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Abstract 

De evolu+e van nieuwsconsump+e rich+ng de ‘answer economy’, gekenmerkt door ‘zero-click- 
searches' en sterk gepersonaliseerde nieuwsstromen, verhoogt de druk op nieuwsorganisa+es om 
betrouwbare, contextueel correcte antwoorden aan te leveren. Tegelijk tonen recente onderzoeken 
van onder meer de EBU, BBC en NewsGuard aan dat genera+eve AI-modellen en hun onderliggende 
LLM-architecturen momenteel onvoldoende betrouwbaar zijn voor journalis+eke toepassingen: 
gegenereerde antwoorden bevaOen geregeld feitelijke onnauwkeurigheden en schenden vaak 
klassieke journalis+eke normen zoals par+jdigheid, het onderscheid tussen feiten en meningen en 
kwaliteitsvolle contextuele duiding. 

Dit onderzoek test in hoeverre Retrieval Augmented Genera+on (RAG) de presta+es van LLM’s kan 
verbeteren binnen een financieel-economische nieuwscontext. Vier modelcondi+es worden 
vergeleken: (1) NL-RAG—een Vlaams/Nederlandstalig ChocoLlamamodel met toegang tot een 
ar+keldatabase van Trends; (2) NL-Chat—dezelfde basisversie zonder kennisdatabase; (3) EN-RAG—
een Engelstalig Mistralmodel met koppeling aan dezelfde database; en (4) EN-Chat—de standaard 
Engelstalige variant zonder RAG-integra+e. De ar+kelendatabase en de gebruikersinput zijn steeds 
Nederlandstalig; bij de Engelstalige condi+es (3) en (4) zijn er waar nodig vertaalstappen ingebouwd 
tussen het Nederlands en het Engels. 

De resultaten beves+gen eerdere interna+onale bevindingen dat de grootste tekortkomingen bij AI-
modellen liggen in de feitelijke nauwkeurigheid en in het voorzien van kwaliteitsvolle context in het 
antwoord. RAG vermindert erns+ge feitelijke fouten aanzienlijk, al blij[ het probleem van onvolledige, 
oppervlakkige of intern tegenstrijdige context ook in RAG-systemen bestaan. Het NL-RAG-model 
presteert het sterkst over de meeste evalua+edimensies, wat suggereert dat taal en domein specifieke 
afstemming leidt tot meer genuanceerde integra+e van opgezochte informa+e. Tijdens de evalua+e-
enquête valt ten sloOe op dat professionals systema+sch meer context verwachten dan studenten, 
vooral bij complexere vragen. Dit illustreert dat een dergelijk systeem adequaat moet kunnen omgaan 
met een diverse gebruikerspopula+e met even diverse verwach+ngspatronen, en beves+gt dat 
journalis+eke kwaliteit niet alleen draait om correcte feiten, maar ook om voldoende duiding, 
begrippenkaders en expliciete onzekerheid waar nodig. 

Samen wijzen de bevindingen erop dat RAG een belangrijke vooruitgang biedt voor verantwoord AI- 
gebruik in de nieuwssector, maar dat nuance, contextverwerking en domein specifieke op+malisa+e 
cruciale aandachtspunten blijven. 
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1. Inleiding 

1.1. Actuele relevantie 

Reuters Ins+tute for the Study of Journalism voorspelt in 2026 dat het publiek in toenemende mate 
nieuws consumeert via AI. De tradi+onele methoden om nieuws te vinden, worden vervangen door 
een mechanisme waarbij mensen nieuws ontdekken via AI-gedreven chatbots, zoekmachines en 
andere AI-hulpmiddelen. 

Answer economy 

Dit leidt tot de opkomst van een 'answer economy' (antwoordeconomie), waarbij gebruikers niet langer 
volledige ar+kelen lezen, maar in plaats daarvan een AI-assistent vragen om informa+e te filteren op 
basis van hun specifieke behoe[en en context. Het resulteert in een verdere afname van een direct 
bezoek aan nieuwswebsites, aangezien AI-tools de informa+e onmiddellijk op het scherm van de 
gebruiker samenvaOen of vertalen, en een s+jging van het aantal ‘zero-click-searches’ (Newman, 2026). 

Ondanks de snelle adop+e van chatbots, blijven er grote zorgen over de nauwkeurigheid van de 
informa+e en de neiging van AI-modellen om te hallucineren. Met andere woorden, de neiging van AI-
modellen om antwoorden te verzinnen en als waarheid te presenteren, ook al beschikt het AI-model 
niet over de juiste trainingsdata of info om de vraag adequaat te beantwoorden; het AI-systeem “zegt 
maar wat”. Gebruikers vertrouwen steeds vaker op deze tools voor informa+evoorziening, terwijl de 
betrouwbaarheid van de output niet al+jd gegarandeerd kan worden. 

Er is ook de bezorgdheid dat nieuwsorganisa+es de controle verliezen over hoe journalis+ek wordt 
gepresenteerd. Er is geen ‘voorpagina’ of vaste volgorde meer; AI-modellen breken ar+kelen in stukken 
en gebruiken alleen de fragmenten die ze nodig hebben voor een specifiek antwoord. De ‘answer 
economy’ vervangt de tradi+onele ar+kelvorm door interac+eve, gepersonaliseerde AI-interfaces.  

AI binnen redac;es vs. AI buiten redac;es 

De column ‘In 2025 is de journalis;ek op een kantelpunt beland1’ van Peter Vandermeersch, fellow 
Journalis+ek en Maatschappij bij Mediahuis sluit daarbij aan. Vandermeersch ziet 2025 als “een 
kantelpunt waarin sluimerende ontwikkelingen zich onontkoombaar aandienden en waarin de kern van 
journalis;ek verschuiA van produceren naar interpreteren, filteren en controleren.”  

In zijn column beves+gt Vandermeersch het gegeven van die ‘answer economy’ waarbij AI een 
dominante rol speelt: “Niet AI binnen redac;es bedreigt het vak, maar AI buiten redac;es: 
systemen die zonder journalis;ek oordeel massaal synthe;sche content produceren die eruitziet als 
nieuws, maar het niet is.” Volgens hem is er behoe[e aan “journalis;ek die technologie beheerst, 
transparan;e omarmt, samenwerkt met creators die jongeren en anderen bereiken en – met vallen en 
opstaan – vooral blijA doen wat geen enkele machine kan: de waarheid blootleggen.” 

 

 
1 h;ps://www.nrc.nl/nieuws/2025/12/17/in-2025-is-de-journalisIek-op-een-kantelpunt-beland-a4915413 
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Hypergepersonaliseerd nieuws 

Voorspellingen zien gebruikers, ondanks de onbetrouwbaarheid van AI, chatbots vaker gebruiken voor 
nieuwsgaring. Verwacht wordt dat een selecte groep nieuwsredac+es hierop inspeelt (of al ten dele op 
inspeelt) en chatbot-ach+ge tools ontwikkelt om aan te sluiten bij de manier waarop gebruikers nieuws 
vandaag willen consumeren. Denk aan ini+a+even van FTimes (chatbot Ask FT), A[onbladet (chatbot 
Hej A[onbladet) en VG (chatbot Hei VG). Allemaal voorbeelden waarbij abonnees via een AI-integra+e 
vragen stellen aan gepubliceerde ar+kelen en nieuws op maat ontvangen. 

Hoewel personalisa+e van nieuws niet nieuw is, hebben recente AI-ontwikkelingen de mogelijkheden 
voor grootschalige hyperpersonalisa+e van nieuws ingrijpend veranderd (Newman, 2025). 
Taalmodellen (LLM’s) maken nieuws toegankelijk op elk kennisniveau. Minder populaire nieuwsthema’s 
krijgen een hogere betrokkenheid. Plots gaan ook moeilijker te bereiken doelgroepen in interac+e met 
nieuws. Gebruikers krijgen direct antwoord op al hun nieuwsvragen en complexe concepten worden 
op een begrijpelijke manier uitgelegd. Kortom, nieuws is toegankelijker, wordt laagdrempelig(er) en de 
gebruiker hee[ het gevoel ‘in control’ te zijn van de nieuwservaring (Schori, 2025). 

 

2. Taalmodellen 

2.1. Beperkingen van huidige taalmodellen in een journalistieke context 

Recente evalua+es tonen aan dat genera+eve taalmodellen momenteel onvoldoende betrouwbaar zijn 
voor gebruik in een journalis+eke context. Een studie van de BBC2 in februari 2025 hee[ meerdere 
toonaangevende AI-taalmodellen getest op nieuws gerelateerde vragen. Dit bracht structurele 
problemen aan het licht wat betre[ de feitelijke nauwkeurigheid.  

