VYoorwoord

Kunstmatige intelligentie is niet langer beperkt tot de bladzijden van een sciencefiction boek of de
laboratoria van enkele pionierende onderzoekers. Ze raakt nu de geneeskunde, de financiéle sector,
transport, onderwijs, beveiliging en vrijwel elk aspect van het moderne leven. Wat ooit slechts een
academisch onderzoek was, is uitgegroeid tot een bepalende technologie van de eenentwintigste eeuw.

Dit boek is geschreven om een uitgebreide maar toegankelijke beschrijving te geven van hoe
kunstmatige intelligentie zich heeft ontwikkeld, hoe ze werkt, waar ze wordt toegepast en wat dit
betekent voor onze gezamenlijke toekomst. Het is niet enkel een technische handleiding, en ook geen
puur filosofisch essay. In plaats daarvan probeert het een brug te slaan tussen beide werelden: een bron
die de wiskunde en algoritmen helder uitlegt, en tegelijk de ethische, juridische en maatschappelijke
dimensies van Al onderzoekt.

De beoogde lezersgroep is breed. Studenten en professionals in informatica, techniek of
datawetenschap vinden gedetailleerde uitleg van algoritmen en architecturen. Beleidsmakers,
bedrijfsleiders en nieuwsgierige lezers met een middelmatige technische achtergrond krijgen duidelijke
beschrijvingen van toepassingen, risico’s en kansen. De toon is bewust gemengd: formeel genoeg om
accuraat en rigoureus te zijn, maar informeel genoeg om leesbaar te blijven zonder voorkennis van
wiskunde op universitair niveau.

Onvermijdelijk weerspiegelt een boek van deze omvang de tijd waarin het is geschreven. Kunstmatige
intelligentie verandert zo snel dat sommige technologieén die hier worden besproken, binnen enkele
jaren verouderd lijken. Toch blijven de fundamenten, principes en uitdagingen relevant voor decennia.
Door de discussie zowel historisch als theoretisch te verankeren, hoop ik dat dit boek lezers helpt zich
te oriénteren in een vakgebied dat dynamisch, complex en vaak overweldigend is.

Ten slotte moet ik benadrukken dat dit boek niet probeert de toeckomst van Al met zekerheid te
voorspellen. Waar gespeculeerd wordt, staat dat duidelijk aangegeven. Mijn doel is niet hype te
verkopen, maar lezers de middelen te geven om kritisch en onathankelijk na te denken over Al, haar
toepassingen en gevolgen.

Doelstelling en beoogd publiek

De bedoeling van dit boek 1s drievoudig:

1. Het uitleggen van de fundamentele theorieén en algoritmen die kunstmatige intelligentie
ondersteunen.

2. Het beschrijven van hoe deze methoden in de praktijk worden gebruikt in verschillende
sectoren en domeinen.

3. Het onderzoeken van de bredere implicaties van Al voor ethiek, recht, veiligheid en de
toekomst van de samenleving.

Het boek is geschreven voor lezers die enige bekendheid hebben met wiskunde en informatica, maar
geen specialisten in Al hoeven te zijn. Als u begrippen begrijpt zoals waarschijnlijkheid, vectoren of



basisprogrammeren, kunt u de technische gedeelten volgen. Voor lezers die minder vertrouwd zijn met
wiskunde biedt het boek intuitieve uitleg en voorbeelden, zodat u de kernideeén kunt begrijpen zonder
elke afleiding te hoeven doorrekenen.

Naast technische lezers richt het boek zich ook op professionals in beleid, recht, gezondheidszorg,
financién en andere sectoren die steeds vaker met Al in aanraking komen. Voor hen legt het boek de
nadruk op casestudy’s, praktijkvoorbeelden en de maatschappelijke context van Al

Aan het eind van het boek zouden lezers zowel een werkend begrip moeten hebben van de technische
fundamenten van Al als een kritische blik op haar kansen en risico’s.

Hoe dit boek te gebruiken

De structuur van dit boek maakt het mogelijk dat verschillende soorten lezers er op hun eigen manier
mee aan de slag kunnen gaan.

Bent u student of technisch professional, dan kunt u de hoofdstukken in volgorde lezen. Ze bouwen op
van de basis (wiskunde, kernalgoritmen) naar gevorderde onderwerpen (deep learning, reinforcement
learning, nieuwe paradigma’s). Elk technisch hoofdstuk bevat uitleg op meerdere niveaus: een intuitief
overzicht, een stap-voor-stap uiteenzetting van het algoritme, en verwijzingen voor verdere studie.

Bent u een niet-technische lezer, dan kunt u sommige gedetailleerde afleidingen overslaan of vluchtig
doornemen, en zich concentreren op de verhalende uitleg, casestudy’s en toepassingen. Het boek is zo
geschreven dat u de rode draad kunt volgen zonder vergelijkingen of vergelijkingen uit te hoeven
werken.

Bent u beleidsmaker, ethicus of bedrijfsleider, dan zijn de latere hoofdstukken over ethiek, recht,
regulering en de militarisering van Al het meest relevant. Deze vereisen geen technische achtergrond,
maar bouwen wel voort op het begrip dat eerder in het boek wordt ontwikkeld.

Door het hele boek heen vindt u verwijzingen naar figuren, diagrammen en tabellen. Deze worden in de
tekst beschreven, zodat de redenering ook zonder de visuals te volgen is. Technische bijlagen aan het
einde van het boek bieden datasets, open-source tools en codevoorbeelden voor lezers die verder willen
experimenteren.

De verklarende woordenlijst, literatuurlijst en index zijn bedoeld als praktische hulpmiddelen. De
woordenlijst definieert termen die door het hele boek voorkomen. De literatuurverwijzingen wijzen u
naar belangrijke artikelen, handboeken en rapporten voor verdere studie. De index maakt het mogelijk
snel naar onderwerpen van interesse te navigeren.

Bovenal is dit boek bedoeld om kritisch gelezen te worden. Al is geen afgerond vakgebied; het is een
voortdurend verschuivende grens. Waar mogelijk heb ik meerdere perspectieven en concurrerende
interpretaties gepresenteerd. Lezers worden aangemoedigd hun eigen oordeel te vormen, aannames te
bevragen en de literatuur te verkennen om hun begrip te verdiepen.



Hoofdstuk 1

De oorsprong en evolutie van kunstmatige intelligentie

Kunstmatige intelligentie wordt vaak beschreven als een technologie van de toekomst, maar haar
wortels reiken eeuwen terug, naar tijden waarin het idee van “denkende machines” niet meer was dan
een mythe of een speculatie. Om te begrijpen waar Al vandaag staat — zelfrijdende auto’s, chatbots,
medische diagnostiek en zelfs militaire systemen aandrijvend — moeten we haar geschiedenis volgen.
Het verhaal van Al is er een van afwisselend optimisme en teleurstelling, van perioden van snelle
vooruitgang afgewisseld met wat onderzoekers “Al-winters” zijn gaan noemen. Het is ook een verhaal
over de wisselwerking tussen wiskunde, filosofie, techniek en samenleving.

Dit hoofdstuk onderzoekt hoe het vakgebied ontstond vanuit vroeg symbolisch redeneren, zich
verplaatste via statistische methoden en uiteindelijk uitgroeide tot de huidige deep learning-revolutie.
Het is geen rechte lijn van vooruitgang. Het is beter te begrijpen als een reeks cycli: ambitieuze doelen,
technische innovaties, opgeblazen verwachtingen, pijnlijke tegenslagen en hernieuwde doorbraken.

1.1 Vroege visies op intelligente machines

De droom van kunstmatige intelligentie is veel ouder dan de digitale computer. Lang voor
siliciumchips stelden mensen zich machines voor die gedachten, spraak of menselijk gedrag konden
nabootsen. Deze visies verschenen vaak als mythen, parabels of mechanische curiositeiten, maar ze
onthullen iets fundamenteels: het idee dat intelligentie misschien niet uniek is voor biologische
organismen, maar opnieuw kan worden gecreéerd door menselijke vindingrijkheid.

In oude mythologieén duikt het idee van kunstmatige wezens steeds weer op. In de Griekse legende
zou de goddelijke ambachtsman Hephaistos zelf bewegende gouden beelden hebben gemaakt die wijn
konden serveren en taken voor de Olympische goden uitvoerden. Het verhaal van Talos, een
gigantische bronzen wachter van Kreta, beschrijft een mechanische man die de kusten van het eiland
patrouilleerde en stenen wierp naar indringers. Voor moderne lezers klinkt Talos als een vroege robot,
niet geanimeerd door elektriciteit maar door goddelijke ambacht. Hoewel deze mythen geen technische
blauwdrukken waren, benadrukken ze een terugkerend thema: mensen hebben al lang het creéren van
levensechte intelligentie buiten zichzelf verbeeld, vaak met ambivalentie over de vraag of zulke
scheppingen bondgenoten of bedreigingen zouden zijn.

De Joodse folklore van de Golem weerspiegelt vergelijkbare zorgen. In het middeleeuwse Praag zou
Rabbi Judah Loew ben Bezalel een kleifiguur hebben gevormd die tot leven werd gewekt door
mystieke inscripties. De Golem beschermde de Joodse gemeenschap tegen kwaad, maar kon ook
oncontroleerbaar worden, waardoor hij moest worden gedeactiveerd wanneer zijn kracht gevaarlijk
werd. In dit verhaal zien we een vroege verwoording van wat nog steeds een centrale zorg in Al is: hoe
een creatie een doel te geven zonder er de controle over te verliezen.

Tijdens de Renaissance en de vroege moderne tijd namen de mythen een mechanische vorm aan.
Uitvinders zoals Leonardo da Vinci schetsten humanoide automaten die armen konden bewegen,



overeind konden zitten en hoofden konden draaien. In de 18e eeuw bouwde Jacques de Vaucanson zijn
beroemde “verterende eend”, een uurwerk-automaat die leek graan te eten, met de vleugels te
klapperen en zelfs uitwerpselen te produceren. De illusie boeide het publiek en mengde vermaak met
een prikkelende vraag: als machines het leven zo overtuigend konden imiteren, zouden ze dan ooit ook
gedachten kunnen imiteren?

Een van de beroemdste automaten van die tijd was Wolfgang von Kempelens “Mechanische Turk”,
onthuld in 1770. De machine leek schaak te spelen tegen menselijke tegenstanders en versloeg zelfs
Napoleon Bonaparte en Benjamin Franklin in demonstratiewedstrijden. Decennialang verwonderden
menigten zich over de mogelijkheid dat een machine een mens te slim af kon zijn in een van de meest
intellectuele spelen van de mensheid. Pas later werd onthuld dat het een bedrog was — een bekwame
menselijke schaker verborgen in de kast. Toch liet de Turk een blijvende culturele indruk achter. Hij
toonde zowel de wens om in kunstmatige intelligentie te geloven als de diepe fascinatie voor machines
als spiegels van menselijk redeneren.

Het filosofische decor van deze ontwikkelingen was even belangrijk. Denkers zoals René Descartes in
de 17e eeuw betoogden dat dieren weliswaar als machines konden functioneren, maar dat mensen
anders waren door hun vermogen tot rede en taal. Daartegenover stelde Thomas Hobbes dat redeneren
zelf “niets anders is dan rekenen”, een vorm van berekening. Deze denklijn legde de basis voor het idee
dat mentale processen geformaliseerd en uiteindelijk gemechaniseerd konden worden.

