleranties op de OARs. De resulterende optima-
lisatie problemen kunnen analytisch opgelost worden,
waaruit blijkt dat twee factoren een rol spelen. Ten eerste
bestaat de mogelijkheid dat de proton en foton dosisver-
deling verschillende OARs beter sparen. In dit geval kan
een gecombineerde behandeling met deels proton frac-
ties en deels foton fracties deze tegenstrijdige belangen
het beste tegen elkaar afwegen.

Ten tweede is het zelfs zo dat, als de proton dosisver-
deling beter is dan de foton dosisverdeling voor de meest
relevante organen in termen van fysieke dosis, het in ter-
men van het biologische effect (d.w.z., BED) toch beter
kan zijn om een deel van de behandeling met fotonen te
doen. Dit is mogelijk omdat, door het dure prijskaartje
en/of de gelimiteerde capaciteit van een ziekenhuis, vaak
het maximale aantal proton fracties dat toegewezen mag
worden aan een patiént beperkt is. Echter, fotonfracties
zijn ruimer beschikbaar. In gecombineerde proton—fo-
tonbehandelingen kunnen we dus in totaal meer fracties
leveren, waardoor het effect van fractionering beter uit te
buiten is.

Realistisch model

Om te bepalen of deze effecten daadwerkelijk optreden
in meer realistische gevallen, wordt tevens een algeme-

ner model ontwikkeld. Dit model kan rekening gehouden
met meerdere gezonde weefsels die risico lopen, en de
stralingstolerantie van OARs kan op verschillende manie-
ren worden geformuleerd. Seriéle weefsels zoals de rug-
gengraat verliezen het grootste deel van hun functie als
er ook maar een schakel tussenuit valt, hiervoor wordt
de tolerantie gedefinieerd als een maximum punt dosis
voorwaarde. Een parallel orgaan zoals de lever kan blijven
functioneren als er een deel wegvalt, hiervoor is vooral
de gemiddelde dosis belangrijk. Een andere veelgebruikte
voorwaarde heeft betrekking op het dosis-volume histo-
gram (DVH) van een behandelingsplan en specificeert
het maximale weefsel volume dat een dosis boven een
bepaalde bovengrens mag krijgen.

De complicerende factor in het resulterende optima-
lisatieprobleem is voornamelijk de DVH randvoorwaar-
den, aangezien het van tevoren niet duidelijk is welk deel
van het volume het beste de hoge dosis kan krijgen. Het
optimalisatieprobleem heeft hierdoor een binaire variabe-
le per voxel, en voor volumes van vele duizenden voxels
kunnen deze problemen niet (binnen acceptabele tijd)
opgelost worden. Hiervoor is een algoritme ontwikkeld
dat bestaat uit een eenvoudig oplosbaar deelprobleem
en hoofdprobleem waarvoor een pattern search heuristiek
gebruikt wordt (Audet & Dennis Jr., 2002).

Drie patiéntgroepen

Het ontwikkelde algoritme is getest op data van 17 lever-
patiénten behandeld met protonen bij het Massachusetts
General Hospital (Boston, VS), waar dit onderzoek ook
is uitgevoerd. Uit de resultaten blijkt dat we het patién-
ten cohort grofweg kunnen opdelen in drie groepen (Ten
Eikelder et al., 2018). Voor de eerste groep van 5 patién-
ten blijkt dat er een verbetering in tumor BED mogelijk
is indien de patiént niet alleen met protonen behandeld
wordt, maar een deel van de behandeling met fotonen ge-
daan wordt. Het blijkt inderdaad dat voor deze patiénten
meerdere organen een rol spelen, en voor sommige zijn
protonen gunstiger, voor andere fotonen. Dit betekent
onder andere dat de in de praktijk gebruikte behandelin-
gen niet voor elke patiént optimaal zijn (zie tabel 1).

GROEP AANTAL PATIENTEN

Verbetering 5
Alternatief 3
Geen verbetering 9
TOTAAL 17

Tabel 1. Resultaten voor cohort van 17 leverpatiénten

Voor de tweede groep (3 patiénten) levert een gecom-
bineerde behandeling geen beter klinisch resultaat, maar
kunnen ten opzichte van de protonbehandeling wel een
deel van de proton fracties vervangen worden door fo-
ton fracties, met een zeer minieme vermindering in tu-
mor BED als gevolg. Met andere woorden: een gecom-
bineerde proton-foton behandeling is grofweg klinisch
gelijkwaardig, maar een stuk goedkoper. Voor de derde
groep (9 patiénten) blijkt protonentherapie inderdaad
betere resultaten op te leveren dan foton radiotherapie of
gecombineerde proton-foton behandelingen. Voor deze
patiénten is het vervangen van (een deel van) de proton-
fracties door fotonfracties onverstandig.

