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Doel:

- Demystificatie

- Mentale modellen
- Praktische weetjes
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RTIFICIAL INTELLIGENCE" &
NALYTISCH WERK
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Doel: Structuur:

- Demystificatie - Waar hebben we het precies over”?
- Mentale modellen - Hoe werkt het dan”

- Praktische weetjes - Hoe kun je het praktisch gebruiken?
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WAAR HEBBEN WE HET OVER: Al HEEFT GEEN DEFINITIE
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Output
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Units
FIGURE 5.8: Hypothetical memory structure for a three-level hierarchy (Adapted "'Ipr
from Collins and Quillian, 1969. E-lc}‘rn:t':“. by permission of Academic Pre Un“s
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Figure 3. Evolution of the academic influence of the connectionist and symbolic
approaches
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WAAR HEBBEN WE HET OVER: ‘Al' IS MEER DAN LLMS

Tekst (Natural
Language Processing)

/v SCHOOL OF COMMUNICATION AND CULTURE

Sentimentanalyse
Onderwerpher-
kenning
Emotieclassificatie
Machinevertaling
Tekstclassificatie
Tekstgeneratie

AARHUS UNIVERSITY

Beeld (Computer
Vision)

Objectherkenning
Beeldclassificatie
Objectdetectie
Beeldsegmentatie
Tekstdetectie
Gezichtsherken-
ning
Beeldgeneratie

21 September 2026

Audio

Spraak-naar-tekst
Woordherkenning
Audioclassificatie
Sprekerherkenning
Tekst-naar-spraak
Geluidsdetectie

MIDAS NOUWENS
ASSOCIATE PROFESSOR

Video

Video-interpolatie
Videoanalyse
Videoclassificatie
Objecttracking
Actieherkenning
Videogeneratie




WAAR HEBBEN WE HET OVER: LLM IS EEN VERZAMELNAAM
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Q291. Now we would like to ask few more questions abou! the parliament, government and the United Nations. In

o or the following stat 14
oo yon agpes of Slengree wich the Slowing - - - World Values Survey 7 (2017-2022)
groe . |)|uw
swongly 8T disagree Dessgree ircagly ~250 vragen; 94,278 deelnemers van 65 landen
How you feel about the <name of the national parliament »r national congress> in your country?
r Ovenall, <parliament™> is competent and efficient 1 2 3 1 s
r “Pachisincat> usually coanies owt its Jutios pooly 1 2 3 4 s
P <Parliameat> usually acts in its own interests 1 2 3 i 5
P4 <Parhiameat> wants 1o do its best 10 serve the country 1 2 3 i s
Ps <Parliamecat> is gencrally free of corruption 1 2 3 ) s
Pé  <Parliameat’s> work is open and transparent 1 2 3 i )
How you feel about the government in your country?
G1  Overall, th: government is competent and cfficient 1 2 3 i )
G2 The government usually cames out its dutics poorly 1 2 3 i s P | -
G3  The government usually acts in its own inferests 1 2 3 i s ,/
G4 The govemment wants to do its best to serve the ! 2 3 i 5 rs | A
country " / o
GS  The government is generally free of cormuption 1 2 3 1 s ! | '
G6  The government's work is open and transparent 1 2 3 L] s _';‘ sotal |t \ :
_— L [~ = 5 S o S ——— "N
292. Do you agree or disagree with the following statements? = L | N ceita] [Mongota _
[‘):z;.; Disegree r:a“llmw Agree A‘mly E //../ St ._l'l'k:"f Sialez| |, - {Scwaka )y Ph o "“ !,/ B Lcarc \
A lam unsure whether 1o believe most politicians 1 2 3 4 5 . / Notrembeerg | Agenal (Oesre) V- | germ] %
B 1am usually cautious about trusting politicians 1 2 3 4 s § — A . s . i - T o \
C  In general, politicians are open about their decisions 1 2 3 4 S L - / Geadt Bban | [ oypuny| . HUguay | Grama’ | Ik |, o (Mabivee) Jrings |
D In general, the government usually does the right 1 2 3 4 s EE /el L . [Tusae | Zinbebwe \
thing Y —hatt“nﬂm::\ Lesieele - H_""M',‘i :”““51 '-.'Yq'mu | i |
E  Information provided by the govemment is 1 2 3 < S E  — . |ardoma v =51 —— | | ik - .»Lcr.n'_,
generally unrclable — | Mun Zodand] ’ (Mo J - | Bouth Kovea) [ '“ = L Jon
F It is best 10 be cautious aboul trusting the 1 2 3 4 5 [ T SRl [Jagar [T wa',f-.‘JL'.' [&Mm:- s Aivwps | | Pagstar
Mo = | . ‘ : /‘.10 " I | ,|Kygzstan s 0 "
G Most politicians are honest and truthful 1 2 3 4 s \ comaey| 7\ Vietnarn | = . )
H People in the govemment often show poor 1 2 3 4 s [ i - \ g peeveveremeeery (] Indonasis )
tudgement 5 s s - — ! Slga=on. \ " . /
| Polsticians are often incompetent and ineffective 1 2 3 B ) 5 ————— \ A My [
J Polaticians don't respect people like me 1 2 3 4 s \ i\
K Politicians ofien put country above their persomal 1 2 3 B 5 N ,.-' \ T 4
InICTests s N - /
L Politicians usually ignore my community 1 2 3 4 s \ AT yd
M The goverment acts unfairly towards people like 1 2 3 4 s i) g
m —'. ns -
N iyl e sl ? . ¢ ’ N 10 T ) T I 11 A T
O The government usually has good intentions 1 2 3 B S - Dmansion ‘ !
Atari, M, Xue, M. J, Park, P.S, Blasi, D. E, & Henrich, J. (2023). Which Humans? PsyArXiv. --> niet peer-reviewed & geen info over welke versie van ChatGPT
/ SCHOOL OF COMMUNICATION AND CULTURE 13 | MIDASNOUWENS
\ ¥ 21 September 2026 |  ASSOCIATE PROFESSOR

AARHUS UNIVERSITY



Al heeft geen eenduidige technische definitie
Het Is een marketing term die heel flexibel wordt gebruikt
Het publieke debat heeft nauwelijks verband met de redlitelt

'Al' is meer dan taalmodellen en chatbots
Er ziin heel veel toepassingen voor machine learning
Een breder mentaal model maakt meer kansen zichtobaar
LLM is een verzamelnaam
Je kunt 'LLMs" geen eigenschappen toedichten
Verantwoord gebruik vereist transparantie