De 19¢ eeuw bracht een beslissende stap voorwaarts: de uitvinding van algemene rekenmachines.
Charles Babbage’s Analytical Engine, hoewel nooit voltooid, was ontworpen als een programmeerbare
mechanische computer. Ada Lovelace, die met Babbage samenwerkte, herkende de diepgaande
implicaties van zo’n apparaat. In haar beroemde notities merkte ze op dat de machine niet alleen
getallen, maar ook symbolen kon manipuleren, wat betekende dat het ooit muziek zou kunnen
componeren of kunst zou kunnen maken. Lovelace geloofde niet dat de machine zelfstandig ideeén kon
voortbrengen, maar haar inzicht dat symbolische manipulatie aan de basis lag van creativiteit,
voorspelde belangrijke debatten in Al die tot op de dag van vandaag voortduren.

Aan het begin van de 20e eeuw verschoof het idee van gemechaniseerd redeneren van filosofie naar
wiskunde en techniek. Alan Turings werk in de jaren 1930 leverde de cruciale conceptuele sprong.
Door een universele machine te definiéren die elk algoritmisch proces kon simuleren, toonde Turing
aan dat de handeling van berekening zelf kon worden losgekoppeld van specifieke hardware. Zijn
latere artikel uit 1950, “Computing Machinery and Intelligence”, introduceerde het imitatie-spel, nu
bekend als de Turingtest. Turing betoogde dat we in plaats van abstract de vraag te stellen of machines
konden “denken”, beter konden vragen of ze menselijke reacties in een gesprek overtuigend konden
nabootsen. Deze pragmatische houding herformuleerde het probleem: intelligentie hoefde niet om
essentie te draaien, maar om gedrag.

Het imitatie-spel was controversieel. Critici voerden aan dat slagen ervoor geen bewijs zou zijn van
echt begrip, maar slechts van nabootsing. Maar Turings test benadrukte een cruciaal punt: intelligentie
kon operationeel worden beoordeeld, zonder een perfecte filosofische definitie nodig te hebben. Tot op
de dag van vandaag echoén debatten over de vraag of grote taalmodellen zoals GPT “begrijpen” of
slechts “simuleren” wat mensen zeggen, de structuur van Turings argument.



Het is opvallend hoe veel van deze vroege visies thema’s bevatten die nog steeds leven in het Al-
discours. De mythen van Talos en de Golem waarschuwden voor controle en autonomie. De automaten
van Vaucanson en von Kempelen verkenden de grenzen van imitatie en bedrog. De theorieén van
Hobbes, Descartes, Lovelace en Turing worstelden met de vraag of redeneren fundamenteel
berekenbaar is. Nog voordat de eerste moderne Al-programma’s werden geschreven, was het
conceptuele toneel al opgesteld. De belofte, de angst en de dubbelzinnigheid van kunstmatige
intelligentie waren allemaal al aanwezig.

1.2 Symbolisch redeneren en de geboorte van Al

Halverwege de 20e eeuw waren computers niet langer speculatieve machines van tandwielen en
radertjes. Ze waren uitgegroeid tot elektronische, programmeerbare apparaten die symbolen met
ongekende snelheid konden manipuleren. Deze technologische sprong bood vruchtbare grond voor een
nieuwe discipline: kunstmatige intelligentie.

De offici€le “geboorte” van Al wordt vaak gedateerd op de Dartmouth-conferentie van 1956,
georganiseerd door John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester en Claude Shannon. De
organisatoren stelden een zomerworkshop voor waar vooraanstaande denkers konden samenwerken
rond het idee “dat elk aspect van leren of een andere eigenschap van intelligentie in principe zo
nauwkeurig kan worden beschreven dat een machine kan worden gemaakt om het te simuleren.” De
formulering was gedurfd. Zij ging ervan uit dat intelligentie niet mystiek of ongrijpbaar was, maar iets
dat kon worden geformaliseerd en geconstrueerd.

De bijeenkomst in Dartmouth bracht wiskundigen, ingenieurs, psychologen en
computerwetenschappers samen. De groep was klein — minder dan twee dozijn deelnemers — maar hun
invloed was enorm. McCarthy, die later de term “kunstmatige intelligentie” zou bedenken, legde de
nadruk op logica en formeel redeneren. Minsky volgde cognitieve modellen geinspireerd door de
psychologie. Allen Newell en Herbert Simon brachten de Logic Theorist mee, een programma dat zij al
hadden ontwikkeld en dat wiskundige stellingen kon bewijzen door mogelijke logische
gevolgtrekkingen te doorzoeken.

De Logic Theorist, soms beschreven als het eerste Al-programma, toonde een radicaal idee: redeneren
kon worden teruggebracht tot symbolenmanipulatie. Russell en Whitehead’s Principia Mathematica,
een van de meest complexe en formele werken in de wiskunde, kon worden aangepakt door een
machine die systematische regels volgde. Voor Newell en Simon was dit het bewijs dat computers zich
konden bezighouden met echt probleemoplossen, niet alleen met rekenen. Zij verklaarden dat
“machines binnen twintig jaar in staat zullen zijn om elk werk te doen dat een mens kan doen.”

Deze benadering werd bekend als symbolische Al, of meer informeel als “good old-fashioned AI”
(GOFALI). De centrale aanname was dat menselijke intelligentie voortkomt uit het manipuleren van
symbolen volgens expliciete regels. Zo ja, dan hoefde men, om een intelligente machine te bouwen,
alleen maar de juiste regels te coderen en in een voldoende snelle computer te laden. De wereld kon
worden voorgesteld als een verzameling feiten, en redeneren kon plaatsvinden door logische operatoren
op die feiten toe te passen.



Het optimisme werkte aanstekelijk. In de jaren zestig bouwden onderzoekers programma’s die
algebraische tekstproblemen konden oplossen, dammen op competitief niveau konden spelen of
eenvoudige natuurlijke taalopdrachten konden begrijpen. ELIZA, gecre€erd door Joseph Weizenbaum
in 1966, simuleerde een Rogeriaanse psychotherapeut door invoer van de gebruiker als vragen te
herformuleren. Hoewel Weizenbaum zelf sceptisch was en de oppervlakkigheid benadrukte, gaven veel
gebruikers aan zich begrepen te voelen door het programma — een vroege demonstratie van hoe
gemakkelijk mensen intelligentie toeschrijven aan zelfs oppervlakkige imitatie.

Een andere onderzoeksrichting richtte zich op expertsystemen. Als intelligentie kon worden gecodeerd
als regels, dan kon men een kennisbasis opbouwen van “als-dan”-verklaringen afkomstig uit
menselijke expertise. In de geneeskunde codeerde het systeem MYCIN (ontwikkeld in de jaren 1970
aan Stanford) honderden regels voor het diagnosticeren van bacteri€le infecties en het aanbevelen van
antibiotica. In de chemie hielp het systeem DENDRAL bij het analyseren van moleculaire structuren.
Deze systemen toonden indrukwekkende prestaties binnen hun beperkte domeinen, soms gelijkwaardig
of superieur aan menselijke experts.

Toch stuitte symbolische Al na verloop van tijd op grenzen. Kennis-engineering — het proces van het
verzamelen en codificeren van experts regels — bleek moeizaam. Menselijke expertise was vaak
impliciet, moeilijk onder woorden te brengen en sterk contextathankelijk. Het coderen ervan in rigide
regels was tijdrovend en kwetsbaar. Bovendien gingen symbolische systemen slecht om met
ambiguiteit, ruis of onvolledige data. Een medisch expert kon redeneren via analogie, intuitie of
waarschijnlijkheid; een expertsysteem vereiste dat elke conditie formeel werd gespecificeerd.

Een ander obstakel was het probleem van de combinatorische explosie. Naarmate het aantal feiten en
regels groeide, nam het aantal mogelijke gevolgtrekkingen exponentieel toe. Zelfs krachtige computers
konden dit niet bijbenen. Taken die voor mensen eenvoudig leken, zoals het begrijpen van de zin van
een kind of het herkennen van objecten in een rommelige kamer, bleken enorm complex wanneer ze
werden teruggebracht tot symbolen en regels.

Ondanks deze beperkingen liet symbolische Al een blijvende erfenis achter. Het vestigde het idee dat
intelligentie kon worden opgesplitst in representaties en operaties. Het creéerde blijvende hulpmiddelen
zoals kennisbanken, planningsalgoritmen en redeneersystemen die nog steeds worden gebruikt in
domeinen waar uitlegbaarheid cruciaal is. En misschien nog belangrijker: het zette de toon voor Al-
onderzoek als een interdisciplinair avontuur, waarin informatica, logica, psychologie en taalkunde
samenkwamen.

De vroege pioniers van symbolische Al waren zowel visionair als overmoedig. Voorspellingen dat
menselijke Al slechts enkele decennia verwijderd was, bleken te optimistisch. Maar hun ambitie gaf
een generatie onderzoekers energie en verzekerde financiering van overheden en industrie. Al was niet
langer mythe of filosofie; het was een academische discipline met conferenties, programma’s en een
groeiende gemeenschap.

De geboorte van Al door symbolisch redeneren vertegenwoordigt dus een dubbele erfenis. Enerzijds
toonde het de kracht van formele representatie en regel-gebaseerd redeneren, en bewees het dat
machines problemen konden oplossen die ooit als uniek menselijk werden beschouwd. Anderzijds
onthulde het hoe moeilijk het is om de rijkdom van menselijke cognitie te vangen in starre formele



regels. Deze spanning tussen de belofte van symbolenmanipulatie en de hardnekkige complexiteit van
de echte wereld zou de daaropvolgende decennia vormgeven.

1.3 De opkomst en neergang van Al-winters

Het verhaal van kunstmatige intelligentie is nooit een kwestie geweest van gestage, ononderbroken
vooruitgang. Het werd daarentegen gekenmerkt door dramatische cycli van optimisme en teleurstelling,
perioden van snelle vooruitgang gevolgd door abrupte dalingen in financiering, belangstelling en
geloofwaardigheid. Deze neergangen werden bekend als “Al-winters”. Ze herinneren ons eraan dat
technologische vooruitgang onlosmakelijk verbonden is met sociale, economische en politieke
contexten.

De eerste golf van optimisme

In de jaren 1950 en 1960 leidde het vroege succes van symbolische Al velen ertoe te geloven dat
algemene intelligentie binnen bereik lag. Programma’s zoals de Logic Theorist en de General Problem
Solver leken te laten zien dat redeneren geautomatiseerd kon worden. Herbert Simon voorspelde in
1957 dat computers binnen tien jaar de wereldkampioen schaken zouden verslaan, belangrijke
wiskundige stellingen zouden ontdekken en zelfs “elk werk zouden kunnen doen dat een mens kan
doen” binnen twintig jaar. Deze stoutmoedigheid was niet beperkt tot academici. Het Amerikaanse
ministerie van Defensie, via zijn Advanced Research Projects Agency (ARPA, later DARPA), begon
ambitieuze Al-projecten te financieren in de hoop dat machine-intelligentie militaire planning,
automatische vertaling en besluitvorming zou kunnen ondersteunen.

Het optimisme werkte aanstekelijk. Onderzoekscentra schoten op aan MIT, Stanford en Carnegie
Mellon. Studenten stroomden toe naar het vakgebied. Krantenkoppen verkondigden dat machines
binnenkort gesprekken zouden voeren, talen zouden vertalen en menselijke intelligentie zouden
evenaren. Maar de vooruitgang stokte al snel toen vroege programma’s werden geconfronteerd met de
rommelige, dubbelzinnige aard van echte data.