Conclusie

De beslissing om patiénten al dan niet te behandelen met
protonentherapie hoeft geen beslissing tussen uitersten
te zijn: bij een behandeling die bestaat uit meerdere da-
gen (fracties) behoren ook gecombineerde proton-foton
behandelingen tot de mogelijkheden. Door toepassing
van operations-researchtechnieken is de potentie van
dergelijke behandelingen onderzocht. Zowel uit analyti-
sche resultaten als uit simulaties op basis van klinische
data blijkt dat gecombineerde behandelingen voordelen
kunnen hebben ten opzichte van behandelingen met en-
kel fotonen of proton kunnen opleveren. Deze voordelen
zijn te halen uit de kosten, de behandelingskwaliteit, en
soms zelfs uit beide.

STEFAN TEN EIKELDER is promovendus aan Tilburg University,
waar hij onderzoek doet naar robuuste optimalisatie in radio-
therapie. In 2017 rondde hij zijn master in Operations Research
en Management Science af en in 2018 zijn research master in
Operations Research. Hij ontving de VVSOR Hemelrijk Award
2017 voor zijn master scriptie Optimal fractionation for combined
photon-proton treatments in radiation therapy.

E-mail: S.C.M.tenEikelder@uvt.nl
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UITMUNTENDE MASTER’S OF
PH.D. THESIS BEGELEID?
OPROEP OM KANDIDATEN TE NOMINEREN
VOOR DE JAN HEMELRIJK
EN WILLEM R. VAN ZWET AWARDS 2018

Ter bekroning van een uitzonderlijke afstudeerpresta-
tie aan een Nederlandse instelling voor wetenschappe-
lijk onderwijs/hoger beroepsonderwijs looft de VVSOR
al vanaf 1989 een scriptieprijs uit. In 2014 kreeg deze
de naam Jan Hemelrijk Award. Sinds 2012 is er ook een
prijs voor dissertaties: de Willem R. van Zwet Award.

De VVSOR roept op tot nominaties voor deze prijzen.
Beide prijzen bestaan uit een oorkonde en een geld-
bedrag van 1000 Euro. De prijzen zullen worden uit-
gereikt tijdens de annual meeting van de VVSOR, op
20 en 21 maart 2019. Genomineerd kunnen worden
personen die van september 2016 tot en met augustus
2018 zijn afgestudeerd resp. gepromoveerd en die nog
niet eerder zijn genomineerd.

Hierbij worden supervisors (begeleiders) opgeroepen
om een uitmuntende afstudeerscriptie (Master) of dis-
sertatie (Ph.D.) te nomineren voor de Jan Hemelrijk
dan wel Willem R. van Zwet Award 2018.

De indiening van een nominatie dient vergezeld te
gaan van een aanbevelingsbrief van de supervisor van
de genomineerde. De precieze procedure voor beide
prijzen, alsmede de reglementen en het nominatie-
formulier zijn te downloaden op de website van de
VVSOR, www.vvs-or.nl. De nominatie dient uiterlijk 20
januari 2019 binnen te zijn.

Namens de VVSOR,

Prof- dr. Eric Cator, juryvoorzitter Jan Hemelrijk Award
Prof- dr. Jelle Goeman, juryvoorzitter Willem R. van Zwet
Award

Dr. Sander Scholtus, Secretaris der beide jury’s
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Young Statisticians are
looking back at a great 2018

In 2018, we organised many events for our members
and statistics enthusiasts. We hosted a symposium
about text mining where we learned about the pres-
ent and future of data science with text data. Also, we
visited Scisports, eBay/Marktplaats and de Algemene
Rekenkamer (Court of Audit in the Netherlands)
and learned how statistics and data science is used
in a wide variety of inspiring applications. Finally, we
organized a pub quiz at the VVSOR days where old
and young statisticians tried to solve statistical and
non-statistical questions while having a lot of fun. We
hope to see you all in 2019 and we will keep you up-
dated!

VVSOR ANNUAL MEETING 2019
thema
Privacy and Big Data

20 en 21 maart 2019 in Utrecht

Hoofdspreker is Stephen Senn, Head of Competence
Center for Methodology and Statistics (CCMS) van het
Luxembourg Institute of Health.