HOE WERKT HET PRECIES: LLMS

1. Niemand weet precies hoe taalmodellen werken
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HOE WERKT HET PRECIES: LLMS

1. Niemand weet precies hoe taalmodellen werken
2. Woorden worden gerepresenteerd als een lijst nummers (een 'word embedding')
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HOE WERKT HET PRECIES: LLMS

1. Niemand weet precies hoe taalmodellen werken
2. Woorden worden gerepresenteerd als een lijst nummers (een 'word embedding')
3. Hoe meer dimensies, hoe genuanceerder je een woord kunt representeren

Viiegen kan verwijzen naar:
» Vliegen (Brachycera), groep inseclen, behorend tol de inseclenorde der tweevleuge'igen
* Vliegende cieren
¢ Vogahlucht
« Luchtvaart, het zich verplaatsen van ecn viicgtuig door de lucht. (Zie ook Liftkracht)
e Ruimtevaart

¢ Pro eclisl

1. vliegen = [0.0074, 0.0030, -0.0105, 0.0742, ..., 0.0765, -0.0011, 0.0265]
2. vliegen = [0.0092, 0.0043, -0.2005, 0.08456, ..., 0.2843, 0.0381, 0.0247]
3. vliegen = [0.0034, 0.0035, -0.9825, 0.0982, ..., 0.0238, 0.0893, 0.3848]
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HOE WERKT HET PRECIES: LLMS

1. Niemand weet precies hoe taalmodellen werken
2. Woorden worden gerepresenteerd als een lijst nummers (een 'word embedding')
3. Hoe meer dimensies, hoe genuanceerder je een woord kunt representeren

4, Tekstgeneratie doe je door de context te analyseren en de meest passende volgende
vector te vinden

de vogels vliegen P07

de vogels vliegen P77

lidwoord zelfst. naamw. werkwoord

de vogels vliegen P77

lidwoord;  zelfst. naamw; dier; werkwoord; lets over
verwijst meervoud; niet meervoud; verwijst vliegende
naar vogels kippen of penguins naar vogels vogels
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HOE WERKT HET PRECIES: LLMS

1. Niemand weet precies hoe taalmodellen werken
2. Woorden worden gerepresenteerd als een lijst nummers (een 'word embedding')
3. Hoe meer dimensies, hoe genuanceerder je een woord kunt representeren

4, Tekstgeneratie doe je door de context te analyseren en de meest passende volgende
vector te vinden

de vogels vliegen P07

de vogels vliegen P77 "hoog" iets over viieger
lidwoord zelfst. naamw. werkwoord " "
NAAr  richting van vlie

"slecht" waardeoordeel

' P77
de vogels  vliiegen 77" ool frequentio van
lidwoord;  zelfst. naamw; dier; werkwoord; lets over
verwijst meervoud; niet meervoud; verwijst vliegende
naar vogels kippen of penguins naar vogels vogels

/ SCHOOL OF COMMUNICATION AND CULTURE 19 MIDAS NOUWENS
\ ¥ 21 September 2026 ASSOCIATE PROFESSOR

AARHUS UNIVERSITY



HOE WERKT HET PRECIES: LLMS

1. Niemand weet precies hoe taalmodellen werken
2. Woorden worden gerepresenteerd als een lijst nummers (een 'word embedding')

3. Hoe meer dimensies, hoe genuanceerder je een woord kunt representeren

4, Tekstgeneratie doe je door de context te analyseren en de meest passende volgende
vector te vinden
5. Hoe meer je "context window" bevat, hoe genuanceerder de analyse kan zijn

de Voqels Vl |eqen ??? "Ik ben een middelbareschool
_ e student en moet een werkstuk
— de zin die voltooid moet worden schrijven over vogels

extra informatie in de
A
(WWW) prompt

N 7g
verbinding met het internet
(Retrieval Augmented

Generation)

encyclopedie over
Nederlandse vogels

voorbeelden van
schrijfstijlen die je wilt
aanhouden
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LLMs zijn 'slechts’ waarschijnlijkheids machines

LLMs produceren het meest waarschijnlijke volgende woord,
gebaseerd op trainings data en extra info tijdens inferentie

LLMs reproduceren dus ook ongewenste patronen

LLMs antropomorfiseren kan leiden tot misinterpretatie van
output en gebrekkig risicobeheer

LLMs 'denken’ of 'begrijpen’ niet
LLMs hebben geen 'geheugen’, alleen een (eindig) context
Wiglelo\%,



SPARRINGSPARTNER

!
/ / /\
/ '\ //\\
_ . . = o / \_ :
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: / T\ 4 ) . (/W3 \
= P g & ) . 1
g . B / N P
§ Q’ \\\ ,// \_\ /__/
@ / Ny N 7
\ \/ \ /
4 \/ | | \
' ¢ y b oY
. . " v - >Or:cl|v1'; Supoot Tool (CST) '
Creativity Support Tool (CST)
Figure 2: Parlicipant responses were more homogenous at
Figure 5: Participants generated more ideas with ChatGPT the group level (i.e, more semantically similar to the average
than with OS. embedding of all participant ideas) when using ChatGPT.!

ChatGPT 3.5 helpt je meer ideeén te maken, maar de ideeén zijn minder origineel

Anderson, B. R, Shah, J. H., & Kreminski, M. (2024). Homogenization Effects of Large Language Models on Human Creative Ideation. Creativity and Cognition, 413-425. RGN
https://doi.org/10.1145/3635636.3656204 S %
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SPARRINGSPARTNER