Machinetranslatie en het ALPAC-rapport

Een van de eerste teleurstellingen kwam uit het domein van de automatische vertaling. Tijdens de
Koude Oorlog financierde de Amerikaanse regering onderzoek om Russische wetenschappelijke
teksten automatisch in het Engels te vertalen. Vroege demo’s leken veelbelovend: eenvoudige woord-
voor-woord substituties leverden vertalingen die oppervlakkig correct leken. Maar naarmate de zinnen
complexer werden, raakten de resultaten onsamenhangend. Idiomen, grammatica en context
weerstonden eenvoudige regels.

In 1966 publiceerde de Automatic Language Processing Advisory Committee (ALPAC) een
vernietigend rapport. Het concludeerde dat na meer dan een decennium van financiering de machinale
vertaling er niet in geslaagd was praktische resultaten te leveren. Het rapport adviseerde om de meeste
overheidssteun te schrappen. De financiering droogde vrijwel van de ene op de andere dag op, en veel
onderzoeksgroepen sloten. Dit was het eerste teken van wat later een Al-winter zou worden genoemd:
opgeblazen beloften gevolgd door teleurstelling en het intrekken van middelen.



Het probleem van combinatorische explosie

Ook symbolisch redeneren liep tegen fundamentele obstakels aan. Programma’s die eenvoudige
problemen konden oplossen, faalden zodra de omvang van het probleem toenam. Het aantal
mogelijkheden in taken zoals stellingbewijzen of schaken groeide exponentieel, een fenomeen dat
bekendstaat als de combinatorische explosie. Voor kleine problemen was zoeken haalbaar; voor grotere
hopeloos. Zonder doorbraken in het omgaan met complexiteit stortten systemen die intelligent leken in
speelgoedvoorbeelden in elkaar zodra ze in realistische omgevingen werden toegepast.

Het beroemde “blocks world” illustreert dit punt. Onderzoekers bouwden programma’s die
symbolische representaties van houten blokken konden manipuleren: stapelen, verplaatsen en
redeneren over hun posities. Binnen de vereenvoudigde omgeving was de vooruitgang indrukwekkend.
Maar toen onderzoekers probeerden deze systemen uit te breiden naar complexere, echte werelden,
werd de kwetsbaarheid van symbolische representaties duidelijk. De kloof tussen laboratoriumdemo’s
en praktische intelligentie werd groter.

De eerste AI-winter

Begin jaren 1970 raakten financierende instanties ongeduldig. Projecten die snelle doorbraken hadden
beloofd, leverden nog steeds broze programma’s op. In het Verenigd Koninkrijk bekritiseerde het
Lighthill-rapport van 1973 Al-onderzoek als opgeblazen en onder-presterend. Het concludeerde dat Al
er niet in was geslaagd op te schalen van speelgoedproblemen naar echte toepassingen. Het rapport
leidde tot zware bezuinigingen op Al-financiering in het VK, en de invloed ervan verspreidde zich
internationaal.

Deze periode wordt nu herinnerd als de eerste Al-winter. Budgetten krompen, studenten weken uit, en
de reputatie van Al kreeg een zware deuk. Veel onderzoekers hernoemden hun werk onder andere
labels zoals “informatica” of “patroonherkenning” om het stigma te vermijden. Toch bleven sommige
van de technieken die in deze tijd werden ontwikkeld stilletjes voortbestaan, en legden zij de basis voor
latere heroplevingen.

De expertsystemen-boom

Een opleving begon eind jaren 1970 en 1980 met de opkomst van expertsystemen. Deze programma’s
codeerden menselijke expertise in regel-gebaseerde vorm, met focus op smalle domeinen waar
symbolische representaties effectief konden zijn. MYCIN, ontworpen aan Stanford, kon
antibioticabehandelingen aanbevelen voor bacteriéle infecties met prestaties vergelijkbaar met artsen.
DENDRAL hielp chemici bij het afleiden van moleculaire structuren.

De industrie merkte dit op. Bedrijven investeerden zwaar in expertsystemen voor gebieden als
financién, productie en klantenservice. Gespecialiseerde hardware, zogenaamde Lisp-machines, werd
ontwikkeld om deze programma’s efficiént uit te voeren. De Japanse regering lanceerde in 1982 het
ambitieuze Fifth Generation Computer Systems-project, een nationale poging om Al te ontwikkelen die
logische gevolgtrekkingen en kennisverwerking aankon. In de Verenigde Staten pompte DARPA
miljoenen in Al-toepassingen voor defensie.



Een tijdlang herwon Al prestige en financiering. De boom van expertsystemen creéerde commerciéle
startups, academische opwinding en mediabelangstelling. Opnieuw leek het alsof machine-intelligentie
op het punt stond industrie en samenleving te transformeren.

De tweede AI-winter

Toch droeg de boom de kiemen van zijn eigen ineenstorting in zich. Expertsystemen bleken duur om te
bouwen en te onderhouden. Kennis-engineering — het extraheren van regels uit menselijke experts —
was traag, en systemen werden snel kwetsbaar wanneer ze met uitzonderingen of onvolledige
informatie werden geconfronteerd. Het bijwerken van grote regelsystemen was omslachtig. Prestaties
namen af naarmate de systemen groeiden, waardoor de schaalbaarheidslimieten zichtbaar werden.

Tegen het einde van de jaren 1980 werden bedrijven die zwaar hadden geinvesteerd in expertsystemen
geconfronteerd met teleurstellende opbrengsten. De markt voor Lisp-machines stortte in. DARPA
verminderde zijn Al-financiering na een evaluatie van het Strategic Computing Initiative, waarbij de
resultaten als teleurstellend werden beoordeeld. Het Japanse Vijfde Generatie-project slaagde er niet in
zijn ambitieuze doelen te bereiken. Opnieuw trad desillusie in.

Deze neergang, die zich uitstrekte tot in de vroege jaren 1990, staat bekend als de tweede Al-winter. De
belangstelling nam af, onderzoeksgroepen krompen en velen verklaarden Al dood. De
geloofwaardigheid van het vakgebied leed eronder, en sommigen voorspelden dat het zich nooit meer
zou herstellen.

Lessen van de winters

De Al-winters bieden nuchtere lessen. Ten eerste laten ze zien hoe kwetsbaar financiering en reputatie
zijn wanneer verwachtingen de realiteit overstijgen. Overheden en bedrijven zijn bereid te investeren
wanneer doorbraken nabij lijken, maar trekken zich net zo snel terug wanneer de vooruitgang stagneert.
Ten tweede benadrukken ze de moeilijkheid van opschaling. Symbolisch redeneren werkte goed in
beperkte domeinen maar stortte in in open, rommelige omgevingen. Ten derde onthullen ze het belang
van het beheersen van hype. Overbeloften leidden tot cycli van teleurstelling die het vakgebied
jarenlang terugwierpen.

Toch is Al nooit helemaal gestorven. Sommige onderzoekers bleven stilletjes werken aan neurale
netwerken, statistische methoden en machine learning-technieken. Deze subvelden distantieerden zich
vaak van het Al-label, maar bewaarden ideeén en methoden die later de deep learning-revolutie zouden
voeden. Achteraf gezien lijken de winters minder op totale instortingen en meer op snoeiseizoenen,
waarin opgeblazen takken verdorden terwijl taaie wortels bleven bestaan.

1.4 Van statistisch leren naar machine learning

De ineenstorting van de expertsystemen-boom eind jaren 1980 liet Al zoekend naar nieuwe richtingen
achter. Hoewel symbolisch redeneren indrukwekkende prestaties had geleverd in smalle domeinen,
maakten de kwetsbaarheid en de afhankelijkheid van handmatig geformuleerde regels het onhoudbaar
op schaal. Ondertussen openden vooruitgang in statistiek, kansrekening en computertechnologie
nieuwe mogelijkheden. In plaats van kennis handmatig te coderen, wat als machines direct konden
leren uit data?



Deze verschuiving van regelgebaseerd redeneren naar statistisch leren markeerde het begin van het
moderne machine learning.

De filosofische wending: van kennis naar data

Symbolische Al ging ervan uit dat intelligentie berustte op regels en representaties. Om een intelligente
machine te bouwen, moest men menselijke expertise expliciet vastleggen en coderen in logische
structuren. Machine learning keerde dit uitgangspunt om. Intelligentie draaide niet primair om regels
maar om patronen, en die patronen konden worden ontdekt aan de hand van voorbeelden in plaats van
voorgeschreven door mensen.

De verandering was meer dan technisch; ze was ook filosofisch. Herbert Simon stelde ooit dat “een
mens een systeem is dat informatie verwerkt.” Machine learning herformuleerde dit: een mens of een
machine is een systeem dat regelmatigheden in data detecteert en deze gebruikt om voorspellingen te
doen. In plaats van intelligentie van bovenaf te formaliseren, probeerde men die van onderaf op te
bouwen door leren.

Vroege doorbraken: beslisbomen en ‘nearest neighbors’

Een van de meest toegankelijke vormen van statistisch leren was de beslisboom. Ontwikkeld in de
jaren 1980 gebruikten algoritmen zoals ID3 (Iterative Dichotomiser 3), geintroduceerd door Ross
Quinlan, entropie en informatie-winst om data te splitsen in vertakkingen die uitkomsten
classificeerden. Een beslisboom kon bijvoorbeeld voorspellen of een patiént waarschijnlijk hartziekte
zou ontwikkelen door te splitsen op kenmerken zoals leeftijd, cholesterolgehalte en rookgedrag. Bij
elke stap stelde het algoritme de vraag welk kenmerk de onzekerheid het meest verminderde, totdat een
beslissing werd bereikt.

Beslisbomen hadden duidelijke voordelen. Ze waren interpreteer baar: men kon het pad volgen en
begrijpen waarom een model een conclusie had getrokken. Ze waren ook flexibel, en konden zowel
categorische als numerieke variabelen verwerken. Maar ze waren gevoelig voor overfitting: het
onthouden van eigenaardigheden van de trainingsdata in plaats van goed te generaliseren.

Rond dezelfde tijd boden instance-gebaseerde methoden zoals k-nearest neighbors (k-NN) een ander
pad. In plaats van een expliciet model te bouwen, classificeerden deze algoritmen nieuwe datapunten
door ze te vergelijken met opgeslagen voorbeelden. Een tumor kon bijvoorbeeld als kwaadaardig
worden geclassificeerd als zijn kenmerken het meest overeenkwamen met die van kwaadaardige
tumoren in de trainingsset. Hoewel eenvoudig en vaak rekenintensief, illustreerden ‘nearest neighbor’-
methoden de kracht van leren uit voorbeelden in plaats van uit regels.

Probabilistisch redeneren en Bayesiaanse netwerken

Terwijl beslisbomen eenvoud boden, volgden andere onderzoekers een probabilistische aanpak om
onzekerheid systematisch vast te leggen. Het werk van Judea Pearl aan Bayesiaanse netwerken in de
jaren 1980 was transformerend. Deze netwerken representeerden variabelen als knopen in een grafiek
en afhankelijkheden als verbindingen, met waarschijnlijkheden die de sterkte van relaties vastlegden.

Een Bayesiaans netwerk voor medische diagnose kon bijvoorbeeld knopen bevatten voor ziekten,
symptomen en testresultaten, verbonden door probabilistische relaties. Als een patiént koorts en hoest
ontwikkelde, kon het netwerk de waarschijnlijkheid van verschillende oorzaken — griep, longontsteking



of iets anders — berekenen door eerdere waarschijnlijkheden bij te werken met geobserveerd bewijs.
Deze aanpak omarmde onzekerheid in plaats van die te bestrijden.