Na het succes van 2018 wordt de Meeting voor 2019
wederom over twee dagen verdeeld. Het bestuur hoopt
op 20 en 21 maart 2019 veel leden en andere belang-
stellenden te ontmoeten. Verdere bijzonderheden kunt
u te zijner tijd vinden in de volgende editie van STAtOR
en op de website van de VVSOR.
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GERARD SIERKSMA

column

Mijn oma had

een  sanseveria.
Een kamerplant
met dikke, zwaard-
vormige en stengel-
loze bladeren. Die bla-
deren hadden dwarse
gelige strepen en aan de
bovenkant geniepig scher-
pe punten. In de volks-
mond heette de sanseveria
slangentong of zelfs wijven-
tong. Met die punten was vol-
gens oma beppe iets aan de
hand: ‘As dy brin wurde, dan
krije wy in wiete winter' (Als
die bruin worden, dan krijgen
we een natte winter). Als jochie
van zo'n jaar of tien was ik zeer
onder de indruk van de voorspel-
lende kracht van de sanseveria
van mijn beppe: de winter was
inderdaad weer waardeloos nat.

Ze had er één. Die stond 's zomers in de serre en
's winters in de kamer op een tafeltje met een rond blik-
kig blad. Vaak ging ik op woensdagmiddag op bezoek bij
beppe. Pake kwam nooit naar beneden. Bij binnenkomst
verwelkomde hij me via het trapgat met een ‘Sa mantsje,
bisto der wer?’ Ik mocht niet naar boven; hij had besmet-
telijke tuberculose overgehouden uit ‘de’ oorlog. Pake
wilde niet naar het sanatorium in Harderwijk omdat, zo-
als hij zei, ‘de Here hat it sa gewild'.

Hij stierf toen ik dertien was. De dag ervoor had hij
me voor het laatst onthaald met ‘Hoi mantsje, bisto
der wer?’. Beppe zette vervolgens de sanseveria op de
grond. De schaakstukken stonden al op het bord dat
van het orgel verplaatst werd naar het wankele tafeltje.
Ik moest een hand kiezen; ze had twee sterke handen
en lange dikke armen met ‘blote mouwen’. Als de witte
pion niet in de gekozen hand zat, mocht beppe met wit
beginnen, zo was de afspraak. ‘Wit’ stond altijd aan haar
kant. Nog nooit had ik de hand met de pion erin goed ge-

STAtOR

raden. Tot die middag, vlak voor pake’s dood. Ik ontwaar-
de de witte pion op de grond onder de wankele driepoot.
Ze raapte de pion op en plaatste hem twee velden voor
de witte koningin. Ik was aan zet. Er knapte wat in mijn
kop. Beide handen waren dus telkens pionloos geweest.
Matchfixing avant la lettre. Ik dacht steeds vijftig procent
kans te hebben, maar het was nul.

Behalve het steevast verliezen van de toss, verloor ik
ook op elke schaakwoensdag de partij. Tot die ene mid-
dag. Na, ik schat, een half uurtje gepeins en gezet, zei
ik: ‘Beppe: mat’. Ik kreeg een schop tegen mijn linker
kuitbeen; de schaakstukken tuimelden op de grond. De
zwarte koningin brak in tweeén. ‘lk schake nea wer mei
dyn. Do spilet gemien.’ Bijna huilend droop ik af terwijl
Pake riep: ‘Dei mantsje, oant folgjende wike’. De schaak-
stukken heb ik nog, inclusief de koploze zwarte koningin.

Bij pake’s begrafenis stond een sanseveria: in de
bloei. Beppe had de bontjas aan en zei: ‘Als de sanseve-
ria bloeit komt er een strenge winter’. Wikipedia leert dat
een sanseveria zelden bloeit. Die strenge winter kwam
er inderdaad: maar pas zes jaar later. Het geloof in de
voorspellende kracht van de sanseveria was ik overigens
allang kwijt.