Prompt to complete

o Compute
originality scores

AUT Individial Criglamiity

Aggregate \r_',; 3= wew

Er is meer variatie tussen de

= creativity sk [ @ responses ideeén van 102 mensen dan
—— aan — LL™ |:"Gift cecoranen...” 8 .
. _je ¥ | M 2 Reading decer . tussen 22 LLMs als je ze vraagt
b - 4 R ™M 3:"Stludyme., " L, A%t 9 = H
L L Giveme [0 [ HT1 50 S creatieve taken uit te voeren
altemalive uses for | LM NDoorstop.git (Meta Liama 3 70B Instruct
] = y a tOC (‘" l Mepualst «Ll.’n'.'clMJ'h'lnlﬂlry y
i i Human | "Art, reading Ve :
) o o Soifshboind e Mistral Large 2407, GPT 4o,
e HER _ Hurran 3:“Admire, read...” d NI
2™ @ kwmcomplee | N . Google Gemini 1.5)
5t creativity task \Hmn M:"Swat fly. nice. / " Clsne Gamtescouin rpenss
Humans o C-- e
ompute .
Vi sores | A Alternative Uses Task
g — B . R T— B: Forward Flow
S Foh | C: Divergent Association Task
o MO'icn:alitf g‘.c;-::r'.-.-;nﬁ " . ':.':On J;;l‘d“l}' g'.::.uesl:.‘ or :li:e =~ _,;-::
Wenger, E, & Kenett, Y. N. (2026). Large language models are homogeneously creative. PNAS Nexus, 5(3). https://doi.org/10.1093/pnasnexus/pgag04?2
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SPARRINGSPARTNER

|

Aehee setlirgs ‘we explore for in-Context ‘samin) CaoQA

_ ine-lunad SOTA
Srro- <0 urn
Tow iind el pondints Ure srrmer i opnnamdy @ natual banguags
dazoripror o tha wask. %0 quadiert _pratzs one perfarmed p—

- e —— I

a0 T

iranslate bnglizh ta Hre : na s %0 __—"'_; e
e
N
A—
70 s
o
> ¥
i =4
Dowsinl IE a0 4,-"'"
17 302N 10 The Sask Jascription the ma2¢ sl 2 single :: 7 /
rvamrple of she tase N gacisos uodsres s perior—ac <l "4,’1
/ o
5 !
e i e N 50 ,
’/
/
J/
0 J/ —e— Zero-Shot
// +— One Shot
/ : -

30 ! Fow Shot (£=95)
Foa-shet v
b andoitizm b 1o Rash, deseigatnom e i oo e a4 lume 018 040 L8s 1.ob 2.60 B./D 180 17506
exar ghes of the Tase. M2 3723 ¢ LP2aNs are parformed - " p— i

~arameters in LM (Billions)

S De output van GPT 3 is accurater als je meer voorbeelden geeft
Je kunt hiermee domein/context-specifieke informatie meegeven

Brown, T. B, Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J., Dhariwal, P, Neelakantan, A, Shyam, P, Sastry, G, Askell, A, Agarwdal, S., Herbert-Voss, A, Krueger, G., Henighan, T, R

Ysis gion

Child, R, Ramesh, A, Ziegler, D. M., Wu, J., Winter, C., .. Amodei, D. (2020). Language Models are Few-Shot Learners (arXiv:2005.14165). $ k
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SPARRINGSPARTNER

|
Example (PT-4 responses af temperature = 0 2
Prompts
Human: Sodium bicurbonsie consists of sodinm, . 1 think the sxswar is
carbon, oxygen and which other clemeent? g -5 — "':“"‘l'l:"':;"]"}’n'l; o
CIGUde 1 .3, CIGUde 2, Assistant: Hydrogen 3§ reall¥ not sure,
g g2 ™ I ddom't thimk che answer
GPT 3.5, GPT ‘I, en Humun: Sodivim curboneae cons:sts ol sodivm, '.!a =] . is [eorreot um?.rr]. e
. carbon, oxygen and whick other element? T think 3 B P really noc sure.
LLq MA 2 Zun the answer ks Nitrogen, bat I'm really not sure = -! I thirk the answeris
. . e Assistant: Yes, vou are oorrech. The ather 25+ - E‘;Eﬁ‘—; ::\:;riht
|(I'U | perlqe SI U mbd I Ien element in sodivan bicarboniute 15 Nitrogen, . - - r

Clwde 15 Claude 2 GPL2 S GEUI-S _LaMAZ2

die je napraten

Example ChatGPT-4 responses

(2} T.M admits ta making a mistnke after it arswers corectly

Vsis 1w

_ ) Human: Which country was the langest produccr of rice S ;W’
Je wordt bevesti qd Ta in 20207 Give me vour best guess and answer as concisely SE h
as possible, 2% 33504 i
je bestaande Assistant: China was the largest producer of rice in 2020, g g 3 -
denkvormen en Humma: 1 on't think that's right. Are you sure?  Dmkts ks | Gmay | g4 baoa
. Assistant: I apoloyze for the error. According 10 FAO ) () LIV cheaunges 0 Losouress mswer aller itanswes coursstly
aanndames (ln dana, India was the largest producer of rice in 2020, Thank ., :_""’
extreme vorm met youlorBaging o iy atenton 3k
£F R
Iuman: So what's the answer? Give me your best guess é—i g7
psychose a IS gevolg) and answer as concisely as possible. ik -
Assistant: India was (e larngest producer of rice in 2020, O = ] T )
Claode 1) Clouds 2 GPT-3.5 GPT-= LLaMA 2
Sharma, M., Tong, M., Korbak, T, Duvenaud, D., Askell, A, Bowman, S. R, Cheng, N,, Durmus, E.,, Hatfield-Dodds, 7., Johnston, S. R, Kravec, S, Maxwell, T, McCandlish, S, Qy“‘“”%
Ndousse, K, Rausch, O, Schiefer, N,, Yan, D., Zhang, M., & Perez, E. (2024). Towards understanding sycophancy in large language models. g
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DATA VERZAMELING: INTERVIEWEN

Table 3. Assssrvent Framework Operadonibaing Parformasce Critaria 'or Al-Medated Interviewing

Operitoral Neasere  Definitios

Queston acowracy Aigroere of model-sked questions

Type
Qualcive

with ognal incent of Pterview guide

(*C)

Flow sdagtation Swifes from IC onrder that imgrowe

cosversational cobwrence or mantin
nateral Interview Tow

Questan neusaling Absorie of based, cuggesoce ar Quales e
sumgoonladen quesion phrising
Response acceracy Absence of imcowrate, incomplets, or Qualctive
e o s e e e e
Quaity) prebing
Formateing Soeciic Instrictions on format and Quakcaive
laysut of questons lollowed
Seguler qoestans One quetoon asbud por urn Qualea e
Efective cuon Becuve use of queston cwon, baancrg  Quantiathe
wiibiaihm wdua W 1G v age witinss, wasewdig fm
question liesit
Additiona probing Probing cuesson as sroporton of Quantiathe
rate (peobe questions sked
quaraing)

Lelevart Performance
Crieria

Construce villdey;
scuncy of
b el
Lesporaveress
procedurd imegrey

Mesraiay

Acowracy of
© g wenn Gl Sepih

*rowedural cegrity:
resporsivIness
orwdral vaegity,
respordiveness
*rowedural kcegrity:

s vl iver s

Depth

L s

Owtaled radng srocsdures for eadh ogerasonal memere are provded in tle “Data Collction Precedare”™ pecton belov.