Bayesiaanse methoden leverden niet alleen voorspellingen maar ook verklaringen. Ze konden causale
relaties representeren, waardoor niet alleen correlaties maar ook onderliggende structuren zichtbaar
werden. Voor domeinen zoals geneeskunde, waar redeneren onder onzekerheid essentieel is, was dit
een grote vooruitgang. Toch was Bayesiaanse inferentie rekenkundig veeleisend. Exacte berekeningen
bleken vaak onuitvoerbaar, waardoor benaderende methoden zoals Markov Chain Monte Carlo
(MCMC)-sampling of variational methods nodig waren.

De opkomst van support vector machines

In de jaren 1990 zorgde een andere ontwikkeling voor een grote sprong voorwaarts: de support vector
machines (SVM’s). Geintroduceerd door Vladimir Vapnik en collega’s, probeerden SVM’s het
optimale hypervlak te vinden dat klassen van data scheidde. Stel je voor dat je twee soorten punten —
zeg appels en sinaasappels — op een grafiek uitzet. Veel lijnen zouden ze kunnen scheiden, maar de
SVM vindt de lijn (of het hypervlak in hogere dimensies) die de marge tussen de klassen
maximaliseert.

Dit idee bleek bijzonder krachtig, vooral in combinatie met kernel functies die niet-lineaire grenzen
mogelijk maakten. Een kernel functie projecteert data impliciet in hogere dimensies, waardoor een
SVM Kklassen kan scheiden die in de oorspronkelijke ruimte niet te scheiden waren. Terwijl appels en
sinaasappels bijvoorbeeld qua grootte overlapten, kon mapping naar een ruimte die ook kleurintensiteit
omvatte leiden tot een perfecte scheiding.

SVM’s werden een werkpaard voor classificatietaken zoals tekstanalyse, handschriftherkenning en bio-
informatica. Ze presteerden vaak beter dan eerdere methoden, vooral bij data die hoog-dimensionaal
maar niet extreem groot was. Hun mathematische degelijkheid en sterke prestaties hielpen machine
learning te vestigen als een serieuze wetenschappelijke discipline.

Ensemble learning: kracht door aantallen

Een terugkerend thema in machine learning is dat het combineren van zwakke modellen sterke
resultaten kan opleveren. In de jaren 1990 leidde dit inzicht tot ensemble-methoden.

Leo Breiman’s random forests bouwden grote collecties beslisbomen, elk getraind op willekeurige
subsets van data en kenmerken. Door de uitkomsten van vele bomen te middelen, werd variantie
verminderd en overfitting vermeden. Het AdaBoost-algoritme van Freund en Schapire cre€erde
ensembles door zwakke modellen sequentieel te trainen, waarbij elk model zich richtte op de fouten
van zijn voorganger. Latere methoden zoals gradient boosting machines (GBM’s) en XGBoost
perfectioneerden dit proces en domineerden toegepaste machine learning-wedstrijden tot ver in de jaren
2010.

Deze methoden demonstreerden een praktische waarheid: er was zelden één “beste” model. Diversiteit
en aggregatie leverden vaak superieure prestaties op. Ensemble learning liet zien dat brute kracht,
gecombineerd met slim ontwerp, even goed of beter kon presteren dan elegantere maar kwetsbare
algoritmen.



De rol van data en rekenkracht

De opkomst van machine learning viel samen met twee technologische verschuivingen: de explosie van
digitale data en de gestage groei van rekenkracht. De verspreiding van het internet in de jaren 1990
produceerde enorme nieuwe datasets — tekst, aftbeeldingen, transacties en meer. Tegelijkertijd bleef de
wet van Moore de transistor-dichtheid ongeveer elke twee jaar verdubbelen, waardoor complexere
modellen rekenkundig haalbaar werden.

Dit viel ook het bedrijfsleven op. Bedrijven als IBM, Microsoft en later Google zagen dat statistisch
leren praktische problemen kon oplossen. Spraakherkenning verschoof bijvoorbeeld van regel
gebaseerde fonetische modellen naar statistische hidden Markov-modellen (HMM’s). In plaats van de
regels van gesproken taal te coderen, behandelden deze modellen spraak als probabilistische
sequenties, geleerd uit grote corpora getranscribeerde audio. Op dezelfde manier leunde de vroege
zoekalgoritme van Google, PageRank, sterk op statistische modellen van linkstructuren.

De boodschap was duidelijk: wanneer voldoende data en rekenkracht beschikbaar waren, kon machine
learning symbolische methoden vaak dramatisch overtreffen.

Filosofische implicaties

De verschuiving naar machine learning was niet alleen technisch maar ook epistemologisch.
Symbolische Al had beloofd machines te bouwen die zoals mensen konden redeneren, beslissingen
makend via expliciete logische ketens. Machine learning bood iets bescheidener maar effectiever:
machines die functies uit data konden afleiden zonder noodzakelijkerwijs de onderliggende
verschijnselen te “begrijpen.”

Dit riep nieuwe filosofische vragen op. Als een systeem spraak kon herkennen of talen kon vertalen
zonder syntax of semantiek expliciet te modelleren, was het dan echt “intelligent,” of slechts
statistische nabootsing? Critici verwierpen sommige methoden als “curve fitting” en beweerden dat ze
geen inzicht gaven in cognitie. Voorstanders daarentegen betoogden dat intelligentie zelf misschien
niet meer is dan geavanceerde patroonherkenning.

Deze discussie voorspelde de huidige debatten over deep learning. Is een model dat woorden in
sequentie voorspelt intelligent, of papegaait het alleen statistische regelmatigheden na? De kiemen van
dat controverse werden geplant tijdens de statistische wending van de jaren 1990.

De weg naar deep learning

Aan het begin van de jaren 2000 was machine learning uitgegroeid tot het dominante paradigma binnen
Al Beslisbomen, SVM’s, Bayesiaanse netwerken en ensemble-methoden waren standaardgereedschap
in de academische en industriéle praktijk. Competities zoals de Netflix Prize, gelanceerd in 2006 om
filmsuggesties te verbeteren, benadrukten de kracht van deze technieken.

Toch werd de weg al geplaveid voor de volgende revolutie. Onderzoekers die experimenteerden met
neurale netwerken — lang gemarginaliseerd sinds de jaren 1960 — begonnen vooruitgang te zien dankzij
betere algoritmen, grotere datasets en krachtigere hardware. De grens tussen statistisch leren en neurale
architecturen vervaagde. Wat begon als een pragmatische verschuiving weg van regels en richting data,
zou spoedig uitbloeien tot de deep learning-revolutie van de jaren 2010.



1.5 De deep learning-revolutie

Aan het begin van de jaren 2000 had machine learning zich stevig gevestigd als het dominante
paradigma binnen kunstmatige intelligentie. Beslisbomen, support vector machines, ensemblemethoden
en Bayesiaanse modellen werden breed toegepast in zowel academische als industri€le contexten. Toch
bleven veel problemen onopgelost. Systemen hadden nog steeds moeite met perceptietaken zoals
beeldherkenning en spraakverwerking, waarbij data hoog-dimensionaal en patronen complex waren.
Symbolisch redeneren had gefaald, maar ook statistisch leren leek een plateau te bereiken. Toen,
ogenschijnlijk plotseling, verscheen deep learning en veranderde het traject van Al ingrijpend.

De lange weg van neurale netwerken

Voor buitenstaanders leek deep learning een doorbraak die uit het niets kwam. In werkelijkheid reikten
de wortels terug tot de jaren 1940 en 1950, toen Warren McCulloch en Walter Pitts vereenvoudigde
modellen van neuronen als logische eenheden met drempelwaarden voorstelden. Frank Rosenblatts
perceptron, geintroduceerd in 1958, was een van de eerste pogingen om zulke modellen in hardware te
implementeren. Vroege demonstraties suggereerden dat perceptrons konden leren om invoer te
classificeren, wat enthousiasme opwekte dat machines snel het menselijk brein zouden evenaren.

Dat optimisme verdween na het boek Perceptrons van Marvin Minsky en Seymour Papert uit 1969, dat
wiskundig aantoonde dat enkelvoudige lagen netwerken ernstige beperkingen hadden. Ze konden
lineair scheidbare problemen oplossen, maar faalden bij eenvoudige niet-lineaire taken zoals de XOR-
functie. De kritiek leidde ertoe dat velen neurale netwerken volledig verlieten, wat bijdroeg aan de
eerste Al-winter.

Toch ging onderzoek stilletjes verder. In de jaren 1980 bracht backpropagation, de methode om
efficiént gradi€énten door meerdere lagen te berekenen, nieuw leven in neurale netwerken. Pioniers
zoals Geoffrey Hinton, David Rumelhart en Yann LeCun toonden aan dat meerlaagse netwerken de
beperkingen van perceptrons konden overwinnen. LeCun ontwikkelde bij Bell Labs convolutionele
neurale netwerken voor cijferherkenning, waarmee modellen handgeschreven postcodes konden lezen.
Hoewel veelbelovend, beperkten de rekenkracht en het gebrek aan grote datasets hun brede adoptie.

De drie katalysatoren: data, hardware en algoritmen

Halverwege de jaren 2000 kwamen drie factoren samen die deep learning levensvatbaar maakten.

Ten eerste zorgde de opkomst van het internet voor enorme datasets. Afbeeldingen, video’s en teksten
werden in ongekende hoeveelheden beschikbaar, en boden het ruwe materiaal voor het trainen van
grote modellen. Ten tweede maakten hardware verbeteringen training haalbaar. Grafische kaarten,
oorspronkelijk ontworpen voor videogames, bleken uitstekend geschikt voor de
matrixvermenigvuldigingen die centraal staan in neurale netwerken. Hun parallelle architectuur leverde
een enorme versnelling. Ten derde losten nieuwe algoritmische technieken lang bestaande uitdagingen
op. Activatiefuncties zoals ReLU verzachtten het probleem van verdwijnende gradiénten. Methoden
zoals dropout verminderden overfitting, terwijl betere initialisatie van gewichten de stabiliteit
verbeterde.

Samen transformeerden data, hardware en algoritmen deep learning van een marginale bezigheid tot
het krachtigste paradigma binnen Al.



Het ImageNet-moment

Het kantelpunt kwam in 2012 tijdens de ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge.
ImageNet was een ambitieus project met meer dan 14 miljoen gelabelde atbeeldingen verdeeld over
20.000 categorieén, samengesteld door Fei-Fei Li en collega’s. Jarenlang was de vooruitgang in de
competitie langzaam, met slechts kleine dalingen in foutpercentages dankzij traditionele methoden.

In dat jaar dienden Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton en Ilya Sutskever een convolutioneel neuraal
netwerk in dat bekend zou worden als AlexNet. Getraind op GPU’s behaalde het een top-5
foutpercentage van slechts 15 procent, vergeleken met 26 procent voor de eerstvolgende concurrent.
Het verschil was zo groot dat het de gemeenschap verraste. Binnen twee jaar gebruikten vrijwel alle
topmodellen deep learning.

Het ImageNet-moment wordt vaak aangehaald als het begin van de deep learning-revolutie. Neurale
netwerken waren niet langer een academische curiositeit maar een praktische, toonaangevende
oplossing. Grote bedrijven sprongen erop in. Google, Facebook, Microsoft en Baidu richtten allemaal
grote deep learning-teams op en huurden pioniers in die eerder moeite hadden gehad financiering te
krijgen. Wat ooit marginaal onderzoek was, werd bijna van de ene dag op de andere mainstream.