Meer dan de hel[ (51%) van de door AI-gegenereerde antwoorden op nieuws gerelateerde vragen 
vertoont aanzienlijke problemen. Daarbij introduceert 19% van de AI-antwoorden feitelijke fouten, 
zoals onjuiste feiten, cijfers of data. Ook blijkt 13% van de zogenaamd geciteerde passages aangepast 
of zelfs volledig verzonnen en dus niet daadwerkelijk in het originele ar+kel voor te komen. 

In oktober 2025 publiceerde de European Broadcas;ng Union (EBU)3 samen met de BBC de resultaten 
van een internationaal vervolgonderzoek naar de betrouwbaarheid van AI-chatbots voor nieuws. Aan 
dit grootschalige Europese onderzoek namen 22 publieke omroepen uit 18 landen deel, waaronder 
VRT. De studie toont aan dat AI-assistenten in alle landen, talen en planormen fouten maken. 
Bijna 60% van de gegenereerde antwoorden bevaOen tekortkomingen op het vlak van feitelijke 
nauwkeurigheid. Daarbij wordt meer dan 20% van de antwoorden gecategoriseerd onder de noemer 
“erns+ge problemen”, waaronder onjuiste beweringen, verkeerde causaliteit of het verzinnen van 
feiten. Vooral ook de kwaliteit van de bronvermelding laat te wensen over: in 31% van de gevallen 
ontbreken de bronnen of zijn ze onjuist. 

 
2hIps://www.bbc.com/mediacentre/2025/bbc-research-shows-issues-with-answers-from-arOficial-intelligence-assistants  

3hIps://www.ebu.ch/news/2025/10/ai-s-systemic-distorOon-of-news-is-consistent-across-languages-and-territories-internaOonal-study-by-
public-service-broadcaste  
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Gelijkaardige bevindingen zijn te vinden in een studie van NewsGuard4 van september 2025. De studie 
wijst op systema+sche tekortkomingen in accuraatheid en transparan+e van genera+eve AI-systemen 
voor nieuwsdoeleinden. AI-chatbots zoals ChatGPT en Gemini verspreiden in ongeveer één op de drie 
gesprekken fou+eve of misleidende informa+e. NewsGuard ziet de presta+es van taalmodellen 
verslechteren ten opzichte van vorig jaar. De presta+es verschillen ook sterk per chatbot: Claude en 
Gemini maken rela+ef weinig fouten, terwijl Inflec+on en Perplexity het vaakst onbetrouwbare 
informa+e delen (NewsGuard, 2025).  

Deze vaststellingen beves+gen dat, ondanks de grote vooruitgang in AI, de standaard grote 
taalmodellen onvoldoende garan+es bieden op het vlak van journalis+eke kernwaarden zoals 
correctheid, verifieerbaarheid en contextuele duiding. 

2.2. In RAG we trust 

Om de feitelijke nauwkeurigheid en contextuele betrouwbaarheid van taalmodellen te verbeteren, 
maakt dit project gebruik van Retrieval Augmented Genera+on (RAG). Eerdere studies hebben 
aangetoond dat RAG-systemen de presta+es van taalmodellen significant kunnen verbeteren (Gao et 
al., 2024), vooral wat betre[ feitelijke nauwkeurigheid en bij bronvermelding bij de antwoorden.  

Een tradi+oneel (niet-RAG) taalmodel vergaart kennis doordat het getraind is op een gigan+sche 
sta+sche dataset. De feitelijke kennis die vervat zit in dat taalmodel is dus als het ware “vanbuiten 
geleerd” vanuit die dataset. Elke vraag die vervolgens aan dat model gesteld wordt, wordt beantwoord 
vanuit die vanbuiten geleerde kennis. Dit hee[ enkele significante nadelen: het is moeilijk om het 
systeem te voorzien van nieuwe (lees: actuele) kennis, en het is bovendien moeilijk om te controleren 
waar het taalmodel de informa+e haalt die het vermeldt in diens antwoord. 

Het kernprincipe van RAG bestaat erin het taalmodel toegang te geven tot een externe 
kennisdatabase die fungeert als gecontroleerde en verifieerbare informa+ebron. Om een vraag te 
beantwoorden, zoekt het systeem eerst de bronnen in deze databank op die inhoudelijk het meest 
verband houden met de gestelde vraag. Het taalmodel krijgt daarna de instruc+e om deze opgezochte 
stukjes informa+e te synthe+seren tot een antwoord, zonder daarbij informa+e toe te voegen die niet 
in de bronnen staan. Op die manier leert het taalmodel niet meer “vanbuiten”, maar wordt de 
verantwoordelijkheid voor de feitenkennis grotendeels verplaatst naar de kennisdatabank.  

Een tweede belangrijk voordeel van deze aanpak is de flexibiliteit. In een RAG-systeem is geen 
hertraining of finetuning van de taalmodelparameters vereist als er nieuwe informa+e wordt 
toegevoegd. De kennisbasis kan rela+ef eenvoudig worden uitgebreid, aangepast of opgeschoond door 
data toe te voegen of te verwijderen uit de database. Dit maakt RAG bijzonder geschikt voor 
journalis+eke toepassingen, waar actualiteit en correctheid cruciaal zijn. 

Klassieke werking van een taalmodel 

Bij een standaard, groot taalmodel, of large language model (LLM) worden twee soorten input 
aangeleverd. Enerzijds is er de prompt5, die zich doorgaans op de achtergrond bevindt en beschrij[ hoe 

 
4 hIps://www.newsguardtech.com/ai-monitor/august-2025-ai-false-claim-monitor/  
5 Het opstellen van een goede prompt is een kunst op zich die vaak prompt engineering wordt genoemd. 
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het model moet antwoorden. De prompt bevat instruc+es over toon, s+jl, rol of beperkingen van het 
model. Anderzijds is er de user-query6, zijnde de expliciete vraag van de gebruiker, die bepaalt waarop 
het taalmodel moet antwoorden. 

Om een antwoord te genereren baseert het taalmodel zich uitsluitend op patronen en kennis die het 
hee[ opgedaan +jdens de trainingsfase. Het model hee[ geen toegang tot externe informa+ebronnen 
en kan zijn antwoorden niet verifiëren aan de hand van actuele of specifieke documenten. Dit verklaart 
in belangrijke mate de eerder beschreven problemen met onjuiste info en beperkte context. 

 

Uitbreiding naar een RAG-architectuur 

 Figuur 1. Overzicht RAG-architectuur. 

 
©Abhishek Kumar 

No##e: Een overzicht van de klassieke RAG-architectuur. Bij de opzet dient de developer een kennisdatabase (hier 
index store) op te zeBen door de data te chunken en door het embeddingmodel te voeren (inges#on pipeline). 
Daarna kunnen gebruikers de RAG-pipeline gebruiken en vragen (user-query) opstellen die samen met een prompt 
naar een LLM worden gestuurd. Boven op die klassieke LLM-pipeline wordt de query ook naar de kennisdatabase 
gestuurd die de relevante chunks zoekt en ook naar het model stuurt. Op basis van die relevante chunks, user-
query en prompt template stelt de LLM dan een response op. 

In een RAG-systeem, wordt de user-query niet enkel doorgestuurd naar het taalmodel, maar ook naar 
een achterliggende kennisdatabase (zie Figuur 1). Deze database bevat een vooraf geselecteerde 
verzameling teksten die relevant is voor het domein waarin het systeem wordt ingezet. Op basis van 
de user-query wordt gezocht naar teksnragmenten in de database die inhoudelijk het best aansluiten 
bij de vraag. Deze fragmenten worden vervolgens meegegeven aan het taalmodel als aanvullende 
context. 

 
6 Merk op dat je als gebruiker ook kan meegeven hoe het model moet antwoorden. Een dergelijke instruc?e in de user-query 
zal vaak voorrang krijgen op wat vermeld is in de prompt. 
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Hierdoor beschikt het taalmodel niet alleen over instruc+es (hoe te antwoorden) en een vraag (waarop 
te antwoorden), maar ook over expliciete inhoud (waarmee te antwoorden). Dit vermindert de 
asankelijkheid van interne trainingsdata en verhoogt de kans op correcte, onderbouwde antwoorden. 

Opbouw van de kennisdatabase: de Inges;on Pipeline 

De kennisdatabase kan opgebouwd worden uit uiteenlopende tekstbronnen, zoals nieuwsar+kelen, 
dossiers of achtergrondstukken. Een cruciale stap in dit proces is het opdelen van de teksten in kleinere 
segmenten, ook wel chunks genoemd. Chunking is noodzakelijk omdat taalmodellen en 
embeddingmodellen werken binnen contextlimieten7 en omdat seman+sche zoekopdrachten 
preciezer worden wanneer de eenheden van tekst voldoende afgebakend zijn. 