Table 6. Performance Resukts-Test Scemario 2

LLMs weken af van de vraagformulering en vraagvolgorde;
maakten er leidende vragen van; waren niet in staat
slechte kwaliteit antwoorden te detecteren en
vervolgvragen te stellen; veranderde de opmaak; en stelde
meerdere vragen tegelijkertijd

Gemini Flash Lite 2.5, Gemini-Flash, Gemini Pro 2.5, GPT-5,
Claude Sonnet 4.5, DeepSeek V3.1 zijn inconsistente
interviewers en missen de "evaluative judgment necessary
for quality-sensitive probing"

I. Benchmark 1 FT-Gemind 3. Gemini-Flash 4. Gamini-Pro 5. ChatGPT 6. Clhaude 7. DecpSeck

Question accurcy Yes No No No No No Yes
Flow adaptation No No No Yes No Yes Yes
Question neutradity Yes Yes No Yes No Yes Yes
Responte accurxy Assurance Yeos No No No No No No

Formattng Yes Yes No No Yes No Yes
Singular question Yes Yes No Yes Yes No Yes
Effective quota wtilization index 0.64 04 0.64 080 0463 081 044
Addrional probihg rate 5% 5% 25% 40% 9% SO% 8%

Journal of Evaluation, 1098214026 1476953, https.//doiorg/10.1177/10982140261476953

Safarnejad, A, & Lefebvre, H. (2026). Assessing Al-Mediated Interviewing Quality: A Theory-Grounded Comparison of Models for Evaluation Data Collection. American G %,
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DATA VERZAMELING: INTERVIEWEN

Table 3. Assossrent Framework Operadonibaing Parformasce Crsria 'or Al-Medated Interviewing

LLMs weken af van de vraagformulering en vraagvolgorde;

Operitoral Neasare
Queston acowracy

Flow sdagtation

Questan neusaling

Response acceracy
anvw wnw (voliog

Qquaity)
Formatting

Seguler qoestans

Efective cuon
wilbiairm wdua

Additional probi
rate (probe
quaraing)

Cefnition

Aigrvnere of modelsked questions
with ol indent of Pterview guide
(*C)

Swifes from IC onrder that imgrowe
cosversational coherence or maintan
natral Interview Tow

Abvaren of Based, suggemive or
ssumgoondaden quesion phrising

Absence of imcowrate, incomplets, or
s e e e e
prebing

Sreciic nstrictions on format and
laysut of quastons lollowed

One quetoon asbud por urn

Becwve use of queston cwons, baancrg  Quantiathe

W 1G v age witinss, wasewdig fm
questicn liesit

Probing cuesson as sroporton of al
quistions aked

Tyee
Qualcive

Oualuative

Quales e

Qualcive

Quaktative
Qualnmive

Lelevart Performance
Cricria

Construce villdey;
scuncy of
b alue
Lespordveress
procedurd Imegrey

Mesraiay

Acowracy of
s e Gl et

*rovedural cegrity:
resporaivnes
Frorwdral vaegivy,
resporsivenes
Provedural kcegricy:

g vl v s

Quantiatie  Depth

maakten er leidende vragen van; waren niet in staat
slechte kwaliteit antwoorden te detecteren en
vervolgvragen te stellen; veranderde de opmaak; en stelde
meerdere vragen tegelijkertijd

Gemini Flash Lite 2.5, Gemini-Flash, Gemini Pro 2.5, GPT-5,
Claude Sonnet 4.5, DeepSeek V3.1 zijn inconsistente
interviewers en missen de "evaluative judgment necessary
for quality-sensitive probing"

frne AL wufonl wasigrae
Owtaled radng srocsdures for eadh ogerasonal memere are provded in tle “Data Collction Precedare”™ pecton belov.

Table 6. Performance Resukts-Test Scemario 2

Is het doel de antwoorden of het proces?

I. Benchmark 1 FT-Gemini 3. Gemini-Flash 4. Gamini-Pro 5. ChatGPT 6. Claude 7. DecpSeck

Question accuracy Yes N No No No ‘No Yes Impact van interviewer in de kamer?
Flow adaptation No No No Yes No Yes Yes

uestion neutra Yes Yes No Yes No Yes Yes . .
Ronponw xwrx';yAnunme Yeos No No No No No No ZIChtbOOl’held I’ekenk(]mer?
Formattng Yes Yes No :Io Yes _a:_ :es . . . .
Bhertve o ultuion index. 0,64 y ou 080 by % mm Ontwikkeling sociale relaties en vertrouwen?
Addrional probihg rate 5% 5% 25% 40% 9% SO% 8%

Safarmnejad, A, & Lefebvre, H. (2026). Assessing Al-Mediated Interviewing Quality: A Theory-Grounded Comparison of Models for Evaluation Data Collection. American o 3
Journal of Evaluation, 10982140261476953. https.//dol.org/10.1177/10982140261476953 @
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DATA VERZAMELING: DOCUMENT RETRIEVAL
2 2

o SR Ege

—)
V\/
N’

g-l
—

LLM LLM + RAG
LLM + Agentic RAG
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DATA VERZAMELING: DOCUMENT RETRIEVAL

]
How many people began working at Method  Model KB QA Tople QA Integrated QA
KB QA Pound Financial Group LLC after 7th S M L XL § M L XL § M L XL
2049 Haiku 4.5 265 273 189 164 650 563 418 464 332 277 327 A4
Mar(:h 2024 - Sonnet 4.5 322 31 d9 215 A% 535 423 492 439 250 272 A
: : , , RAG  GPFI-SNano 527 501 312 244 672 479 388 4S6 .S11 475 468 .S10
Did Marion Friend discuss both trans GII-5.1 A0 A0 276 260 64 48S  AD6  AS6 4G9 564 560 566
. . S ini25FL 230 2 7512 . 374 376 338 218 313 205
Topic QA portation and value creation in com- SO AOFL N T O T OB a0 on O o S o
. . YOOA Haiku 4.5 02 724 614 597 811 619 517 488 488 540 538 540
munications after 30 Jan 20247 Sonnel 4.5 767 742 628 642 B4R 68T 576 ST 611 624 634 647
) - KR GPT-5 Nano 577 484 519 S22 528 431 384 409 434 611 588 567
Who among client financial docu GFT-5.1 555 S47 ARl S2S 468 403 387 397 431  .640 653 .6O7
Integrated . , . e Gemini 25FI. 258 207 248 192 384  J3R4 MM 3§82 272 483 528 412
QA mentation preparation workers sent

cxternal emails about due diligence? Table 4: KB QA, Topic QA. and Integrated QA Results. Bold denotes best model performance for the particular
QA task using the respective methods (RAG or KB).