Voorbij visie: spraak, taal en spellen

De impact van deep learning verspreidde zich al snel buiten beeldherkenning. In spraakherkenning
bleken herhaalde neurale netwerken en varianten zoals long short-term memory-netwerken effectief in
het modelleren van temporele reeksen. Google en Apple integreerden deep learning in hun
spraakassistenten, waardoor de nauwkeurigheid aanzienlijk verbeterde ten opzichte van oudere
modellen.

Ook natuurlijke taalverwerking maakte een verschuiving. Word embeddings zoals Word2Vec en
GloVe projecteerden woorden in continue vectorruimtes en legden semantische relaties vast. De
beroemde vergelijking king — man + woman = queen illustreerde hoe vector rekenen analoge relaties
kon weergeven. Kort daarna werden herhaalde en convolutionele architecturen toegepast op
machinevertaling en sentimentanalyse, die traditionele statistische methoden overtroffen.

In 2016 werd de kracht van deep reinforcement learning duidelijk met AlphaGo, ontwikkeld door
DeepMind. Door diepe neurale netwerken te combineren met Monte Carlo tree zoektechnieken,
versloeg AlphaGo de wereldkampioen Lee Sedol in het spel Go, een prestatie waarvan men dacht dat
die nog decennia verwijderd was. In tegenstelling tot schaken maakte de enorme complexiteit van Go
brute-force zoekstrategie€n onmogelijk. Het succes van AlphaGo toonde aan dat deep learning
intuitieve strategieén kon ontwikkelen op manieren die symbolische of statistische modellen nooit
hadden bereikt.

Generatieve modellen en creativiteit

Deep learning introduceerde ook een nieuwe dimensie: generatie in plaats van herkenning. Generative
adversarial networks, geintroduceerd door Ian Goodfellow in 2014, stelden twee netwerken tegenover
elkaar: een generator die synthetische data produceerde en een discriminator die echt van nep

probeerde te onderscheiden. Het resultaat was een explosie van synthetische beelden, video’s en kunst.



GAN’s konden fotorealistische gezichten produceren van mensen die niet bestonden, wat zowel
fascinatie als zorgen over deepfakes opriep.

Auto-encoders, variational auto-encoders en later diffusie-modellen breidden dit generatieve vermogen
verder uit. In plaats van enkel data te classificeren, konden modellen nu ook nieuwe inhoud cre€ren. De
implicaties reikten veel verder dan entertainment: generatieve modellen droegen bij aan
geneesmiddelenonderzoek, voorspellingen van eiwit vouwing en materiaalkunde door nieuwe
moleculaire structuren te suggereren.

Industriéle adoptie en culturele impact

De revolutie van deep learning beperkte zich niet tot onderzoekslaboratoria. Toepassingen verspreidden
zich snel over industrieén. In de gezondheidszorg overtroffen convolutionele netwerken radiologen op
sommige benchmarks voor medische beeldvorming, zoals het detecteren van tumoren of diabetische
retinopathie. In de financi€le sector ondersteunden diepe netwerken fraudedetectie en algoritmische
handel. In autonome voertuigen vormde deep learning de basis voor perceptie en besluitvorming.

De culturele impact was net zo groot. Toen AlphaGo Lee Sedol versloeg, volgden miljoenen mensen
de wedstrijd online en ervoeren een unheimisch gevoel dat machines een nieuwe grens hadden
overschreden. De snelle vooruitgang van taalmodellen zoals GPT-2 en GPT-3 trok brede publieke
aandacht voor AI’s vermogen om coherent tekst te genereren, wat de scheidslijn tussen menselijk en
machinaal auteurschap vervaagde. De media verschoven hun narratief van scepsis over de beperkingen
van Al naar bewondering en angst voor haar potentieel.

Kfritiek en beperkingen

Toch was deep learning niet zonder problemen. De athankelijkheid van enorme datasets en
rekenbronnen riep zorgen op over toegankelijkheid en duurzaamheid. Het trainen van één groot model
kon evenveel CO2 uitstoten als meerdere auto’s tijdens hun hele levensduur, wat milieukosten
zichtbaar maakte. Critici wezen erop dat deep learning-modellen vaak black boxes waren: ze
produceerden accurate resultaten zonder uitleg te geven. In domeinen zoals geneeskunde of recht, waar
transparantie essentieel is, was dit zorgwekkend.

Vooroordelen vormde een ander probleem. Omdat modellen patronen leerden uit historische data,
erfden en versterkten ze soms bestaande maatschappelijke ongelijkheden.
Gezichtsherkenningssystemen classificeerden mensen met een donkere huidskleur vaker verkeerd, wat
leidde tot publieke verontwaardiging. Taalmodellen die op internetdata waren getraind, namen
schadelijke stereotypen over, wat ethische vragen opriep over hun inzet.

Tot slot waarschuwden sommige onderzoekers tegen overhypen. Gary Marcus en anderen betoogden
dat neurale netwerken weliswaar uitblonken in patroonherkenning, maar dat ze redenering,
compositionaliteit en gezond verstand misten. Het vakgebied liep het risico opnieuw in dezelfde val te
trappen door verwachtingen op te blazen die de technologie niet kon waarmaken.

Een paradigmawisseling

Ondanks deze beperkingen markeerde de deep learning-revolutie een echte paradigmawisseling. Ze liet
zien dat neurale netwerken, mits voorzien van voldoende data en rekenkracht, traditionele methoden
konden overtreffen op een breed scala aan taken. Ze herdefinieerde ook wat men onder intelligentie bij



machines verstond. Waar symbolische Al expliciet redeneren en kennisrepresentatie zocht, omarmde
deep learning statistische benadering op schaal. Intelligentie was in dit opzicht geen zorgvuldig
geconstrueerd stel regels maar een geleerde functie die invoer aan uitvoer koppelt.

De implicaties van deze verschuiving werken nog steeds door. Hele onderzoeksvelden reorganiseerden
zich rond deep learning. Conferenties, tijdschriften en opleidingen verlegden hun focus. Investeringen
vanuit de industrie stroomden toe, wat een feedback lus creéerde van data, rekenkracht en
toepassingen.

Wat begon als een heropleving van neurale netwerken groeide uit tot het dominante paradigma binnen
kunstmatige intelligentie. De revolutie was niet alleen technisch, maar ook cultureel, en transformeerde
de manier waarop onderzoekers, bedrijven en het publiek de toekomst van machines voor zich zagen.

1.6 Mijlpalen en casestudy’s

Kunstmatige intelligentie is beter te begrijpen aan de hand van haar mijlpalen, de publieke
demonstraties die abstract onderzoek kristalliseerden tot concrete prestaties. Elke mijlpaal was meer
dan een technische overwinning. Het was een cultureel evenement, een symbool van hoe ver machines
waren gekomen en hoe ver ze nog konden gaan. Deze episodes onthullen zowel de belofte als de
beperkingen van Al in verschillende fasen van haar geschiedenis.

Deep Blue en de schaakwedstrijd van de eeuw

In mei 1997 keken miljoenen mensen wereldwijd toe hoe een computer schaak speelde tegen Garry
Kasparov, de regerend wereldkampioen. De machine, IBM’s Deep Blue, was niet de eerste computer
die schaak speelde, noch Kasparovs eerste ontmoeting met een computer. Maar de inzet en de
zichtbaarheid van deze wedstrijd maakten het historisch.

Kasparov had in 1996 een eerdere versie van Deep Blue verslagen. Zelfverzekerd accepteerde hij een
rematch tegen het verbeterde systeem. Deep Blue combineerde brute-force zoektechnieken met door
experts ontwikkelde evaluatiefuncties en kon tot 200 miljoen posities per seconde analyseren. Het had
geen intuitie, geen begrip van schaak zoals mensen dat hebben, maar pure rekenkracht gaf het een
tactisch voordeel.

In de zes partijen tellende match won Kasparov de eerste partij, maar Deep Blue sloeg terug in de
tweede. Die tweede partij was bijzonder controversieel: Kasparov gaf op in een stelling die wellicht
remise was, geschokt door wat hij zag als een subtiele, bijna onmenselijke zet van de machine. De
match eindigde met twee overwinningen voor Deep Blue, één voor Kasparov en drie remises. Voor het
eerst had een computer de wereldkampioen schaken verslagen in een standaardtoernooi.

Technisch gezien was Deep Blue een gespecialiseerde supercomputer, geen algemene Al. Het
“begreep” schaak niet meer dan het posities evalueerde en uitkomsten berekende. Toch markeerde het
symbool een keerpunt. Een spel dat lang werd gezien als een hoogtepunt van menselijke intelligentie
was veroverd door machineberekening. Sommigen vierden dit als vooruitgang, anderen vreesden dat
dit het begin was van menselijke overbodigheid in intellectuele domeinen.



Watson en de Jeopardy!-uitdaging

Veertien jaar later, in 2011, keerde IBM terug met een ander toonbeeldsysteem: Watson. Ditmaal was
het podium niet een bordspel maar de Amerikaanse quizshow Jeopardy!, bekend om haar
woordspelingen, taalgrapjes en brede onderwerpen.

Watson moest natuurlijke taalvragen ontleden, toegang krijgen tot een enorme kennisdatabase,
kandidaat-antwoorden evalueren en in real time reageren met voldoende vertrouwen om sneller te zijn
dan menselijke tegenstanders. De architectuur combineerde informatieopslag, statistisch machine
learning en natuurlijke taalverwerking. In plaats van het internet te doorzoeken, maakte Watson
gebruik van zorgvuldig samengestelde kennisbanken, wat zowel nauwkeurigheid als snelheid
garandeerde.

Watsons overwinning op kampioenen Ken Jennings en Brad Rutter was een mediasensatie. Jennings
grapte in de finale: “Ik verwelkom onze nieuwe computer-overheersers.” IBM promootte Watson als
een blik op de toekomst van toegepaste Al, vooral in de gezondheidszorg. Demonstraties suggereerden
dat het artsen zou kunnen helpen door medische literatuur en patiéntgegevens te analyseren en
behandelingen aan te bevelen.

In de praktijk bleek Watsons impact in de geneeskunde minder transformerend dan geadverteerd. Het
vertalen van succes in een spelshow naar klinische betrouwbaarheid bleek moeilijker dan verwacht.
Toch toonde de Jeopardy!-wedstrijd de vooruitgang in natuurlijke taalverwerking en populariseerde het
idee van Al als partner in menselijke besluitvorming in plaats van louter concurrent.

AlphaGo en het spel van intuitie

Als schaken het strijdtoneel van de 20e eeuw was, symboliseerde het spel Go de volgende grens. Met
een vertakkingsfactor die exponentieel groter is dan die van schaken, had Go zich lang verzet tegen
computeroverheersing. Brute-force zoeken was onmogelijk en menselijke experts vertrouwden op
intuitie en patroonherkenning die over jaren van studie waren ontwikkeld. Velen dachten dat het nog
decennia zou duren voordat machines professionele spelers konden uitdagen.

Dat geloof stortte in in 2016 toen AlphaGo van DeepMind Lee Sedol, een van de beste spelers ter
wereld, versloeg. AlphaGo combineerde diepe convolutionele netwerken met reinforcement learning,
getraind op zowel menselijke partijen als miljoenen zelf-gegenereerde partijen.