Bij het bepalen van de chunkgrooOe moet een balans worden gevonden. Te grote chunks kunnen 
meerdere thema’s bevaOen en leiden tot minder gerichte zoekresultaten. Te kleine chunks 
daarentegen missen vaak voldoende context, wat de interpreta+e van het antwoord kan bemoeilijken.  

Verschillende chunkingtechnieken worden in de literatuur en prak+jk gehanteerd, elk met eigen voor- 
en nadelen. De meest eenvoudige methode is fixed-size chunking, waarbij teksten worden opgesplitst 
in segmenten van een vast aantal tokens8. Deze aanpak is computa+oneel efficiënt en eenvoudig te 
implementeren, maar houdt geen rekening met seman+sche of structurele grenzen, waardoor chunks 
midden in zinnen of paragrafen kunnen eindigen. Een andere logische oplossing is om een chunk te 
maken per zin (i.e. sentence-based chunking) of paragraaf (i.e., Paragraph-based chunking). Deze 
methodes behouden de gramma+cale integriteit van de tekst, maar is asankelijk van de kwaliteit en 
consisten+e van de brontekst. 

Meer geavanceerde technieken zijn seman;c chunking en recursive chunking. Bij seman;c chunking 
wordt de tekst opgesplitst op basis van inhoudelijke samenhang, vaak met behulp van 
embeddingmodellen (zie verder) die topicverschuivingen detecteren. Deze aanpak kan zeer 
contextueel relevante chunks opleveren, maar is complexer en reken intensiever. Recursive chunking 
combineert structurele en seman+sche principes door teksten stapsgewijs op te splitsen volgens een 
vooraf gedefinieerde hiërarchie (bijvoorbeeld sec+es, paragrafen en zinnen), met als doel chunks te 
creëren die binnen een gewenste tokenlimiet blijven zonder seman+sche cohesie te verliezen. Deze 
methode biedt een goed evenwicht tussen contextbehoud, flexibiliteit en reproduceerbaarheid, en 
wordt daarom in dit project toegepast. 

Na het chunken verwerkt een embeddingmodel de teksnragmenten. Dit model zet woorden om in 
numerieke vectoren. Belangrijk is dat woorden daarbij op een betekenisvolle manier ingebed (vandaar 
embeddingmodel) worden in de mul+dimensionele vectorruimte. Figuur 2 toont bijvoorbeeld dat 
woorden zoals “koning”, “koningin”, “man” en “vrouw” ingebed worden op basis van hun geslacht (links 
naar rechts) en rol (boven en onder).  

 

 
7 Je kan slechts een beperkt aantal tokens (zie hieronder) meegeven aan het model. Het aantal tokens die kan gegeven worden 
is de contextlimiet. Hiervoor worden de prompt, user-query en chunk uit de kennisdatabase samengeteld. 
8 Tokens zijn korte woorden of delen van woorden  
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Figuur 2. Illustra9e van de werking van een embeddingmodel. 

 
No##e: Illustra#e9 hoe woorden via een embeddingmodel worden omgezet in vectoren en ingebed worden in een 
mul#dimensionele ruimte. 

De embedded chunks worden vervolgens opgeslagen in een database. Het volledige proces van 
chunken, embedden en opslaan staat bekend als de inges;on pipeline (zie linkerdeel Figuur 1) en wordt 
eenmalig uitgevoerd door de ontwikkelaars voorafgaand aan het gebruik van het systeem. 

De RAG-pipeline 

Wanneer een gebruiker een vraag stelt, wordt de RAG-pipeline geac+veerd (zie rechterdeel Figuur 1). 
Net als bij een klassiek taalmodel worden de prompt en de user-query naar het taalmodel gestuurd. In 
tegenstelling tot de klassieke workflow wordt de user-query echter ook verwerkt door hetzelfde 
embeddingmodel dat gebruikt wordt voor de kennisdatabase. Hierdoor wordt de query omgezet in een 
vector in dezelfde seman+sche ruimte als de opgeslagen chunks. 

Vervolgens wordt in de kennisdatabase gezocht naar de teksnragmenten die het meest gelijken op de 
gevectoriseerde query. Deze gelijkenis wordt doorgaans berekend aan de hand van correla+ematen 
zoals cosine similarity10. De chunk of meerdere chunks met de hoogste correla+e worden geselecteerd 
en samen met de prompt en de user-query doorgestuurd naar het taalmodel. 

Het taalmodel beschikt op dat moment over drie complementaire informa+elagen: instruc+es over de 
vorm van het antwoord, een concrete vraag en relevante, domein specifieke broninforma+e. Dit stelt 
het model in staat om antwoorden te genereren die niet alleen vloeiend zijn, maar ook inhoudelijk 
beter onderbouwd en beter verifieerbaar. 

 

 
9 Figuur overgenomen van hKps://medium.com/@lmpo/the-evolu?on-of-word-embeddings-da81552e9c92  
10 Cosine similarity wordt op wikipedia beschreven als een waarde waarmee de gelijkenis tussen twee vectoren kan worden 
aangeduid. Het is in feite de cosinus van de hoek tussen twee vectoren. 
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3. Methodologie 

3.1. Implementatie van het RAG-systeem 

Hieronder beschrijven we hoe de huidige situa+e het RAG-systeem hee[ opgebouwd op basis van de 
componenten in Figuur 1. Dit wordt ook samengevat in Tabel 1. 

Tabel 1. RAG-implementa9e 

RAG-bouwsteen Onze implementa#e 

(Enterprise) data PersarIkelen Trends-redacIe (Roularta) 

Chunking algoritme Recursive chunking (LangChain implementaIe) 

Embedding model inRloat/mulIlingual-e5-large-instruct 

Index store Milvus local database 

LLM - ChocoLlama/Llama-3-ChocoLlama-8B-instruct (Vlaams) 
- mistralai/Mistral-7B-v0.2 (Engels) 

Prompt template Zie Prompt templatesecIe hieronder 

No##e: Overzicht van de huidige implementa#e van RAG-bouwstenen. 

Inges;on pipeline 

Data 

Als kennisbasis voor het RAG-systeem werd gebruikgemaakt van een corpus aangeleverd door de 
Trends-redac+e van Roularta. Dit corpus bestond uit meer dan 20.000 persar+kelen (gepubliceerd in 
de periode januari-september 2025), verspreid over zeven thema+sche domeinen: beleggen, immo, 
ondernemen, opiniestukken, pensioen, sparen en verzekeren. Deze thema+sche spreiding laat toe om 
het systeem te testen binnen een brede, maar duidelijk afgebakende journalis+eke context. 

Voorafgaand aan verdere verwerking werd het corpus onderworpen aan een filteringstap. Ar+kelen die 
niet in het Nederlands waren opgesteld (voornamelijk Franstalige stukken) zijn verwijderd, evenals 
content zonder relevante tekstuele informa+e, zoals fotorapportages.  

Chunking 

De gefilterde teksten werden vervolgens opgesplitst in chunks aan de hand van het recursive chunking-
algoritme zoals geïmplementeerd in LangChain11. Zoals eerder beschreven laat deze methode toe om 
teksten hiërarchisch op te delen met behoud van seman+sche samenhang, terwijl de grooOe van de 
chunks binnen vooraf bepaalde limieten blij[. Hierdoor ontstaat een evenwicht tussen contextbehoud 
en precisie bij het ophalen van relevante informa+e. 

 
11 hKps://docs.langchain.com/oss/python/integra?ons/spliKers/recursive_text_spliKer  
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Embedding 

Na het chunken werden de teksnragmenten gevectoriseerd met behulp van het innloat/mul+lingual-
e5-large-instruct12 embeddingmodel. Dit model werd in de MMTEB (Massive Mul+lingual Text 
Embedding Benchmark;d geëvalueerd als één van de best presterende modellen voor (meertalige) 
seman+sche zoektoepassingen.  

De gegenereerde embeddings werden opgeslagen in een lokale Milvus vector database13. Deze 
database fungeert als de kern van de kennisopslag en wordt +jdens de RAG-pipeline aangesproken om 
relevante teksnragmenten op te halen. Het volledige proces van filtering, chunken, embedden en 
opslaan vormt samen de inges+on pipeline en werd éénmalig uitgevoerd voorafgaand aan de 
evalua+efase. 