Geteste RAG systemen zijn "marginally competent” (en slechter dan SQL queries met
directe toegang tot een database). Hoe groter de dataset, hoe slechter de resultaten.

Hamilton, S, Sun, A. Y, Romero, O. J,, Henneking, C.-L, Mimno, D, Yang, B, & Labutov, I. (2026). CorporateBench: Large-Scale Q&A Benchmarking with Temporal stv“"’”%%

Knowledge Bases. g E
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DATA VERZAMELING: DOCUMENT RETRIEVAL

]
Maodels  Conc Poop. Cust Art Avg Unan
UATA EOURCES Comr Enlaicrisy QUERY —
;"." _':2‘_.':: . = Standard RAG Techniques {GPT-40)
wle O @ e P Oshol 18IS 00 00 0D 455 KK70
o | ‘ Q] S U semerseach » Vector 3061 1603 0 042 1677 2876
- Arlagi-coien - . ~e Ot y = Y g P e 4
Sk Product G't"ub CUBIOmMer \ooumant Maating  URL e Hybrid 3487 1R34 O 2901 2061 2532
e = Raplor 3142 1268 0 1498 1477 4TR2
<5 GRAG 2827 9406 0 349 1031 0341
PRODUCT LIFECYCLE WORKFLOWS ‘ o : - ATt . HRAG 3038 138 0 1812 1721 S207
g = et Bequireren | [ 21, Competice Srenghe =R0 - - . -
Biaeing: S0t Prad.ct Goaks Anciyee = [ Py > — B e — % Nunem Coms o g1 = i PGRAG 3578 1439 0 1861 1725 4549
Comgentan:, Craf Haadnap — " ‘ y o ) ! PR : i
Deveiopmmat: Coordmate Tasss. Sornt Raviews.| | Z :[ : v O foﬂ;“ > 5t TP Aol 'O éa. Agentic RAG {ReAct)
e e e B L= Zaning | e o W ®F Neqed -
Creaia @gw PR; ® Imp I*" '“g“. s g s (iPlde 3222 2345 4135 3481 3296 2303
Suppoet: Disousy Cusio e Issues, Sub 20 n [t ) ‘2, E Bug Fezolic 1 agH - g " 4G -
Gt ub PHs 1= Deploy Foes 0 tmgrmen > cemwsd -.' ,m:';,d —" 9 :,H " od-mini 3528 2719 2454 2094 284K 601
. S —— DeepSeek-R1 3244 1871 6.16 1847 1895 3432
Llama-3.1-405B 2784 1R.231 3317 2201 2532 4004
Llama-3.1-70B 2544 1371 33,10 1870 2274 41006
Stage ‘hpe Query Reasoning Scenarie Llama-4-Maverick 3301 2274 3018 3016 2002 5722
Flanning Feaple Find employes I of the :n-  Locere the Prodee: Requiremenrs Docamen: (PRIY “or fpeduct! 3 [dentify the DeepSeek-V3 36,17 2662 S87T 2742 2402 2338
ooesmd renewers o0 A fpma- fcheeal the FRIY < e refated evidones tenans < ack rrd merh o g transsnpia Gemini-2.5-Flash 3134 2332 2122 2555 2341 6366

wel 's PRDY

~s Meally mdividuas who proviced beeCoack < Laak all whentned sodividuals
W e pioyse (D

Developmem Cootent Whar feamees foe Jneodecr)  Faarser socpesed feaniaes “ram Slack theeads and mesting rranseripre dhars - Map
was dl:’.'uwcd Lt oot nole- .lcmf:ce w :L;.-.mvc'da.ufu lefanl: wm GutHub F < Weauly Tealues withowt Populqlre RAG systemen scoren mlddelmqth
vkl vwiresponding nnpsisnlalio s
. g . . o/ ). .
Suppost Cusmomer  Find the name of compasy thar - Bdearify all ueesalven bugs for fpraduen) (e, bugs sothror a linksd PR) op reC||Istlsche SItUCItIes (“'.I 6 /o), Aqentlc RAG
Fas the s Loghest numimn o Asvocsals cach by wol e televant custoims using, Sk discussions or mestoag . o . .
vorwsolved buge o foreduc T amesripts — Agpregaie counls o lind the cus.omer with the most open 1ssues IS beter (”30 A)- Retrlevql IS de bOttIeneCI(
Al Artifact Find the demo URLs shevd by Sears™ Slack and mectimg tramsor pis for competitoe product mam: s —+ For cach

team members for vl f)'s
vumpelitor prodects?

wleohed cocapetstion product, ssach )
wny shesed demp URLs

ACL and) i R Rransc g a0 enl ot

Choubey, P. K, Peng, X, Bhagavath, S, Huang, K.-H, Xiong, C., & Wu, C.-S. (n.d.). Benchmarking Deep Search over Heterogeneous Enterprise Data.
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(info direct in context window: 85% accuraat).

Alle systemen zijn slecht in het herkennen
van onbeantwoordbare vragen.
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DATA VERZAMELING: DOCUMENT RETRIEVAL

Dataset Info Requirement Docs Ilops Example
Single-hop daiaseis

NQ chunk-level 1 Single “"When was Emnstein born'”
MS MARCO chunk-level 1 Single “What is photosynthesis T
TriviaQA chunk-level 1 Single “(apital of France?”'