De match in Seoel boeide wereldwijde toeschouwers. In de tweede partij verraste AlphaGo met zet 37,
die commentatoren verbijsterde. De zet leek zinloos, maar bleek uiteindelijk briljant. Lee Sedol verliet
de kamer om zich te herpakken, zichtbaar aangeslagen. Later noemde hij het “een prachtige zet”.
AlphaGo won de match met 4-1.

De betekenis was groot. In tegenstelling tot Deep Blue, dat op brute kracht leunde, gebruikte AlphaGo
leren en generalisatie. Het ving iets dat dichter lag bij mensachtige intuitie en bewees dat deep learning
domeinen kon beheersen die voorheen onbereikbaar leken. Voor velen was dit het duidelijkste bewijs
dat Al een kwalitatief nieuw niveau had bereikt.



GPT en de opkomst van taalmodellen

De volgende mijlpaal kwam niet uit spellen maar uit taal. In 2018 en 2019 bracht OpenAl de GPT-serie
uit (Generative Pre-trained Transformer). GPHeading 2T-2, met 1,5 miljard parameters, verbaasde door
samenhangende alinea’s te genereren op basis van simpele prompts. Voor het eerst kon een machine
essays, verhalen of dialogen produceren die overtuigend menselijk klonken.

In 2020 schaalde GPT-3 dit op naar 175 miljard parameters, getraind op enorme hoeveelheden
internetteksten. De output was vaak niet te onderscheiden van menselijke teksten en kon vragen
beantwoorden, code schrijven of stijlen imiteren. In tegenstelling tot Watson, dat steunde op
samengestelde kennisbanken, leerden GPT-modellen direct van ruwe tekst door het voorspellen van
woorden op basis van patronen in data.

De publieke reactie was een mix van verwondering en ongerustheid. Demonstraties lieten zien dat
machines poézie konden schrijven, nieuwsartikelen konden produceren en vloeiend konden
converseren. Maar dezelfde modellen konden ook misinformatie verspreiden, vooroordelen
reproduceren of feiten verzinnen. Filosofen, taalkundigen en computerwetenschappers keerden terug
naar Alan Turings imitatie-spel: betekende het doorstaan van zulke tests intelligentie, of slechts
nabootsing?

Ongeacht de interpretatie markeerde GPT een keerpunt. Taal was niet langer buiten het bereik van
machines. De implicaties voor communicatie, creativiteit en arbeid waren enorm.

Multimodale systemen en creatieve Al

Naast tekst verschenen multimodale systemen die taal konden verbinden met beeld, audio en andere
modaliteiten. Het CLIP-model van OpenAl, getraind op koppels van atbeeldingen en teksten, kon
beelden koppelen aan bijschriften en taken uitvoeren zonder specifieke training. DALL-E, eveneens
van OpenAl, genereerde beelden uit tekstuele beschrijvingen, zoals “een fauteuil in de vorm van een
avocado” of “een schilderij van een vos in een veld, in de stijl van Monet.”

Diffusiemodellen en andere generatieve technieken brachten deze trend in een stroomversnelling.
Plotseling waren machines niet alleen bezig met analyseren, maar ook met het produceren van kunst,
muziek en video. Dit prikkelde de verbeelding en riep tegelijkertijd ethische zorgen op over
auteursrecht, originaliteit en de grens tussen menselijke en machinale creativiteit.

Thema’s over de mijlpalen heen

Wanneer we deze mijlpalen bekijken, komen meerdere terugkerende thema’s naar voren.

Ten eerste herdefinieerde elke doorbraak het publieke beeld van Al. Deep Blue suggereerde dat
machines ons konden overrekenen. Watson toonde dat ze informatie konden verwerken en ophalen.
AlphaGo bewees dat ze strategieén en intuitie konden ontwikkelen. GPT liet zien dat ze taal konden
gebruiken en genereren. DALL-E suggereerde dat ze kunst konden scheppen. Elk van deze stappen
betrad domeinen die ooit als exclusief menselijk golden.

Ten tweede riep elke mijlpaal debat op over betekenis. Begreep Deep Blue schaak, of rekende het
alleen maar? Begreep Watson de vragen, of parseerde het slechts statistisch? Dacht AlphaGo, of voerde



het alleen patronen uit die mensen verrasten? Kent GPT taal, of imiteert het alleen? Deze debatten
benadrukken de spanning tussen prestaties en begrip die door de hele Al-geschiedenis heenloopt.

Ten derde onthulden de mijlpalen zowel vooruitgang als beperkingen. Deep Blue veroverde schaak,
maar kon verder niets. Watson blonk uit in trivia maar worstelde met rommelige realiteit. AlphaGo
beheerste Go maar vergde enorme rekenkracht. GPT genereerde vloeiende tekst maar miste vaak
realiteitszin. Mijlpalen zijn indrukwekkend, maar tonen ook hoe smal Al-successen vaak zijn.

Ten slotte riepen mijlpalen zowel enthousiasme als angst op. Ze trokken financiering aan, inspireerden
onderzoekers en stuurden industrieén. Maar ze wakkerden ook zorgen aan over automatisering, verlies
van menselijke uniciteit en misbruik. Elke publieke demonstratie van Al-kracht ging gepaard met
nieuwe debatten over risico’s.

Casestudy: de menselijke kant van mijlpalen

Een vaak over het hoofd geziene dimensie is de menselijke reactie. Kasparovs frustratie tegen Deep
Blue, Lee Sedols schok bij AlphaGo’s zet 37, Ken Jennings’ sarcastische opmerking tegen Watson en
de mix van verrukking en onrust bij de output van GPT herinneren ons eraan dat Al niet enkel
technisch is. Het is relationeel. Deze systemen doen ertoe omdat ze mensen confronteren met nieuwe
concurrenten, partners of imitaties.

De mijlpalen van Al gaan evenzeer over psychologie als over algoritmes. Ze beinvloeden hoe
samenlevingen intelligentie voorstellen, hoe industrieén middelen toewijzen en hoe individuen zichzelf
begrijpen in relatie tot machines. Elke casus is een spiegel, die zowel de technologische capaciteit als
de menselijke reactie weerspiegelt.

1.7 Lessen uit de Al-geschiedenis

Wanneer we terugkijken op zeventig jaar kunstmatige intelligentie, is het duidelijk dat het vakgebied
evenveel gevormd is door mislukkingen als door triomfen. Elke cyclus van optimisme en desillusie
heeft littekens achtergelaten, maar ook inzichten opgeleverd. Als we willen begrijpen waar Al naartoe
gaat, moeten we leren van haar geschiedentis.

Les 1: Vooruitgang is cyclisch, niet lineair

De eerste en meest voor de hand liggende les is dat Al zich niet in een rechte opwaartse lijn ontwikkelt.
Het vakgebied wordt gekenmerkt door cycli van bloei en neergang. In de jaren vijftig en zestig
geloofden onderzoekers dat machines spoedig menselijke intelligentie zouden evenaren. In de jaren
zeventig zorgden financieringsstoppen en de rapporten van ALPAC en Lighthill voor de eerste Al-
winter. In de jaren tachtig voedden expertsystemen een tweede boom, gevolgd door een nieuwe
ineenstorting in de vroege jaren negentig. Pas met machine learning en later deep learning keerde het
optimisme terug.

Deze cycli herinneren ons eraan voorzichtig te zijn met gedurfde voorspellingen. Elk tijdperk geloofde
dat het op de drempel stond van menselijke Al, om vervolgens te worden teruggefloten door de
complexiteit. Ook de hedendaagse claims over artificiéle algemene intelligentie moeten in dit licht
gelezen worden. Enthousiasme is niet misplaatst — de vooruitgang is re€el en indrukwekkend — maar de



geschiedenis waarschuwt ons om niet te veronderstellen dat de huidige trend zich onverminderd zal
voortzetten.

Les 2: Data en rekenkracht sturen doorbraken

Een tweede blijvende les is het belang van data en rekenkracht. Veel vroege mislukkingen van Al
waren niet te wijten aan foute concepten, maar aan beperkte middelen. Neurale netwerken in de jaren
tachtig lieten potentie zien maar misten de data en de rekenkracht om effectief te trainen. Toen het
internet miljarden voorbeelden opleverde en GPU’s massale parallelle berekening mogelijk maakten,
bloeide deep learning plotseling op.

Dit suggereert dat Al-vooruitgang vaak minder draait om theoretische elegantie dan om praktische
drempels. Zodra voldoende data en hardware beschikbaar zijn, worden eerder afgedane methoden
levensvatbaar. AlphaGo, GPT en moderne computer vision berusten evenveel op infrastructuur als op
algoritmisch inzicht. De les is ontnuchterend: vooruitgang hangt niet alleen af van slimheid, maar ook
van inschaling.

Les 3: Smal succes is geen algemene intelligentie

Elke mijlpaal in AI — Deep Blue, Watson, AlphaGo, GPT — toonde meesterschap in een specifiek
domein. Geen van deze systemen bezit echter de flexibele, algemene intelligentie van mensen. Deep
Blue kon wereldklasse schaken, maar geen kat herkennen. Watson kon Jeopardy winnen, maar geen
gesprek voeren buiten zijn training. AlphaGo kon Go spelen op supermenselijk niveau, maar was
nutteloos in elk ander spel. GPT kan vloeiende tekst genereren, maar verzint soms feiten of faalt bij
eenvoudige redeneringstaken.

Dit benadrukt het onderscheid tussen smalle Al en algemene Al. Smalle Al blinkt uit in
gespecialiseerde taken, vaak beter dan mensen. Algemene Al vereist het vermogen om kennis over te
dragen, abstract te redeneren en zich aan te passen aan nieuwe situaties. Ondanks decennia van
vooruitgang blijft algemene intelligentie ongrijpbaar. De geschiedenis waarschuwt ons niet om
domeinspecifieke successen te verwarren met doorbraken in algemeen redeneren.

Les 4: Representatie is alles

Van symbolisch redeneren tot statistische modellen tot deep learning keert één thema steeds terug: hoe
we de wereld representeren bepaalt wat machines kunnen leren. Symbolische Al representeerde de
wereld in termen van logische feiten en regels, wat redeneren mogelijk maakte maar worstelde met
ambiguiteit. Statistisch leren representeerde de wereld als verdelingen en patronen, wat flexibiliteit
bracht maar interpretatie beperkte. Deep learning representeert de wereld als hoog-dimensionale
vectoren, wat krachtige generalisatie mogelijk maakt maar ten koste gaat van transparantie.

Elke representatie heeft sterke en zwakke kanten. Symbolische systemen zijn uitlegbaar maar broos.
Statistische modellen zijn robuust maar beperkt door feature engineering. Deep learning is krachtig
maar ondoorzichtig. De geschiedenis van Al laat zien dat er geen perfecte representatie bestaat, slechts
trade-offs die passen bij specifieke taken. De zoektocht naar hybride systemen die de uitlegbaarheid
van symbolisch redeneren combineren met de aanpassingskracht van deep learning is in veel opzichten
een direct gevolg van deze les.



Les 5: Menselijke factoren zijn even belangrijk als technische

Het traject van Al is nooit alleen door algoritmen bepaald. Financieringsbeslissingen, publiecke
perceptie en institutionele prioriteiten hebben haar lot steeds opnieuw beinvloed. De rapporten van
ALPAC en Lighthill doofden respectievelijk de vooruitgang in machinale vertaling en het Britse Al-
onderzoek. Het enthousiasme en later de terugtrekking van DARPA voedden zowel bloei als neergang
in de VS. Het Japanse Vijfde Generatie-project wekte verwachtingen die later averechts werkten.