RAG-pipeline 

LLM 

Voor de keuze van het taalmodel binnen het RAG-systeem werd bijzondere aandacht besteed aan de 
taal- en contextgevoeligheid van het gebruikte large language model. Aangezien dit project zich 
situeert binnen een Vlaamse journalis+eke context, en de meeste grote taalmodellen hoofdzakelijk 
getraind zijn op Engelstalige data of, in het geval van Nederlandstalige modellen, op data uit Nederland, 
werd expliciet gezocht naar een model met training op Vlaamse teksten. 

Het meest performante beschikbare Vlaamse taalmodel dat aan deze vereisten voldeed was 
ChocoLlama/Llama-3-ChocoLlama-8B-instruct14. Dit model is gebaseerd op het Llama-3-8B model van 
Meta en werd door onderzoekers verder gefinetuned op een corpus met Vlaamse taaldata (Meeus et 
al., 2024).  

Om de presta+es van dit Vlaamse model te kunnen a[oetsen tegenover een meer conven+oneel 
getraind alterna+ef, is een tweede taalmodel opgenomen in de evalua+e. Gezien vragen vanuit de 
stuurgroep omtrent datadeling met niet-Europese par+jen, werd gekozen voor mistralai/Mistral-7B-
v0.2, een open source taalmodel ontwikkeld door een Franse start-up. Om een zo eerlijk mogelijke 
vergelijking te maken, werd bewust gekozen voor een Mistral-model met een vergelijkbaar aantal 
parameters (7 miljard) ten opzichte van ChocoLlama (8 miljard). Beide modellen zijn aanzienlijk kleiner 
dan de huidige state-of-the-art modellen, maar grotere Vlaamse taalmodellen zijn op dit moment niet 
beschikbaar. 

Belangrijk is dat voor het Engelstalig model een extra vertalingstap aan de RAG-pipeline werd 
toegevoegd. Deze was tweevoudig. Eerst werd alle input naar het LLM (user-query, prompt-template 
en relevante chunks) vertaald van Nederlands naar Engels. Ten tweede werd het antwoord van het LLM 
vertaald van het Engels naar Nederlands. 

 
12 hKps://huggingface.co/inVloat/mul?lingual-e5-large-instruct  
13 hKps://zilliz.com/what-is-milvus?   
14 hKps://huggingface.co/ChocoLlama/Llama-3-ChocoLlama-8B-instruct  
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Prompt template 

Voor de RAG-pipeline werd gewerkt met een expliciete promptstructuur die het taalmodel verplicht 
om zijn antwoorden uitsluitend te baseren op aangeleverde broninforma+e. De gebruikte prompt had 
de volgende opbouw: 

In deze prompt verwijst {user_query} naar de vraag van de gebruiker, terwijl {context_chunks} bestaat 
uit de teksnragmenten die via de vector database werden opgehaald op basis van seman+sche 
gelijkenis met de query. Door deze expliciete instruc+es wordt het model aangemoedigd om geen 
informa+e te hallucineren en om onzekerheid te expliciteren wanneer de beschikbare bronnen 
ontoereikend zijn. 

Binnen deze RAG-pipeline wordt de user-query zowel naar het taalmodel als naar het embeddingmodel 
gestuurd. Na vergelijking met de embeddings in de Milvus database worden de meest relevante chunks 
geselecteerd en toegevoegd aan de prompt. Het taalmodel genereert vervolgens een antwoord dat 
niet alleen afgestemd is op de vraag en de instruc+es, maar ook inhoudelijk verankerd zit in het 
opgehaalde bronmateriaal. 

 

3.2. Experimentele opzet en evaluatiemethodologie 

Ontwerp van de evalua;evragen 

Om de presta+es van de verschillende AI-systemen te evalueren, werd een set van 121 inhoudelijke 
vragen opgesteld, verspreid over de zeven thema+sche domeinen van het aangeleverde corpus: 
beleggen, immo, ondernemen, opiniestukken, pensioen, sparen en verzekeren. Alle vragen waren 
zodanig geformuleerd dat ze beantwoord konden worden op basis van de persar+kelen die door de 
Trends-redac+e van Roularta werden aangeleverd. De vragen werden voorgelegd aan een panel van 
beoordelaars. 

Voorbeelden: 

• Wat zijn defini+ef belaste inkomsten (DBI)? 

DOCUMENTEN: 

Gegevens die je moet gebruiken: {context_chunks} 

GEBRUIKERSVRAAG: 

{user_query} 

INSTRUCTIES: 

Beantwoord de GEBRUIKERSVRAAG met behulp van de AANGELEVERDE DOCUMENTEN. 

Houd je antwoord gebaseerd op de feiten in de DOCUMENTEN. 

Als de DOCUMENTEN niet de feiten bevatten om de VRAAG te beantwoorden, geef dan 
terug: 

"Ik heb deze informatie niet" 
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• Wat wordt bedoeld met het beursgezegde “So goes January, so goes the year”? 

• Waarom is Taiwan meer dan een handelspartner? 
• Wat is de pensioenkloof? 
• Wie kiest de notaris bij de verkoop van een huis? 

• Op welke manier kan je achterhalen of je aannemer betrouwbaar is? 
• Wat zijn de laatste investeringen van Marc Coucke? 
• Waarom hebben kleine beleggers niks meer te zoeken in aandelen? 

• ... 
 

Binnen deze vraagset werd een onderscheid gemaakt tussen twee vraagtypes. Simpele vragen zijn 
vragen waarvan het antwoord expliciet en leOerlijk in één of meerdere ar+kelen terug te vinden is. 
Complexe vragen vereisen daarentegen een zekere mate van deduc+e of synthese, waarbij informa+e 
uit verschillende passages of ar+kelen moet worden gecombineerd om tot een correct antwoord te 
komen. Dit onderscheid laat toe om niet alleen feitelijke reproduc+e, maar ook inhoudelijk redeneren 
te evalueren. 

Voorbeelden ‘simpele vragen’: 

• Wie komt in aanmerking voor een studiebeurs? 
• Bij wie haalde Showpad de laatste decennia kapitaal op? 
• ... 

 

Voorbeelden ‘complexe vragen’: 

• Waarom is VRT een VTM geworden? 

• In welke mate mag je onbezorgd bijverdienen als je met pensioen bent? 
• ... 

 

Te vergelijken AI-systemen 

Elke vraag werd beantwoord door vier verschillende AI-configura;es om zowel het effect van RAG als 
van LLM (zie LLM-sec+e hierboven) systema+sch te onderzoeken: 

- NL-RAG: een RAG-systeem met een Vlaams/Nederlandstalig (ChocoLlama) taalmodel, 
gekoppeld aan de ar+keldatabase; 

- NL-Chat: een standaardversie van hetzelfde Vlaams/Nederlandstalig (ChocoLlama) taalmodel, 
zonder toegang tot de kennisdatabase; 

- EN-RAG: een RAG-systeem met een Engelstalig (Mistral) taalmodel, gekoppeld aan dezelfde 
ar+keldatabase; 

- EN-Chat: een standaard Engelstalig (Mistral) taalmodel, zonder RAG-integra+e. 
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Beoordelaars en evalua;eprocedure 

32 unieke beoordelaars, bestaande uit 8 Howest-studenten journalis+ek en 24 professionals 
beoordeelden de gegenereerde antwoorden. De beoordelaars kregen telkens een reeks AI-
antwoorden voorgelegd en werden gevraagd deze te evalueren op basis van vooraf gedefinieerde 
kwaliteitscriteria. Niet elke beoordelaar evalueerde alle antwoorden; in plaats daarvan werd 
gestreefd naar een zo breed mogelijke spreiding van beoordelingen over de dataset. Beoordelaars 
hadden geen zicht op de herkomst van een gegenereerd antwoord. 