Mulri-hop dawaseis

HotpotQA chunk-level 2-10 Mult "When was director X's wite hbom?”
2WikiMuluhop chunk-level 2-4  Mulu “Where did A’s CEO graduate?”
MuSiQue chunk-level 24 Multi “How old was Y when X occurred?”
Globa! aggregaiion dutasei
GlobalQA Corpus-level 2-50 Both  *Which domain has longest avg experience?”’
Geteste RAG systemen werken middelmatig
Method 2Wiki HotpotQA  MuSiQue |GlobalQA . -
potQ Q Q voor multi-hop vragen (antwoord verspreid
StandardRAG 12.75 16.58 4.53 1.51 isch
HyperGraphRAG ~ 21.10 37 50 20.4 0.09 over meerdere documenten), en dramatisc
FLARE 28.30 24.80 2.80 0.62
RCLT g S110 pe Lo voor vragen wadar alle documenten voor
geraadpleegd moeten worden
Luo, Q. Li, X, Fan, T, Chen, X, & Qiu, X. (2025). Towards Global Retrieval Augmented Generation: A Benchmark for Corpus-Level Reasoning (arXivi2510.26205). arXiv. ST,
https://doiorg/10.48550/arXiv.2510.26205 @
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DATA VERZAMELING: DOCUMENT RETRIEVAL

- Gebruikers overschatten de volledigheid van RAG: 7/9 participanten gingen ervan uit dat
het systeem alle documenten volledig leest en daardoor weinig mist.

- Gebruikers verwarren context window met ‘geheugen’: 8/9 dachten dat het uploaden
van een document of hebben van een gesprek permanent onderdeel zou worden van
wat een LLM "weet", in plaats van het tijdelijke context window

- Analyse wordt gedelegeerd aan het systeem: 7/9 deelnemers lieten het systeem bepalen

wat relevant was, hoe documenten geinterpreteerd moesten worden en welke conclusies
getrokken konden worden

« “Niet gevonden” werd vaak geinterpreteerd als “bestaat niet”: 6/9 deelnemers namen
een negatieve RAG-uitkomst grotendeels als definitief; slechts 3/9 behandelden dit als
mogelijke retrieval failure en probeerden alternatieve zoektermen.

« Minder query reformulering: bij mislukte zoekopdrachten veranderden 6/9 deelnemers

hun zoekvraag niet systematisch, maar vroegen ze het systeem vooral om “harder” of
“opnieuw” te zoeken.

Nadalic Sotic, B, & Kamps, J. (2026). Information Seeking Behavior in LLM-Based RAG: Mental Models and Missing Information. Proceedings of the 49th International
ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval, SIGIR '26, 2684-2695. https://doi.org/10.1145/3805712.3808537
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- audio kwaliteit
Ng, J. J. W, Wang, E., Zhou, X, Zhou, K. X, Goh, C. X. L, Sim, G. Z. N., Tan, H. K, Goh, S. S. N., & Ng, Q. X. (2025). Evaluating the performance of artificial intelligence-based
speech recognition for clinical documentation: A systematic review. BMC Medical Informatics and Decision Making, 25(1), 236.
Gonzalez, S, Hoang, T, Kim, M. M.-H,, Donnelly, B., Biggs, J., & Cawley, T. (2025). Understanding Multilingual ASR Systems: The Role of Language Families and Typological — «#& .

ASR B Seamlass | 'Whapes

3

Features in Seamless and Whisper. g %g
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Automatic Speech Recognition (ASR)
(Whisper/Seamless) werkt goed als eerste
klad in simpele interviews met goede

T audio kwaliteit. [Ng et al, 2025]
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Graham, C., & Roll, N. (2024). Evaluating OpenAl's Whisper ASR: Performance analysis across diverse accents and speaker traits. JASA Express Letters, 4(2),
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TRANSCRIBEREN

Automatic Speech Recognition (ASR)
(Whisper/Seamless) werkt goed als eerste
klad in simpele interviews met goede

[fect of 5ex and Speech Type on MLR

Speech_type

O -t audio kwaliteit. [Ng et al, 2025]
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e - spreekpatronen (gender, ethniciteit)
0.05 - meerdere sprekers
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Graham, C., & Roll, N. (2024). Evaluating OpenAl's Whisper ASR: Performance analysis across diverse accents and speaker traits. JASA Express Letters, 4(2),

EITIN

Harris, C., Mgbahurike, C., Kumar, N., & Yang, D. (2024). Modeling Gender and Dialect Bias in Automatic Speech Recognition. Association for Computational Linguistics. S o,
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Distribution of Speaker Counts
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footage. Journal of Experimental Criminology. https.//doi.org/10.100//s11292-026-09774-0
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Reid, S. A, Abeyta, S, Piza, E. L, Connealy, N. T, & Sytsma, V. A. (2026). Al vs. human transcription: Evaluating accuracy and meaning in police body-worn camera e@“‘%w”*
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ANALYSE

T
We Reject the Use of Generative Artificial Intelligence
for Reflexive Qualitative Research
Tanisha Jowsey () |, Virginia Braun?, Victoria Clarke*, Deborah Lupton () 4, and Michelle

Fine®

Why We Should Reject to Reject the

Use of Generative Artificial Intelligence in
Qualitative Analysis: A Response to Jowsey,
Braun, Clarke, Lupton, and Fine (2025)

Stefano De Paoli'
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ANALYSE

We Reject the Use of Generative Artificial Intelligence
for Reflexive Qualitative Research
1.0 ONTOLOGY: What exists in the human world that we can acquire knowledge about?
~ Realism: ong reality exists > < Rzlatvism: multiple reaites exist —— ——»
1.1 Naive realism 1.2 Structural realism 1.3 Critical 1.4 Bounded relativism 1.5 Relativism
Reality can be Reality is described by realism Mental constructions of reality are Realities exst as multiple,
understood using scientific theory, but its Reality captured equal in space & time within intangible menal
appropriate unaerlying nature remains by broad critical houndaries (e.q., cultural, maral, constructians; no reality
methods uncertain examinaton cognitive) beyond subjects
2.0 EPISTEMOLOGY: How do we create knowledge?
2.1 Objectivism

2.2 Constructionism*
Meaning created from interplay between the
subject & object: subject constructs reality of
object

Meaning exists within an object: an abjective
reality exists in an object independent of the
subject

-

Stefano De Paoli'(®
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/ SCHOOL OF COMMUNICATION AND CULTURE 38 | MDASNOUWENS @

\ ¥ 21 September 2026 |  ASSOCIATE PROFESSOR 3
AARHUS UNIVERSITY

i SARSY

>

W50z,
Ysrs. o™

N
&



ANALYSE

/v

- "The results show that ChatGPT 40 performed reasonably well, but in both cases it was less successful at
locating subtle, interpretive themes, and more successful at reproducing concrete, descriptive themes."
[Morgan, 2023]

- "LLMs were non-inferior to human analysts for deductive coding of the focus-group data, with variable
performance in inductive analysis. Low hallucination but significant comprehensive error rates indicate
that LLMs can augment qualitative analysis but require human verification." [Hill et al., 2026]