Zelfs mijlpalen zoals Deep Blue en Watson waren evenzeer pr-evenementen als technische prestaties.
IBM koos bewust zichtbare uitdagingen om vooruitgang te tonen. AlphaGo werd ontworpen niet alleen
om onderzoek vooruit te brengen, maar ook om een punt te bewijzen. GPT werd zorgvuldig
uitgebracht, waarbij OpenAl aanvankelijk GPT-2 achterhield vanwege zorgen over misbruik. In al deze
gevallen hebben menselijke keuzes over financiering, framing en communicatie de manier waarop Al
werd waargenomen en ontwikkeld diepgaand beinvloed.

De les is cruciaal: Al ontwikkelt zich niet in isolatie. Haar traject weerspiegelt sociale, politieke en
economische contexten. Om haar toekomst te voorspellen, moeten we niet alleen algoritmen begrijpen,
maar ook de krachten die ze ondersteunen of beperken.

Les 6: Hype is een tweesnijdend zwaard

Hype is zowel een drijvende kracht als een valkuil voor Al geweest. Ambitieuze beloften trekken
financiering, talent en aandacht aan. Maar wanneer de beloften de realiteit overstijgen, volgt een
terugslag. De Al-winters illustreren de kosten van overbelofte. Tegelijkertijd zou het vakgebied zonder
gedurfde visies misschien nooit de middelen hebben aangetrokken die de latere doorbraken mogelijk
maakten.

Het managen van verwachtingen is daarom een delicate balans. Als vooruitgang wordt onderschat, kan
financiering verdwijnen. Als het wordt overdreven, lijdt de geloofwaardigheid wanneer de beperkingen
zichtbaar worden. De geschiedenis van Al suggereert dat hype onvermijdelijk is, maar moet worden
getemperd met nederigheid en transparantie. Onderzoekers van vandaag staan voor dezelfde uitdaging,
nu generatieve Al evenveel enthousiasme als angst oproept.

Les 7: Intelligentie is breder dan berekening

Ten slotte leert de geschiedenis ons iets over de aard van intelligentie zelf. Elk Al-systeem heeft laten
zien hoeveel van intelligentie kan worden vastgelegd via verschillende middelen. Schaakmeesterschap
kon worden gereduceerd tot zoekstrategieén. Trivia kon worden herleid tot informatieopslag en
rangschikking. Taalvloeiendheid kon worden teruggebracht tot voorspellingen van woordreeksen. Toch
ontbreekt er altijd iets: intuitie, gezond verstand, verankering in de fysieke wereld.

Mensen manipuleren niet alleen symbolen of patronen; we leven in belichaamde, sociale en culturele
contexten. De mislukkingen van Al benadrukken wat uniek menselijk is: de vaardigheid om met
ambiguiteit om te gaan, te improviseren en betekenis toe te kennen. De successen benadrukken wat
machines beter kunnen: rekenen, zoeken, optimaliseren en opschalen voorbij menselijke grenzen. De
grens tussen de twee verschuift, maar verdwijnt niet.



Vooruitkijken

De lessen uit de Al-geschiedenis zijn niet enkel academisch. Ze bepalen hoe we het heden benaderen.
Terwijl grote taalmodellen en multimodale systemen de krantenkoppen domineren, moeten we de cycli
van winters herinneren, het belang van data en rekenkracht, de grenzen van smalle intelligentie en de
risico’s van hype.

Al heeft altijd zowel technische vindingrijkheid als menselijke verbeelding weerspiegeld. Haar
toekomst zal athangen van hoe wijs we haar verleden interpreteren. Als we de patronen herkennen,
fouten vermijden en verantwoord bouwen, kan Al haar belofte waarmaken — niet alleen als een
instrument voor automatisering, maar als een partner in menselijke vooruitgang.






Hoofdstuk 2

Wiskundige en Statistische Grondslagen van Al

Kunstmatige intelligentie is gebouwd op wiskunde. Achter elk algoritme schuilt een reeks concepten
uit de logica, lineaire algebra, calculus, waarschijnlijkheidsleer en informatietheorie. Deze velden
leveren de grammatica van Al: de symbolen, structuren en regels die machines in staat stellen
informatie te verwerken, van data te leren en voorspellingen te doen.

Dit hoofdstuk is niet bedoeld als een volledig wiskundeboek. Het is eerder een begeleide rondgang
langs de kernideeén die Al onderbouwen, geschreven voor lezers die misschien sinds hun studie geen
wiskunde meer hebben gebruikt, of zelfs sinds de middelbare school niet. Het doel is om concepten
intuitief uit te leggen, te laten zien waarom ze van belang zijn voor Al en ze te illustreren met concrete
voorbeelden. Waar mogelijk reflecteren we ook op de historische figuren die deze ideeén
ontwikkelden, om te zien hoe de wiskunde van eeuwen geleden uitgroeide tot de motor van de
eenentwintigste-eeuwse intelligentie.

2.1 Logica, Waarschijnlijkheid en de Wortels van Al

Kunstmatige intelligentie begon met het geloof dat redeneren kon worden vastgelegd via formele
logica. Propositielogica, ontwikkeld in de oudheid en geformaliseerd in de 19¢ en 20e eeuw, stelt ons
in staat uitspraken weer te geven als waar of onwaar en conclusies af te leiden met behulp van
inferentieregels. Een eenvoudig syllogisme “Alle mensen zijn sterfelijk; Socrates is een mens; dus
Socrates is sterfelijk” is een logische deductie.

In Al probeerden vroege systemen zoals de General Problem Solver redeneren vast te leggen als
reeksen logische stappen. Een expertsysteem kon bijvoorbeeld regels bevatten zoals:

e Als koorts en hoest, dan mogelijke infectie.
e Als infectie en witte bloedcellen verhoogd, dan waarschijnlijk bacteriéle infectie.

Dit regel gebaseerde redeneren werkt in beperkte omgevingen, maar logica alleen schiet tekort bij
onzekerheid. Kennis in de echte wereld is zelden absoluut. Een koorts kan wijzen op griep,
longontsteking of simpelweg een reactie op een vaccin. Symbolische systemen konden feiten
representeren, maar niet gemakkelijk gradaties van zekerheid.

De waarschijnlijkheidsleer vulde dit gat op. De 18e-eeuwse predikant Thomas Bayes formuleerde een
stelling voor het bijwerken van overtuigingen in het licht van bewijs. De stelling van Bayes zegt:

De kans op een hypothese gegeven bewijs is evenredig aan de kans op het bewijs gegeven de
hypothese, vermenigvuldigd met de a-priorikans van de hypothese.

In de praktijk betekent dit dat we kunnen starten met een voorafgaande overtuiging, nieuw bewijs
verzamelen en onze overtuiging daarop aanpassen. Stel bijvoorbeeld dat een arts weet dat 1% van de
patiénten in een populatie een bepaalde ziekte heeft. Een test detecteert de ziekte correct in 90% van de



gevallen, maar heeft ook 9% vals-positieven. Als een patiént positief test, wat is dan de kans dat hij de
ziekte daadwerkelijk heeft?

Met Bayes’ stelling:

Prior: 1% kans op de ziekte.
Likelihood: test detecteert correct 90%.
Vals-positief: 9%.

De posterior komt uit op ongeveer 9%. Ondanks een positieve test is de kans dat de patiént de ziekte
heeft nog steeds klein, omdat de ziekte zelf zeldzaam is. Dit voorbeeld illustreert de kracht van
Bayesiaans redeneren en waarom begrip van conditionele kans essentieel is in Al

Bayesiaanse netwerken, geintroduceerd door Judea Pearl in de jaren tachtig, formaliseerden dit
redeneren in grafische modellen. Elke knoop representeert een variabele, en pijlen representeren
athankelijkheden. Zo kan “roken” invloed hebben op “longkanker,” wat op zijn beurt “hoest”
beinvloedt. Het observeren van bewijs over één variabele werkt door in de waarschijnlijkheden van
andere. Bayesiaanse netwerken werden een kernonderdeel van probabilistische Al en overbrugden de
kloof tussen logische structuur en onzekerheid.

Het huwelijk van logica en waarschijnlijkheid blijft een belangrijk thema. Moderne Al-systemen
combineren vaak symbolisch redeneren met probabilistische inferentie. In natuurlijke taalverwerking
kunnen probabilistische grammatica’s worden gebruikt, waarbij regels gewogen zijn naar
waarschijnlijkheid. In robotica definieert logica de mogelijke acties terwijl waarschijnlijkheden
rekening houden met ruis in sensoren. De fundamenten van Al rusten dus op twee pijlers: de zekerheid
van logica en de onzekerheid van waarschijnlijkheid.

2.2 Lineaire Algebra: De Taal van Vectoren en Matrices

Als waarschijnlijkheid de wiskunde van onzekerheid is, dan is lineaire algebra de wiskunde van
structuur. Het levert de instrumenten om data te representeren, te transformeren en efficiént te
berekenen in hoge-dimensionale ruimten. Vrijwel elk modern Al-model, van een eenvoudige
regressielijn tot een neuraal netwerk met miljarden parameters, is gebouwd op lineaire algebra.

Toch leren veel lezers dit vak slechts kort op school of universiteit, vaak in abstracte vorm, los van
toepassingen. Om te begrijpen waarom lineaire algebra cruciaal is voor Al, helpt het om te beginnen
met de basisobjecten: vectoren en matrices.

Vectors: getallen met richting

Een vector is eenvoudigweg een geordende lijst van getallen. We kunnen het zien als een punt in de
ruimte of als een pijl die van de oorsprong naar dat punt wijst. Bijvoorbeeld, de vector

v=(3,4)

stelt een punt voor dat drie eenheden langs de x-as en vier eenheden langs de y-as ligt. Het kan ook
worden gevisualiseerd als een pijl die noordoost wijst vanaf de oorsprong, met een lengte (of grootte)
van vijf, omdat V(32 + 42) = 5.



In Al zijn vectoren overal. Een afbeelding kan worden weergegeven als een vector van
pixelintensiteiten. Een woord kan worden weergegeven als een vector in een semantische embedding
ruimte. Het medisch dossier van een patiént kan worden weergegeven als een vector van kenmerken:
leeftijd, bloeddruk, cholesterol enzovoort.

Bewerkingen op vectoren vatten intuitieve ideeén samen. Het inwendig product (dot product) van twee
vectoren meet hun overeenkomst. Als twee woordvectoren een groot inwendig product hebben, zijn ze
semantisch verwant. De norm van een vector meet de grootte, handig om data te normaliseren zodat
kenmerken vergelijkbaar zijn.

Matrices: roosters van transformaties

Een matrix is een rechthoekig schema van getallen. Waar een vector een punt representeert,
representeert een matrix een transformatie. Een vector vermenigvuldigen met een matrix roteert,
schaalt of vervormt hem op een andere manier.

Beschouw een 2x2-matrix:
A=12,0], [0, 3]

Als we deze matrix vermenigvuldigen met de vector (1, 1), krijgen we (2, 3). Geometrisch betekent dit
dat de transformatie de x-as uitrekt met factor 2 en de y-as met factor 3.

Matrices zijn ook een natuurlijke manier om datasets weer te geven. Stel dat we 100 patiénten hebben,
elk met 10 kenmerken. Dit kan worden weergegeven als een 100x10-matrix, waarbij elke rij een
patiént representeert en elke kolom een kenmerk. Machine learning-algoritmen werken vaak direct op
zulke matrices en voeren bewerkingen uit zoals vermenigvuldigen, inverteren of ontbinden.