Evalua;ecriteria 

Elke AI-respons werd beoordeeld aan de hand van vijf dimensies die aansluiten bij kernwaarden van 
journalistieke kwaliteit en eerdere evaluaties van AI-systemen voor nieuws uit de eerder vermelde 
BBC-studies: 

1. Feitelijke nauwkeurigheid 
Hoe zou je de feitelijke nauwkeurigheid van deze reactie beoordelen? 

o Geen problemen – De reactie is volledig accuraat 
o Enkele problemen – De reactie bevat kleine onnauwkeurigheden die de lezer 

nauwelijks misleiden 
o Veel problemen – De reactie bevat significante onnauwkeurigheden die de lezer 

misleiden 
o Ik weet het niet 

2. Onpartijdigheid 

In welke mate vind je deze reactie partijdig of onpartijdig? 
o Volledig onpartijdig – De reactie is neutraal en objectief 
o Enigszins partijdig – Er zit een lichte voorkeur of bias in, maar dit beïnvloedt de 

boodschap nauwelijks 
o Sterk partijdig – De reactie toont duidelijke voorkeur of bias die de boodschap 

beïnvloedt 
o Ik weet het niet 

3. Onderscheid tussen feiten en meningen 
Hoe duidelijk is het verschil tussen feiten en meningen in deze reactie? 

o Heel duidelijk – Het is meteen duidelijk wat feit is en wat mening 
o Redelijk duidelijk – Meestal goed te onderscheiden, maar feiten en meningen 

worden door elkaar gebruikt 
o Onduidelijk – Het verschil tussen feiten en meningen is niet goed te zien 
o Ik weet het niet 

4. Contextuele volledigheid 
In welke mate biedt de reactie voldoende context om begrijpelijk te zijn voor een breed publiek? 

o Volledig duidelijk – De reactie geeft genoeg context om het onderwerp goed te 
begrijpen 

o Redelijk duidelijk – Meestal begrijpelijk, maar mist soms essentiële context 
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o Onvoldoende duidelijk – Er ontbreekt belangrijke context waardoor het antwoord 
moeilijk te begrijpen is 

o Ik weet het niet 

5. Taalkundige kwaliteit 
Hoe beoordeel je de taalkundige kwaliteit van deze reactie (spelling, grammatica, zinsbouw)? 

o Geen problemen – De tekst is taalkundig correct 
o Kleine problemen – Er zijn enkele kleine fouten, maar de boodschap blijft helder 
o Grote problemen – Er zijn ernstige taalfouten waardoor de boodschap onduidelijk 

wordt 
o Ik weet het niet 

Naast de meerkeuze-op+es kreeg elke beoordelaar per dimensie ook de mogelijkheid om in een open 
veld zijn respons te verduidelijken.  
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4. Resultaten 

4.1. Beoordeelde items 

Overzicht van de beoordeelde items 

In totaal werden 406 AI-responsen beoordeeld. Tabel 2 gee[ een overzicht van de verdeling van deze 
beoordelingen over de verschillende experimentele factoren. 

Tabel 2. Verdeling van beoordeelde AI-responsen (N = 406) 

Factor Categorie Aantal beoordeelde items 

Thema Beleggen 88 

 Ondernemen 101 

 Opiniestukken 34 

 Pensioen 50 

 Sparen 31 

 Vastgoed 102 

Vraagtype Simpel 295 

 Complex 111 

AI-systeem EN-Chat 98 

 EN-RAG 111 

 NL-Chat 96 

 NL-RAG 101 

Beoordelaar Professional 302 

 Student 104 

No##e: Omwille van prak#sche redenen zijn niet alle AI-responsen beoordeeld en zijn er hier en daar wat 
ongebalanceerde aantallen. Daarom geven we een overzicht in deze tabelvorm. 
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4.2. Globale resultaten 

Figuur 3. Overzicht van de responsen op alle 5 evalua9edimensies. 

 

No##e: Voor de eenvoud en consisten#e van de visualisa#e werden alle responsop#es herformuleerd naar “Geen 
problemen”, “Enkele problemen”, “Veel problemen” en “Geen idee”. 

Figuur 3 toont een globaal overzicht van de responsen op de 5 evalua+e dimensies. Over alle systemen 
heen situeren de grootste kwaliteitsproblemen zich duidelijk op de dimensies feitelijke 
nauwkeurigheid en contextuele volledigheid. Dit patroon sluit nauw aan bij eerdere bevindingen uit 
de BBC-studie, waarin gelijkaardige tekortkomingen werden vastgesteld bij genera+eve AI-systemen 
voor nieuwsdoeleinden. 

Voor de standaard taalmodellen zonder RAG-integra;e (EN-Chat en NL-Chat) werd vastgesteld dat 
ongeveer 40% van de antwoorden erns;ge problemen vertoonde, terwijl 20 tot 23% werd 
gecategoriseerd als antwoorden met enkele problemen. Het totaal van 60% gerapporteerde 
problemen is in deze vergelijkbaar met de cijfers uit de eerder vermelde BBC-studie. Echter, in de BBC-
studie lag die verdeling anders, met ongeveer 20% erns+ge problemen en 40% minder erns+ge 
tekortkomingen. Dit verschil kan mogelijk worden verklaard door het gebruik van grotere taalmodellen. 

Wanneer gekeken wordt naar de RAG-systemen, blijkt dat het Engelstalige RAG-systeem geen daling 
vertoonde in het totaal aantal gemelde problemen. Voor het NL-RAG-systeem was er wel een duidelijke 
daling naar slechts 48% gemelde problemen.  

Het belangrijkste verschil manifesteert zich echter in de ernst van de problemen. Terwijl er bij zowel 
het Engelstalig als Nederlandstalig Chat systeem een dominan+e is van “erns+ge problemen”, is er bij 
de RAG-modellen een dominan+e van “enkele problemen”. Voor EN-RAG is er een daling van 40 naar 
32%, terwijl dit voor NL-RAG daalt van 39 tot 18%. Dit suggereert dat RAG vooral bijdraagt aan het 
beperken van zwaar fou;eve of misleidende antwoorden, eerder dan aan het volledig elimineren 
van kleinere onnauwkeurigheden. 
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Een gelijkaardig patroon is te zien bij de contextuele volledigheid. Ook hier is er een dominan+e van 
erns+ge problemen bij de Chat-systemen maar een dominan+e van “enkele problemen” bij de RAG- 
systemen. De extra context uit de kennisdatabase komt dus deels tegemoet aan de verwach+ngen van 
de beoordelaars. 

Daarnaast valt op dat de Nederlandstalige systemen over het algemeen iets beter scoren op de 
dimensies taalkundige kwaliteit, onpar;jdigheid en contextuele volledigheid. Dit wijst mogelijk op 
een voordeel van taal-afstemming in een Vlaamse journalis+eke context.  

Om deze patronen verder te analyseren, werden de antwoorden ook numeriek gecodeerd: 
- 0 = Geen problemen 
- 1 = Enkele problemen 
- 2 = Veel problemen 

Antwoorden met ‘Geen idee’ zijn hierbij buiten beschouwing gelaten. Op deze manier kon de presta+e 
van de AI-systemen beoordeeld worden aan de hand van 1 probleemscore (lagere score is beter). Een 
algemeen overzicht van deze probleemscores per AI-systeem is te zien in Figuur 4.  

Figuur 4. Overzicht van de probleemscore op alle 5 evalua9edimensies. 

No##e: De responsen werden numeriek gecodeerd om gemiddelde probleemscores te kunnen berekenen. Lagere 
probleemscore betekent een beter presterend model. 

 

Opvallend hier is dat de NL-RAG over bijna alle dimensies de laagste gemiddelde probleemscores 
behaalde. Een uitzondering vormt de dimensie taalkundige kwaliteit, waar NL-Chat nog net iets beter 
scoorde dan NL-RAG.  
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4.3. Kwantitatieve analyse 

Lineaire regressie aanpak 

Om de impact van systeem- en contexnactoren op de kwaliteit van AI-antwoorden systema+sch te 
analyseren, werden afzonderlijke regressiemodellen geschat voor elk van de vijf evalua+eve dimensies: 
feitelijke nauwkeurigheid, onpar;jdigheid, onderscheid tussen feiten en meningen, contextuele 
volledigheid en taalkundige kwaliteit. 

In elk model fungeerde de probleemscore als aZankelijke variabele. Deze score werd numeriek 
gecodeerd (0 = geen problemen, 1 = enkele problemen, 2 = veel problemen). Antwoorden met ‘ik weet 
het niet’ werden uitgesloten van de regressieanalyses. 

Als onaZankelijke variabelen werden opgenomen: 
- Taal van het AI-systeem (Vlaams/Nederlands vs. Engels), 
- Systeem (RAG vs Chat) 
- Thema (zeven thema+sche domeinen), 
- Vraagtype (simpel vs. complex), 
- Beoordelaar (student vs. professional). 

Daarnaast werd in elk model een interac;eterm tussen taal en RAG opgenomen, om na te gaan of het 
effect van RAG verschilde naargelang de taaltraining van het gebruikte taalmodel. Voor elke evalua+eve 
dimensie werd een afzonderlijke regressietabel opgesteld (zie Tabellen 3–7). 