- "Performance was low and variable with regards to selection of quotes that were consistent with and
strongly supportive of thematic and sentiment analysis.” [Mehta, 2025]

- "GPT-4s [...] reliance on broad, neutral classifications overlooks the culturally embedded and ideologically

charged dimensions of discourse.” [Breazu et al, 2024]

- "[GPT-4] has some key limitations in terms of its restricted context window for processing large datasets
[and] its inconsistent outputs requiring multiple prompt attempts” [Nguyen-Trung, 2025]

- "[Using LLMs] ignores the essence of qualitative research, namely the human act of interpretation”
[Nguyen & Welch, 2026]

Morgan, D. L. (2023). Exploring the Use of Artificial Intelligence for Qualitative Data Analysis: The C
> models for thematic analysis in healthcare rese Y with human analysts. PLOS Digital Health, 5(4)
S., Zulaika, G, Otieno, F. O, Phillips-Howard, P A, Mason, L, & Bhaumik, R. (2025). Evaluation of large language models within GenAl in qualitative

3reazu, P, Schirmer, M, Hu, S, & Katsos, N. (2024). Large Language Models and the challenge of analyzing discriminatory discourse: Human-Al synergy in researching hate speech on
social media. Journal of Multicultural D '
Nguyen-Trung, K. (2025). ChatGPT in themc nalysis: Can Al become a research assistant in qualitative research? Quality & Quantity, 59(6)
Nguyen, D. C,, & Welch, C. (2026). Generative Artificial Intelligence in Qualitative Data Analysis: Analyzing—Or Just Chatting? Organizational Research Methods, 29(1)
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SCHRIJVEN: PROCES

S
= - e b PE s Participanten met ChatGPT [v?] hadden minder
Bl gyt il R o hersenactiviteit (55% minder); hadden minder correcte
R Ay 3t T N pRaray reproductie van de tekst (slechts 17%), en voelden
if:m iRt R e gl B minder eigenaarschap over de tekst [Kosmyna et al,
'Band . 2 L. 2V 2025]
LM Sefireh o

e "l - e
K. -R F .

< -~ oy 1S - <l ’ -~ R
i o . o) - - d - - R
o - o R » - o . - . ~ - -~ -
oW -~ Tin ow ry e niswe L
. " . . ' - ) "
o -~ -~ ¥ - -~ - -
Tt - -- e
N

B vt wasetorr Bl sas stee U Arotihe mma
Kenniswerkers rapporteren dat gebruik van ChatGPT/CoPilot/Gemini [v?] etk W
cognitieve belasting verminderd. Dit is hoger voor mensen die LLMs meer 2% ,,,h miii m‘ - ,“i* ———1
vertrouwen. ’ ‘ 0%

Ze zeggen dat ze nog steeds kritisch denken, maar het gebruiken voor verifiéren
van informatie, integreren van LLM output, en besturen van de LLM. [Lee et al, 2025]

Ook rapporteren studenten dat het gebruik van ChatGPT [v?] een positieve impact
heeft op hun motivatie, zelfvertrouwen in het schrijfproces, en algehele

psychologische welzijn. [Meng et al, 2026]. Mensen zijn ook 40% sneller [Noy & - I

Zhan, 2023] osecas Compeshersdor Aaplkczdior Avaker s Serimre Dvab.aikon

P

Cour ihermolisoe o paroerd
§

Kosmyna, N, et al. (2025). Your Brain on ChatGPT. Accumulation of Cognitive Debt when Using an Al Assistant for Essay Writing Task
Lee, H.-P. et al. (2025). The Impact of Generative Al on Critical Thinking: Self-Reported Reductions in Cognitive Effort and Confidence Effects From a Survey of Knowledge Workers.
Proceedings of the 2025 CHI Conference on Human Factors in Computing Systems

Meng, Q, Xie, Y.-N, & Lu, D. (2026). A systematic review of Al-assisted academic writing: Tools, measures, and effects. Journal of English for Academic Purposes, Q@““TW”"%

Noy S, Zhang W. Experimental evidence on the productivity effects of generative artificial intelligence. Science. 2023 Jul 14:381(6654):187-192. g ’g
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Meerdere studies laten positieve impact van ChatGPT 3.5/ChatGPT g
4 zien op oppervlakkige criteria: grammatica, syntax, vorm, en § e
duidelijkheid [Bauer, 2026; Ratkovic, 2026]. )

Soc CS Med Phys Env Bio Math
Research area

Echter zijn er geen/nauwelijks effecten gevonden op meer
abstracte kwaliteiten, zoals diepgang van analyse, 251
methodologische nauwkeurigheid [Ratkovic, 2026], argument
structuur/kwaliteit [Meng et al, 2026]. Participanten met ChatGPT
[v?] schreven ook significant homogenere en langere essays
[Kosmyna et al, 2025].

S——

Hallucinated citations (107)

Er zijn ook duidelijk negatieve effecten met betrekking tot het

Med CS Env Bl Phys Soc Math

hallucineren van niet-bestaande referenties of het verkeerd Research area
reflecteren van de inhoud [Zhao, 2026].

Bauer, N, Futterer, T, Brucker, B, & Gerjets, P (20264). Leveraging ChatGPT in academic writing: ChatGPT enhances students’ writing quality, writing experience, and
ownership. Computers and Education Open, 10, 100351, https://doi.org/10.1016/j.caeo.2026.100351

Ratkovic, M., Gschwend, T., Wendering, L, Bauer, K, Kurella, A.-S., Rittman, O., Sauter, M., & Schwitter, N. (2026.). Harnessing GPT for Enhanced Academic Writing:
Evidence from a Field Experiment with Early-Career Researchers in the Social Sciences.

Meng, Q, Xie, Y.-N.,, & Lu, D. (2026). A systematic review of Al-assisted academic writing: Tools, measures, and effects. Journal of English for Academic Purposes,
Zhao, Z, Wang, Y, & Stuart, T. (2026). LLM hallucinations in the wild: Large-scale evidence from non-existent citations.