Neurale netwerken als matrixvermenigvuldigingen
Een reden waarom lineaire algebra zo centraal staat in Al is dat neurale netwerken vrijwel volledig
beschreven kunnen worden in termen van matrixbewerkingen.

Stel je een eenvoudig feed-forward neuraal netwerk voor met één verborgen laag. Elke laag past een
lineaire transformatie (matrixvermenigvuldiging) toe op de input, gevolgd door een niet-lineaire
activatie. Als de inputvector x is en de gewichtsmatrix W, dan berekent de verborgen laag h = f(Wx +
v), waarbij f een niet-lineaire functie is en b een vooroordeel vector.

Het stapelen van lagen betekent meer matrices vermenigvuldigen, door niet-lineariteiten gaan en
uiteindelijk een outputvector produceren. Het trainen van het netwerk houdt in dat de entries van deze
matrices de gewichten worden aangepast, zodat de outputs overeenkomen met de gewenste doelen.
Moderne GPU’s zijn geoptimaliseerd voor dit soort operaties, wat verklaart waarom deep learning zo
effectief heeft kunnen opschalen.

Eigenwaarden en eigenvectoren

Een van de diepste concepten in lineaire algebra is dat van eigenwaarden en eigenvectoren. Als een
matrix een transformatie representeert, dan is een eigenvector een vector die na de transformatie
dezelfde richting behoudt. De eigenwaarde vertelt hoeveel deze wordt uitgerekt of verkleind.

Dit abstracte idee heeft concrete toepassingen in Al. Principale componentenanalyse (PCA), een
methode voor dimensiereductie, berust op het vinden van de eigenvectoren van de covariantiematrix



van data. Deze eigenvectoren, de principale componenten, representeren richtingen van maximale
variantie. Door data te projecteren op de eerste paar componenten kunnen we de dimensie reduceren
terwijl de belangrijkste informatie behouden blijft.

Stel dat we een dataset van handgeschreven cijfers hebben, elk weergegeven door duizenden
pixelwaarden. De ruwe data is hoog-dimensionaal en moeilijk te visualiseren. PCA kan dit reduceren
tot slechts twee of drie dimensies die de meeste variantie vangen, waardoor we clusters van gelijke
cijfers kunnen plotten. Eigenwaarden en eigenvectoren maken het zo mogelijk om informatie te
comprimeren zonder essenti€le structuur te verliezen.

Voorbeeld: een eenvoudige PCA

Stel dat we drie datapunten hebben in twee dimensies: (2, 0), (0, 2) en (3, 3). We berekenen hun
covariantiematrix en vinden de eigenvectoren. Eén eigenvector wijst langs de diagonaal (1, 1), de
richting van grootste variantie. Door data op deze as te projecteren, reduceren we tweedimensionale
data tot één dimensie terwijl de structuur grotendeels behouden blijft.

Dit eenvoudige rekenvoorbeeld illustreert een krachtig principe: veel datasets zijn “vlakker” dan ze
lijken, met redundantie over dimensies. Lineaire algebra laat ons die verborgen structuur blootleggen.

Singular value decomposition

Een ander fundament in Al is singular value decomposition (SVD). Elke matrix kan worden ontbonden
in drie matrices: U, X en VT. Deze ontbinding vormt de basis van aanbevelingssystemen, natuurlijke
taalverwerking en dimensiereductie.

In een filmsuggestiesysteem bijvoorbeeld kan een grote matrix vastleggen welke gebruikers welke
films hebben beoordeeld. SVD kan deze matrix benaderen als een combinatie van latente factoren zoals
voorkeur voor genres of regisseurs en filmkenmerken. Door de ontbrekende entries aan te vullen
voorspelt het systeem welke films een gebruiker waarschijnlijk leuk vindt. Dit was precies de aanpak
die werd gebruikt in de Netflix Prize-competitie van 2006.

Waarom lineaire algebra van belang is voor schaal

Een van de bepalende kenmerken van Al vandaag is schaal. Modellen zoals GPT bevatten miljarden
parameters, elk gerepresenteerd als entries in matrices. Training betekent dat deze matrices duizenden
keren per seconde vermenigvuldigd worden met enorme vectoren van data. Zonder efficiénte lineaire
algebra zouden zulke systemen onmogelijk zijn.

Bovendien biedt lineaire algebra een verenigende taal. Of we nu praten over een simpele regressielijn,
een convolutioneel neuraal netwerk of een transformer-model: uiteindelijk reduceren de operaties zich
tot vermenigvuldigen, optellen en ontbinden van matrices. Voor beoefenaars is het beheersen van
lineaire algebra vergelijkbaar met het leren van toonladders in muziek: zonder dat kan de symfonie van
Al niet gespeeld worden.

Historische reflectie

Het 1s opmerkelijk dat concepten die in de 19¢e eeuw werden ontwikkeld om meetkunde en algebra te
bestuderen, nu de basis vormen van de meest geavanceerde Al in de 21e eeuw. Wiskundigen zoals
Arthur Cayley en James Joseph Sylvester formaliseerden de matrixtheorie midden 1800, lang voordat



computers bestonden. Hun werk, destijds puur theoretisch, werd onmisbaar zodra digitale machines
verschenen.

In die zin toont lineaire algebra hoe de wiskunde vaak toepassingen vooruitloopt. Louter theoretische
ideeén kunnen decennia of eeuwen sluimeren voordat hun moment aanbreekt. Al is in veel opzichten
de oogst van zaden die lang geleden zijn geplant.

2.3 Calculus en de rol van gradiénten

Calculus is misschien niet het meest glamoureuze onderdeel van kunstmatige intelligentie, maar het is
een van de meest onmisbare. Elke keer dat een neuraal netwerk zijn gewichten aanpast, elke keer dat
een model wordt afgesteld om data beter te passen, is calculus achter de schermen aan het werk.
Specifieker: calculus maakt optimalisatie mogelijk — het proces waarbij parameters zo gekozen worden
dat de fout minimaal en de prestaties maximaal worden.

Om dit te waarderen moeten we terug naar de kern van calculus. Globaal gezien heeft calculus twee
pijlers: differenti€ren en integreren. Integreren betreft optelling of accumulatie — oppervlakken onder
krommen, totale hoeveelheden, cumulatieve effecten. Differenti€ren betreft verandering — hoe de ene
grootheid varieert wanneer een andere verandert. Het is differenti€ren, en in het bijzonder de gradiént,
dat moderne Al aandrijft.

Het idee van een afgeleide

Stel je voor dat je met een auto rijdt. De snelheidsmeter vertelt je hoe hard je op dat moment gaat. Als
je positie een functie van de tijd is, dan is je snelheid de afgeleide van positie ten opzichte van tijd. Het
meet de onmiddellijke verandering.

Op dezelfde manier meet een afgeleide in de wiskunde hoe snel de output van een functie verandert als
de input verandert. Als we een functie hebben f(x) = x, dan is de afgeleide f'(x) = 2x. Dat betekent dat
bij x = 3 de helling 6 is. Een kleine verandering in x rond 3 veroorzaakt ongeveer zes keer zoveel
verandering in f(x).

Dit klinkt abstract, maar in machine learning zijn onze functies vaak foutfuncties — maten van hoe
verkeerd onze voorspellingen zijn. We willen weten: als ik een parameter een beetje aanpas, neemt de
fout dan toe of af? De afgeleide vertelt ons dat.

Gradiénten: afgeleiden in veel dimensies

De meeste Al-modellen hebben niet één parameter maar duizenden, miljoenen of zelfs miljarden. In
plaats van een enkele variabele hebben we een vector van variabelen. In dit geval generaliseert de
afgeleide zich tot de gradiént — een vector die wijst in de richting van de steilste toename van een
functie.

Als we ons de foutoppervlakte van een model voorstellen als een landschap, dan vertelt de gradiént op
elk punt ons welke kant omhoog is. Om de fout te minimaliseren, willen we naar beneden gaan.
Gradient descent, de kernmethode van optimalisatie in machine learning, volgt eenvoudigweg stap voor
stap de negatieve gradiént en beweegt zo iteratief naar een vallei waar de fout kleiner is.

Gradient descent: een gedachte-experiment
Stel je voor dat je in dichte mist een berg afdaalt. Je kunt het hele terrein niet zien, maar je voelt de



helling onder je voeten. Je doel is het dal bereiken. De verstandige strategie is kleine stappen zetten in
de richting van de steilste afdaling. Uiteindelijk bereik je zo een laag punt.

Dit is precies hoe gradient descent werkt. Beginnend met een initi€le gok voor de parameters, berekent
het algoritme de gradiént van de verliesfunctie en zet dan een stap in de tegengestelde richting. Dit
proces wordt herhaald en reduceert stap voor stap de fout. De grootte van elke stap wordt bepaald door
de learning rate: te klein en het proces gaat traag; te groot en het algoritme schiet door of gaat
oscilleren.

Voorbeeld: lineaire regressie
Laten we dit concreet maken. Stel dat we een lijn y = wx + b willen inpassen op een dataset. De
verliesfunctie is de gemiddelde kwadratische fout tussen voorspelde en werkelijke waarden:

Loss(w, b) = (1/n) * X (yi — (wxi + b))?
Om deze te minimaliseren berekenen we de partiéle afgeleiden ten opzichte van w en b:

dLoss/dw = —(2/n) * = [xi * (yi — (wxi + b))]
dLoss/db = —(2/n) * X [yi — (wxi + b)]

Deze afgeleiden vertellen ons hoe we w en b moeten aanpassen om de fout te verkleinen. Door deze
updates iteratief toe te passen via gradient descent vinden we geleidelijk de best passende lijn.
Ditzelfde principe wordt toegepast bij het trainen van diepe netwerken, alleen met veel meer
parameters en complexere functies.

Backpropagation: calculus op schaal

Het trainen van een diep neuraal netwerk betekent dat er gradiénten berekend moeten worden voor
miljoenen gewichten verspreid over vele lagen. Dit naief doen zou veel te duur zijn. Backpropagation,
ontwikkeld in de jaren tachtig, lost dit efficiént op door de kettingregel van calculus toe te passen.

De kettingregel zegt: als y athangt van u, en u van x, dan is de afgeleide van y naar x gelijk aan de
afgeleide van y naar u maal de afgeleide van u naar x.

In neurale netwerken hangt de output af van de verborgen lagen, die op hun beurt athangen van de
input. Backpropagation past de kettingregel systematisch toe, waardoor fouten efficiént teruggevoerd
worden van de output naar elke laag. Dit maakte het trainen van multilayer netwerken praktisch
haalbaar en vormde de basis voor de explosie van deep learning toen hardware en data beschikbaar
kwamen.

Lokale minima en zadelpunten

Gradient descent is krachtig, maar niet onfeilbaar. Het foutlandschap van een neuraal netwerk is geen
eenvoudige kom, maar een complexe hoog-dimensionale oppervlakte met valleien, richels en vlakke
gebieden.

Een probleem zijn lokale minima — punten waar de fout lager is dan in de omgeving, maar niet de
laagst mogelijke. Een ander probleem zijn zadelpunten — vlakke gebieden waar de gradiént verdwijnt,
waardoor het algoritme stilvalt. Moderne diepe netwerken, met miljarden parameters, zitten vol met dit
soort uitdagingen.