 

Feitelijke nauwkeurigheid 

Tabel 3. Regressieresultaten voor de ‘feitelijke nauwkeurigheid’ dimensie 

Variabele Coefficient t-sta9s9ek p-waarde 

Taal (NL vs EN) -0.0835 -0.686 0.493 

Systeem (RAG vs Chat) -0.0634 -0.539 0.591 

Thema: Ondernemen -0.2028 -1.605 0.109 

Thema: Opiniestukken 0.0333 0.196 0.845 

Thema: Pensioen 0.1390 0.919 0.359 

Thema: Sparen 0.1129 0.631 0.528 

Thema: Vastgoed 0.0371 0.299 0.765 

Vraagtype (Simpel vs Complex) -0.0001 -0.001 0.999 

Beoordelaar (Student vs Professional) -0.3697 -3.827 <0.001 *** 

Taal x Systeem interac#e -0.2244 -1.332 0.184 

No##e: sta#s#sch significante effecten worden aangeduid met * en uitgelichte effecten (zie ook Figuur 5) werden 
onderstreept. 
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Voor feitelijke nauwkeurigheid zien we een kleine daling van de probleemscore bij systemen met RAG-
integra;e, maar dit effect bereikt geen sta;s;sche significan;e (p = 0.591). Zoals aangetoond in Figuur 
3 zal RAG weliswaar bijdragen aan een reduc+e van erns+ge fouten, maar is de totale foutreduc+e 
onvoldoende groot om in deze analyse als significant effect naar voren te komen. 

Bovendien zien we in Figuur 5 een duidelijk verschil tussen het EN-RAG en NL-RAG systeem. Terwijl 
de daling in gemiddelde probleemscore van EN-Chat naar EN-RAG minimaal is, zien we wel een 
duidelijke daling van de probleemscore wanneer we NL-Chat vergelijken met NL-RAG. Ook dit 
interac+e-effect was echter niet sta+s+sch significant (p = 0.184). 

Een duidelijk en sta;s;sch significant effect wordt daarentegen waargenomen voor het type 
beoordelaar (p < 0.0001). Studenten kennen systema+sch lagere probleemscores toe dan 
professionals, wat erop wijst dat zij minder snel feitelijke onnauwkeurigheden detecteren of als 
problema+sch beoordelen.  

Er werden geen robuuste effecten gevonden voor taal of vraagtype in dit model. Zoals eerder al 
vermeld werd de laagste probleemscore geobserveerd voor het NL-RAG systeem. 

Figuur 5. Uitgelichte effecten op de ‘feitelijke nauwkeurigheid’ dimensie.  

 

No##e: Lagere probleemscore betekent een beter presterend model. Het effect van systeem was aanwezig maar 
niet sta#s#sch significant, net als het interac#e-effect tussen systeem en taal. Het effect van beoordelaar was wel 
sta#s#sch significant. 

Onderstaande voorbeeld uit de vraag-antwoordparen illustreert de bevindingen. 

VOORBEELD 

“Hoeveel geld staat op slapende rekeningen in Vlaanderen?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe NL – Chat. 

Antwoord: 

Op slapende rekeningen in Vlaanderen staat ongeveer 1,5 miljard euro. Dit bedrag is 
afgenomen in 2020 door de maatregelen om de economische impact van de COVID-19-
pandemie te verzachten. 

EvaluaIecriterium  

Feitelijke nauwkeurigheid  

Veel problemen - De reacIe bevat significante onnauwkeurigheden die de lezer misleiden  
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Gedateerde en/of onjuist informaIe: er staat momenteel een goede 800 miljoen euro op 
slapende rekeningen in België (niet Vlaanderen). De link met covid is onduidelijk. 

 

Onpar;jdigheid 

Tabel 4. Regressieresultaten voor de ‘onpar9jdigheid’ dimensie 

Variabele Coefficient t-sta9s9ek p-waarde 

Taal (NL vs EN) -0.1470 -1.437 0.152 

Systeem (RAG vs Chat) 0.1291 1.317 0.189 

Thema: Ondernemen 0.0565 0.550 0.583 

Thema: Opiniestukken 0.5603 3.966 <0.001** 

Thema: Pensioen -0.0611 -0.491 0.624 

Thema: Sparen 0.0581 0.382 0.703 

Thema: Vastgoed 0.2050 2.004 0.046* 

Vraagtype (Simpel vs Complex) 0.0928 1.181 0.238 

Beoordelaar (Student vs Professional) -0.0961 -1.185 0.237 

Taal x Systeem interac#e -0.1521 -1.080 0.281 

No##e: sta#s#sch significante effecten worden aangeduid met * en uitgelichte effecten (zie ook Figuur 6) werden 
onderstreept. 

Voor de dimensie onpar;jdigheid toont de regressie een significant thema-effect. Antwoorden op 
vragen binnen het domein opiniestukken worden gemiddeld als meer par;jdig beoordeeld dan 
antwoorden binnen andere thema’s (p < 0.001). Dit resultaat is inhoudelijk verklaarbaar, aangezien 
vragen over opiniestukken vaker expliciet naar standpunten, interpreta+es of waardeoordelen 
verwijzen. 

De resultaten wijzen er bovendien op dat de Nederlandstalige systemen minder par;jdig waren dan 
de Engelstalige, al was dit verschil niet sta+s+sch significant (p = 0.152). Zoals te zien is in Figuur 6 
traden de meeste problemen op bij het EN-RAG-systeem. Dit zorgde er gemiddeld zelfs voor dat RAG-
systemen een hogere probleemscore hadden dan de Chat-systemen (RAG = 0.553; Chat = 0.500), al 
was ook dit verschil niet significant (p = 0.189).  

Er werden geen robuuste effecten gevonden voor beoordelaar of vraagtype in dit model. 

Figuur 6. Uitgelichte effecten op de ‘onpar9jdigheid’ dimensie.  
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No##e: Lagere probleemscore betekent een beter presterend model. Er was een sta#s#sch significant effect van 
thema met hogere scores voor opiniestukken. Het effect van taal was beduidend maar niet sta#s#sch significant, 
net als het effect van systeem en het interac#e-effect tussen systeem en taal.  

 

VOORBEELD 

“Welke impact had de verkiezing tot het meest duurzame bedrijf ter wereld op de 
beurskoers van Vestas?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe NL – RAG. 

Antwoord: 

Vestas werd in januari verkozen tot meest duurzame bedrijf ter wereld en dit had een 
posi#eve impact op de beurskoers. Het aandeel van Vestas steeg aanzienlijk, maar kende 
na een #jd een correc#e. Beleggers betalen nog steeds 35 keer de verlaagde winst van 
Vestas. Hoewel de winstgevendheid een duikvlucht nam, blijven de waarderingen pi^g. 

EvaluaIecriterium  

Onpar9jdigheid 

Sterk par#jdig – De reac#e toont duidelijke voorkeur of bias die de boodschap beïnvloedt 

Klinkt alsof enkel duurzaamheidsprijs de koers deed sIjgen, zonder te checken of de hele 
markt of sector niet meedeed. "Duikvlucht” en “piig” zijn bovendien connotaIef. 
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Onderscheid tussen feiten en meningen 

Tabel 5. Regressieresultaten voor het ‘onderscheid tussen feiten en meningen’ dimensie 

Variabele Coefficient t-sta9s9ek p-waarde 

Taal (NL vs EN) -0.1743 -1.511 0.132 

Systeem (RAG vs Chat) -0.0980 0.889 0.374 

Thema: Ondernemen -0.1332 -1.155 0.249 

Thema: Opiniestukken 0.1844 1.158 0.248 

Thema: Pensioen -0.3282 -2.359 0.019* 

Thema: Sparen -0.1172 -0.721 0.471 

Thema: Vastgoed 0.0801 0.697 0.486 

Vraagtype (Simpel vs Complex) 0.1758 1.979 0.049* 

Beoordelaar (Student vs Professional) 0.0078 -0.086 0.932  

Taal x Systeem interac#e -0.1636 -1.039 0.299 

No##e: sta#s#sch significante effecten worden aangeduid met * en uitgelichte effecten (zie ook Figuur 7) werden 
onderstreept. 

Een gelijkaardig patroon wordt waargenomen voor de dimensie ‘onderscheid tussen feiten en 
meningen’. Ook hier scoren Nederlandstalige systemen gemiddeld iets beter (p = 0.132) dan 
Engelstalige chatmodellen. Een visualisa+e van de interac+e tussen taal en RAG (p = 0.299) in Figuur 7 
toont aan dat dit effect opnieuw het sterkst was voor het EN-RAG-systeem die het meest 
problema;sch scoorde. 

Deze bevinding kan erop wijzen dat Engelstalige taalmodellen, wanneer ze van extra externe informa+e 
worden voorzien, geneigd zijn om deze informa+e sterker als vaststaande waarheid te presenteren. 
Vlaamse/Nederlandstalige modellen lijken, zelfs bij aanwezigheid van expliciete broninforma;e, hun 
antwoorden vaker voorzich;ger en genuanceerder te formuleren. 