Medio oktober waren statistici in Utrecht bij elkaar ge-
komen om een nieuw statistiekclubje — de Statistics
Communication Division van de VVSOR — in het leven te
roepen. De oprichters vinden dat de buitenwereld niets
begrijpt van statistiek en dat daar wat aan gedaan moet
worden. Nou ken ook ik de opperste wijsheid dat, als je
de mensheid wilt verbeteren, je beter bij jezelf kunt be-
ginnen. Maar dat pakte die middag in oktober toch niet
onverdeeld uit volgens de verwachting gekoppeld aan
die wijsheid. Hoewel de beide jongens van het CBS blij-
moedig vertelden over hun grote successen bij RTL en
NOS, elke dag hebben ze wel een statistisch interessant
nieuwtje voor deze kwijnende media, de rest van de ver-
halen had weinig op met de hand in eigen boezem ste-
ken. Een beroemde Max Planck-professor uit Berlijn,
Gerd Gigerenzer, kwam nauwelijks verder dan wat flau-
we grappen over gewone mensen, die natuurlijk niks van
statistiek snappen. Zo had hij een ‘gewoon’ mens horen
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vertellen dat die uit de mededeling dat de kans dat het
morgen regent 50% is en dat de kans dat het overmorgen
regent ook 50% is, concludeerde dat het 100% zeker is
dat het de komende twee dagen gaat regenen.

Wij statistici hebben kennelijk de schone taak de
mensheid op te voeden en ze te leren om onze statis-
tieken te snappen. Welk een dedain. Daar zou zelfs de
sanseveria de slappe lach van kunnen krijgen. Nou ja,
volgens de Max Planck-geleerde kunnen we effectiever de
journalisten opvoeden: die lui snappen vervolgens hoe je
statistieken moet presenteren aan de rest van de mens-
heid. Zou de rest het dan wel snappen? De CBS-jongens
geloven daar voorlopig niks van: betrouwbaarheidsinter-
vallen, bijvoorbeeld, zijn voorlopig niet uit te leggen. Het
CBS houdst het bij puntschattingen, net als mijn beppe bij

de sanseveria.

P.S. Het toeval wil dat de sanseveria onlangs ter sprake kwam
tijdens een etentje met het ‘vorige’ bestuur van mijn schaats-
club. Voor een goed begrip moet ik eerst nog even vertellen
dat de aanmeldingsbrief die ik naar de schaakbond dacht te
hebben gestuurd — dat was in mijn eerste jaar als Gronings
wiskundestudentje — daar niet belandde. Bij het zoeken in de
telefoongids (een boekwerk met namen, adressen en tele-
foonnummers) vond ik na enig speurwerk het adres van de
KNSB. Na een week kreeg ik al bericht met een overzicht van
alle schaatstrainingsuren van de, inderdaad ook, KNSB. Tja,
zo heb ik inmiddels drie 11-stedentochten gereden en nooit
Beverwijk bezocht. Zo nu en dan schaak ik met mijn kleinzoon
van dertien. Ik heb hem geleerd dat de koploze zwarte konin-
gin op zwart moet beginnen en de witte op wit. Ook heb ik
hem het verhaal van oma beppe en de sanseveria verteld. Zijn
schalkse blik deed me vermoeden dat hij me niet geloofde.
Op een laag bakstenen muurtje tegenover onze tafel in het
sfeervolle restaurantje stond een sanseveria. Nadere inspectie
leerde me dat hij nep was. Ik heb me aangemeld bij het nieu-
we statistiekclubje, de Statistics Communication Division van
de VVSOR.

GERARD SIERKSMA is emeritus hoogleraar Kwantitatieve
Logistiek en Sportstatistiek aan de Rijksuniversiteit Groningen.
E-mail: g.sierksma@rug.nl

NMB & NGB SEMINAR

DEEP LEARNING AND ITS IMPACT
ON OPERATIONS RESEARCH

Conference Center De Werelt in Lunteren,
January 16, 2019

Join the seminar and learn from experts all about the
impact of Deep Learning and Al on Operations Re-
search! With Max Welling and other speakers from in-
dustry and academia.

Deep Learning is booming in academia as well as busi-
ness. It often works on the same problems as Opera-
tions Research. The program covers different aspects
of linking Deep Learning with Operations Research;
from a vision on the future to the current state of re-
search, and from a tutorial to real life applications.

The list of speaker includes:
Eric Postma (Tilburg University, Jheronimus Aca-
demy of Data Science): The true Al revolution
Max Welling (University of Amsterdam): Learning
to solve OR Problems
Johan van Rooij (CQM): Safe and efficient inspec-
tion of railway tracks using deep learning models
(Winner Hendrik Lorentz Prize for innovative
applications of Data Science)
Marco Liibbecke (RWTH Aachen University):
(How) does Machine Learning impact Operations
Research?
Eline Werkman (ORTEC), Advanced modelling
techniques applied on a Revenue Management
solution for a holiday park provider

... and more ...

More information on the invited speakers and the pro-
gramme will follow in the next weeks. www.Inmb.nl/

conferences/2019/announcementngblnmbseminar/