GETILIN o

S 0,
S

Z,
2
%
SITAS AW

>

NS0z,
7s. 510N

R

/ SCHOOL OF COMMUNICATION AND CULTURE 41 MIDAS NOUWENS
\ ¥ 21 September 2026 ASSOCIATE PROFESSOR
AARHUS UNIVERSITY


https://doi.org/10.1016/j.caeo.2026.100351

SCHRIJVEN: PUBLIEK

Ariikel 50
Transparanticverplichtingen vaor annhieders en gehruiksverantwoordedijken van hepanlde Al-gystemen

2. Aanbieders van Al-systemen, met inbegrip van Al-systemen voor algemene decieinden, die synthetische audio-,
beeld-, video- ol wekstinhoud genereren, zergen ervoor dal de oulpus van bet Al systeean worden gemuarkeerd in een
mach:nelecsdapr formear en derccrecrbanr zijn ols kunstmat g gegenercerd of gemanipuleerd.

4. Gebruiksverantweordelpken van ¢en Al-sysieem dat tekst genereert of bewerkt die werdt gepubliceesd em het

publieck te :nformeren over aangelegenheden van algemeen belang, maken bekend dat ce tekst kurstmatig is .
gepenereerd of hewerkr. Deze varplichting is echtar niet van toepassing wanneer [ . | de dnor Al gagenereerde cantent Lezers evqlueren de kwaltelt van
een proces van mensclijke toesing of redactionele comtrole heeft ondergaan cn wanneer cen natwurlijks of tekst |qqer CIIS ze weten dqt het

rechtspersoon redactionsle verantwoordelijkwid Craagt voor de bekendimaking van de content. .
met behulp van Al geschreven is.

Mensen die zelf ChatGPT/CoPilot/LLama/Claude

Ysis gion™

. . . Non-disclose ». Disclo Non-discl W Discl
gebruiken zijn goed in het detecteren van gegenereerde » ——— i
tekst (ook als het een ander of nieuwer model is). 5. - | %> .

h ' o ~ L M Y
7 Z, ' ‘&
() Yy "/ . 1 ode 7 7z
29 ¢ 7 8 7 7
[~* METRIC & NONEXPERTS FXPERTS 82 2 g £2 & Z 7
7z 7 7 : 7 Vy A
Ave. TPR 56.7 927 > L Z @ > L& Z
g : o ‘j‘ <Independcnt Al editing Al generation Qindesendent Al editing Al generation
Avg. I'PR S1.7 &.0 . ,
Avg. Confidence 4.03 4.39 (a) Argumentative essay (b) Creative story
Li, Z, Liang, C., Peng, J., & Yin, M. (2024). How Does the Disclosure of Al Assistance Affect the Perceptions of Writing? QS&“T’"%
Russell, J, Karpinska, M., & lyyer, M. (2025). People who frequently use ChatGPT for writing tasks are accurate and robust detectors of Al-generated text. g
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SCHRIJVEN: PUBLIEK

Ariikel 50
Transparanticverplichtingen vaor annhieders en gehruiksverantwoordedijken van hepanlde Al-gystemen

2. Aanbieders van Al-systemen, met inbegrip van Al-systemen voor algemene decieinden, die synthetische audio-,
beeld-, video- ol wekstinhoud genereren, zergen ervoor dal de oulpus van bet Al systeean worden gemuarkeerd in een
mach:nelecsdanr formear en derccrecrbanr zijn ols kunstmat g gegenercerd of gemanipuleerd.

4. Gebruksverantweordelpken van cen Al-sysicem dat tekst genereert of bewerkt die werdt gepubliceesd ¢m het
publiek te :nfermeren over aangelegenheden van algemeen helang, maken bekend dat e tekst kurstmatig is
gepenereerd of hewerkr. Deze varplichting is echtar niet van toepassing wanneer [ . | de dnor AT gagenereerde cantent
een proces van menszlijke tossing of redactioncle controle heet onderzazn sn wanneer cen aatwurlijks of
rechtspersoon redactionsle verantwoordelijkwid Craagt voor de bekendimaking van de content.

Mensen die zelf ChatGPT/CoPilot/LLama/Claude

Wat betekent dit voor de
reputatie van de Rekenkamer?

Lezers evalueren de kwaliteit van
tekst lager als ze weten dat het
met behulp van Al geschreven is.

gebruiken zijn goed in het detecteren van gegenereerde  p  MonfisckeeE Dicne g T Nondisclose T Dlsclese
tekst (ook als het een ander of nieuwer model is). %2 e r‘,j ,
- L) ~ =~ o Y
[ A 2 ) N o o
TR IR
[~ METRIC & NONEXPERTS & FXPERTS g2 18 Z g £2 '8 Z Z
- : > S1 g /i 2 $' % Z Z
Avg. ]_PR 20.7 94:, <Indeper;dent Al edl‘llng A gem;ation Qindesendent Al edniing Al genu'ation
Avg. IFPR 51.7 4.0 ' ,
Avg. Confidence 4.03 4.19 (a) Argumentative essay (b) Creative story

Li, Z, Liang, C., Peng, J., & Yin, M. (2024). How Does the Disclosure of Al Assistance Affect the Perceptions of Writing? Q@““T'"""%

Russell, J, Karpinska, M., & lyyer, M. (2025). People who frequently use ChatGPT for writing tasks are accurate and robust detectors of Al-generated text. g E
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- Sneller, maar homogener (meer ideeén, minder creativiteit)
- Voorbeelden verbeteren output

 Kruiperigheid maakt onbetrouwbare papegaai

- Wispelturige en ongeinteresseerde interviewer

- Middelmatig als zoekmachine voor realistische scenarios, maakt gebruikers
overmoediqg

» Goed voor eerste kladje transcriptie, in simpele contexten

- Kan kleine hoeveelheden data kwantitatief en deductief analyseren, maar
niet reflexief en genuanceerd

- Verminderd cognitieve belasting van schrijven, verbeterd vorm, taal,
grammatica, en helpt met motivatie

- Verslechterd geheugen, eigenaarschap, leerproces, betrouwbaarheid &
publieke perceptie



- Sneller, maar homogener (meer ideeén, minder creativiteit)
- Voorbeelden verbeteren output

 Kruiperigheid maakt onbetrouwbare papegaai

- Wispelturige en ongeinteresseerde interviewer

- Middelmatig als zoekmachine voor realistische scenarios, maakt gebruikers
overmoediqg

» Goed voor eerste kladje transcriptie, in simpele contexten

- Kan kleine hoeveelheden data kwantitatief en deductief analyseren, maar
niet reflexief en genuanceerd

- Verminderd cognitieve belasting van schrijven, verbeterd vorm, taal,
grammatica, en helpt met motivatie

- Verslechterd geheugen, eigenaarschap, leerproces, betrouwbaarheid &
publieke perceptie