Verder wordt in dit model een significant effect van vraagtype vastgesteld (p = 0.049). Antwoorden op 
complexe vragen worden gemiddeld als duidelijker beoordeeld in hun onderscheid tussen feiten en 
meningen dan antwoorden op simpele vragen. Dit suggereert dat taalmodellen bij complexere vragen 
meer ruimte nemen voor nuancering en explicitering. 

Daarnaast bereikte ook het effect van het thema pensioenen sta+s+sche significan+e (p = 0.019). Ook 
hier zagen we voor thema een gelijkaardig patroon als bij de dimensie onpar+jdigheid met de hoogste 
probleemscore voor opiniestukken en de laagste voor het thema pensioen. Er werd geen robuust effect 
van het type beoordelaar gevonden. 
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Figuur 7. Uitgelichte effecten op de ‘onderscheid tussen feiten en meningen’ dimensie.  

 

No##e: Lagere probleemscore betekent een beter presterend model. Het effect van taal was beduidend maar niet 
sta#s#sch significant, net als het interac#e-effect tussen systeem en taal. Er was een sta#s#sch significant effect 
van vraagtype, alsook een effect van thema met lagere scores voor het thema pensioen.  

 

VOORBEELD 

“Wat is de impact van de vraag over wie de rekening betaalt bij een eerste date?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe ENG – Chat. 

Antwoord: 

Over het algemeen betalen mannen vaker voor het avondeten op een eerste date. Dit komt 
door het feit dat mannen doorgaans financieel stabieler zijn dan vrouwen en dat het 
waarschijnlijker is dat zij degenen zijn die de date ini#ëren. Er is echter geen defini#ef 
antwoord op deze vraag, en het hangt uiteindelijk af van het individuele paar. Sommige 
paren kunnen de rekening gelijkelijk verdelen, terwijl anderen afwisselen wie elke keer 
betaalt. Uiteindelijk gaat het erom dat beide par#jen zich op hun gemak voelen en respect 
hebben voor elkaars financiële situa#e. 

EvaluaIecriterium  

Onderscheid tussen feiten en meningen 

Onduidelijk – Het verschil tussen feiten en meningen is niet goed te zien 

De volgende uitspraak is een mening, geen feit: "Dit komt door het feit dat mannen 
doorgaans financieel stabieler zijn dan vrouwen." 
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Contextuele volledigheid 

Tabel 6. Regressie resultaten voor de ‘contextuele volledigheid’ dimensie 

Variabele Coefficient t-sta9s9ek p-waarde 

Taal (NL vs EN) -0.0561 -0.516 0.606 

Systeem (RAG vs Chat) -0.0173 -0.164 0.870 

Thema: Ondernemen 0.0770 -0.694 0.488 

Thema: Opiniestukken -0.0079 -0.051 0.959 

Thema: Pensioen 0.2995 2.247 0.025 

Thema: Sparen 0.2556 1.626 0.105 

Thema: Vastgoed 0.0265 0.242 0.809 

Vraagtype (Simpel vs Complex) 0.0623 0.732 0.464 

Beoordelaar (Student vs Professional) -0.2152 -2.479 0.014 * 

Taal x Systeem interac#e -0.2352 -1.567 0.118 

No##e: sta#s#sch significante effecten worden aangeduid met * en uitgelichte effecten (zie ook Figuur 8) werden 
onderstreept. 

Voor de dimensie contextuele volledigheid zien we in Figuur 8 dat het NL-RAG systeem beduidend 
beter presteert dan de andere systemen. Het Vlaams ChocoLlama model met RAG-integra+e lijkt dus 
het best aan te sluiten bij de verwach+ngen van een Vlaams publiek dan het Engelstalig Mistral model. 

Daarnaast wordt opnieuw een significant effect van type beoordelaar vastgesteld (p = 0.014): 
studenten beoordelen antwoorden als contextueel rijker dan professionals. Dit suggereert dat 
professionele beoordelaars hogere eisen stellen aan achtergrondinforma+e en duiding. 

Opvallend is verder het significante thema-effect. De hoogste probleemscores worden waargenomen 
bij de thema’s sparen en pensioen. Het blij[ onduidelijk of dit resultaat voortkomt uit hogere 
contextverwach+ngen van beoordelaars binnen deze domeinen, dan wel uit een effec+eve 
tekortkoming van de modellen om complexe financiële context voldoende te expliciteren. 

Er werd geen robuust effect van het vraagtype geobserveerd. 
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Figuur 8. Uitgelichte effecten op de ‘contextuele volledigheid’ dimensie.  

 

No##e: Lagere probleemscore betekent een beter presterend model. Het interac#e-effect tussen taal en systeem 
was beduidend maar niet sta#s#sch significant. Het effect van beoordelaar was sta#s#sch significant net als het 
effect van thema, waar we hogere probleemscores zagen voor sparen en pensioen.  

 

VOORBEELD 

“Hoe is de ne?ocashposi@e van Oracle de laatste jaren geëvolueerd?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe NL – RAG. 

Antwoord: 

De neBocashposi#e van Oracle is in de afgelopen jaren sterk verslechterd. Tot 2015 had het 
bedrijf een comfortabele neBocashposi#e, maar in de daaropvolgende jaren is deze 
aanzienlijk afgenomen, waardoor de neBoschuld momenteel meer dan 55 miljard dollar 
bedraagt. Deze trend wijst op een toename van schulden, wat als een kwetsbare financiële 
posi#e wordt beschouwd en een poten#eel risico voor de langetermijnfinanciële 
gezondheid van het bedrijf. 

EvaluaIecriterium  

Contextuele volledigheid 

Redelijk duidelijk – Meestal begrijpelijk, maar mist soms essenIële context 

Niet iedereen weet wat de ne;ocashposiIe is. 
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Taalkundige kwaliteit 

Tabel 7. Regressie resultaten voor de ‘taalkundige kwaliteit’ dimensie 

Variabele Coefficient t-sta9s9ek p-waarde 

Taal (NL vs EN) -0.2240 -2.406 0.017* 

Systeem (RAG vs Chat) 0.0562 0.621 0.535 

Thema: Ondernemen -0.1481 -1.563 0.119 

Thema: Opiniestukken -0.0666 -0.509 0.611 

Thema: Pensioen 0.0137 0.118 0.906 

Thema: Sparen -0.2314 -1.697 0.090 

Thema: Vastgoed 0.0622 0.662 0.509 

Vraagtype (Simpel vs Complex) 0.1161 1.593 0.112 

Beoordelaar (Student vs Professional) -0.2532 -3.399 0.001 ** 

Taal x Systeem interac#e 0.0783 0.607 0.544 

No##e: sta#s#sch significante effecten worden aangeduid met * en uitgelichte effecten (zie ook Figuur 9) werden 
onderstreept. 

Ten sloOe toont de regressieanalyse voor taalkundige kwaliteit de laagste gemiddelde probleemscores 
van alle dimensies. Vlaamse/Nederlandstalige modellen presteren hier significant beter (p = 0.017) 
dan Engelstalige modellen, wat consistent is met de focus op een Vlaamse journalis+eke context. 

Wanneer taalkundige problemen optreden, worden deze significant minder vaak gesignaleerd door 
studenten dan door professionals (p = 0.001).  

RAG-integra+e vertoont geen substan+eel of consistent effect op taalkundige kwaliteit. Ook wat betre[ 
vraagtype of thema werden geen robuuste effecten gevonden. 

Figuur 9. Uitgelichte effecten op de ‘taalkundige kwaliteit’ dimensie.  

 

No##e: Lagere probleemscore betekent een beter presterend model. Het effect van taal was sta#s#sch significant, 
net als het effect van beoordelaar. 
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VOORBEELD 

“Waarom hebben we een economische NAVO nodig?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe ENG – RAG 

Antwoord: 

De VS maken zich steeds meer zorgen over hun economische aiankelijkheid van China. Dit 
is de reden waarom de VS economische steun zoekt bij zijn bondgenoten. Ook de VS maken 
zich zorgen over de Chinese economische steun aan landen als Pakistan, Iran, Afghanistan 
en Turkije. Ook de VS maken zich zorgen over de Chinese economische steun aan landen als 
Pakistan, Iran, Afghanistan en Turkije. 

EvaluaIecriterium  

Taalkundige kwaliteit 

Kleine problemen – Er zijn enkele kleine fouten, maar de boodschap blijk helder 

Twee keer dezelfde zin in het antwoord: “Ook de VS maken zich zorgen over de Chinese 
economische steun aan landen als Pakistan, Iran, Afghanistan en Turkije.” 
 

 

Het is bovendien ook belangrijk om mee te geven dat sommige antwoorden op meerdere 
evalua+ecriteria tegelijk slecht scoren. Een interessant voorbeeld in dit opzicht is het antwoord op 
onderstaande vraag.  

 

 

VOORBEELD 

“Waarom subsidieert Vlaanderen een Chinees bedrijf als BYD?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe ENG – Chat. 

 

Antwoord: 

Vlaanderen subsidieert veel Chinese bedrijven omdat het doel is om de 'zonnevallei' van 
Europa te worden, wat onder meer het bevorderen van het gebruik van zonne-energie 
inhoudt. Het is ook een goede manier om de handel tussen China en België te vergroten. De 
Chinese zonnepanelen zijn erg goedkoop en hebben een hogere kwaliteit dan sommige van 
de duurdere Europese panelen. 

 

EvaluaIecriterium 1 

Feitelijke nauwkeurigheid  

Veel problemen - De reacIe bevat significante onnauwkeurigheden die de lezer misleiden  
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Vlaanderen subsidieert BYD niet rechtstreeks met bedrijfssubsidies, maar de discussie 
ontstaat doordat de overheid via De Lijn grote bestellingen plaatst bij het Chinese bedrijf. 
In december 2025 bestelde De Lijn bijvoorbeeld nog 268 elektrische bussen bij BYD. 

De vraag gaat over auto's en bussen, maar door in het antwoord te verwijzen naar de 
'zonnevallei' wordt een link gelegd met zonnepanelen.  

 

EvaluaIecriterium 2 

Par9jdigheid 

Enigszins parIjdig – Er zit een lichte voorkeur of bias in, maar het beïnvloedt de boodschap 
nauwelijks 

In het antwoord staat: "Het is ook een goede manier om de handel tussen China en België 
te vergroten." Het woord 'goede' klinkt parIjdig en gaat uit van een waardeoordeel zonder 
te nuanceren. 

 

EvaluaIecriterium 3 

Onderscheid tussen feiten en mening  

Onduidelijk – Het verschil tussen feiten en meningen is niet goed te zien 

In de zin “De Chinese zonnepanelen zijn erg goedkoop en hebben een hogere kwaliteit dan 
sommige van de duurdere Europese panelen”, wijst “hogere kwaliteit" op een verdoken 
mening.  

SubIele nuances in woordgebruik zouden het antwoord neutraler en formelen maken, 
zoals in “erg goedkoop” dat beter “zeer goedkoop” zou worden. 

 

EvaluaIecriterium 4 

In welke mate biedt de reac9e voldoende context om begrijpbaar te zijn voor een breed 
publiek? 

Onvoldoende duidelijk – Er ontbreekt belangrijke context waardoor het moeilijk te 
begrijpen is 

Het antwoord is niet juist en dus per definiIe onvoldoende begrijpbaar. 

 

EvaluaIecriterium 5 

Hoe beoordeel je de taalkundige kwaliteit van deze reac9e (spelling, gramma9ca, 
zinsbouw)? 

Kleine problemen – Er zijn enkele kleine fouten, maar de boodschap blijk helder 
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“...Vlaanderen subsidieert veel Chinese bedrijven omdat het doel is om de 'zonnevallei' van 
Europa te worden...”, moet worden: “Vlaanderen subsidieert veel Chinese bedrijven met 
als doel de 'zonnevallei' van Europa te worden.” 

 

Sta;s;sche power 

Uit de resultaten blijkt dat er heel wat beduidende effecten zijn die geen sta+s+sche significan+e (p-
waarde < 0.05) bereiken. Een mogelijke verklaring hiervoor is een tekort aan sta;s;sche power. 
Sta+s+sche power verwijst naar de waarschijnlijkheid dat een sta+s+sche test een bestaand effect 
detecteert, gegeven dat dit effect daadwerkelijk aanwezig is. Wanneer effecten rela+ef klein zijn, is een 
grotere steekproef vereist om een voldoende hoge power te bereiken. 

Met behulp van de G*power tool (Faul et al., 2007) werd geschat dat de huidige studie een sta+s+sche 
power van ongeveer 17% had voor het detecteren van de geobserveerde effectgrooOes. Op basis van 
dezelfde berekeningen blijkt dat, gezien de beperkte grooOe van de verschillen tussen RAG- en Chat-
systemen, ongeveer 1.377 beoordelingen nodig zouden zijn om een aanvaardbare sta+s+sche power 
van 70% te behalen. 

Deze analyses suggereren dat het uitblijven van sta;s;sche significan;e niet noodzakelijk wijst op de 
afwezigheid van een effect, maar plausibel kan worden verklaard door een onvoldoende grote 
steekproef.  

 

4.4. Kwalitatieve analyse 

Naast de kwan+ta+eve beoordeling kregen beoordelaars bij elke evalua+eve dimensie de mogelijkheid 
om hun score inhoudelijk toe te lichten. Deze open commentaren bieden aanvullende inzichten in de 
aard van de vastgestelde problemen en helpen om de kwan+ta+eve patronen te duiden. 

Feitelijke nauwkeurigheid 

Bij de evalua+e van feitelijke nauwkeurigheid werd in de commentaren het vaakst gewezen op 
onvolledige informa4e. Beoordelaars gaven aan dat antwoorden regelma+g cruciale details misten, 
waardoor het moeilijk werd om de accuraatheid van het antwoord eenduidig te beoordelen. Het lijkt 
dus cruciaal om lezers te kunnen doorverwijzen naar verdere informa+e en bron-ar+kelen. Dit is perfect 
mogelijk met RAG maar werd in deze studie bewust niet gedaan omdat het anders voor beoordelaars 
te duidelijk ging worden welke antwoorden van welk systeem a~oms+g waren. 

Daarnaast werd gedateerde informa4e frequent aangehaald als probleem, zowel bij RAG- als bij niet-
RAG-systemen. In het geval van de RAG-systemen werd uit de commentaren wel vaak duidelijk dat deze 
veroudering te herleiden was tot het gebruik van oudere bronar+kelen, bijvoorbeeld met verwijzingen 
naar de COVID-19-periode. De actualiteit van de kennisdatabase is dus een belangrijk aandachtspunt. 
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VOORBEELD 

“Hoe evolueerde de poli@eke visie van Open VLD op defensie?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe ENG – RAG. 

Antwoord: 

Het antwoord is dat de Open VLD een liberale poli#eke par#j is in België. Het is een van de 
twee belangrijkste poli#eke par#jen in het land, samen met de Socialis#sche Par#j. De par#j 
werd opgericht in 1945 en maakt sindsdien deel uit van elke Belgische regering. De Open 
VLD is een centris#sche par#j, met een sterke nadruk op individuele vrijheden en de 
rechtsstaat. De par#j is ook pro-Europees en is sinds haar oprich#ng een groot voorstander 
van de Europese Unie. De Open VLD was de afgelopen jaren lid van de Europese Volkspar#j. 
De par#j wordt momenteel geleid door senator Willy Demeyer. 

EvaluaIecriterium  

Feitelijke nauwkeurigheid  

Dit is eigenlijk geen antwoord op de vraag. 

Het antwoord is ook onjuist en gedateerd: Open Vld is niet een van de twee belangrijkste 
parIjen in het land. De parIj maakt ook geen deel uit van de huidige federale regering. 
Willy Demeyer is niet de voorzi;er. 

 

 

Sporadisch werd ook melding gemaakt van volledig incorrecte antwoorden. Opvallend is dat deze 
commentaren bijna uitsluitend betrekking hadden op de chatmodellen zonder RAG-integra;e. Dit 
beves+gt de eerdere bevinding dat RAG wel degelijk effec+ef is in het reduceren van erns+ge feitelijke 
fouten. 

Onpar;jdigheid 

Voor de dimensie onpar+jdigheid gaven beoordelaars vooral bij de Engelstalige systemen aan dat 
antwoorden soms een uitgesproken promotend karakter hadden. In verschillende gevallen werd 
gewezen op een duidelijke voorkeur voor een bepaald land, bedrijf of poli+eke ideologie. Deze 
par+jdigheid was niet inherent aan het model, maar uiOe zich vaak als een algemene posi+eve framing 
van het onderwerp waarnaar werd gevraagd. 

Bij de RAG-systemen kwam daarnaast een specifiek type par;jdigheid naar voren dat samenhangt 
met het gebruik van bronmateriaal. Beoordelaars merkten op dat waardengeladen formuleringen uit 
de originele ar+kels soms leOerlijk werden overgenomen. Hieronder vallen quotes van academici die 
als vaststaand feit worden geponeerd of bepaalde termen als “must-read” die overgenomen werden 
uit de bronar+kelen. Dit probleem deed zich vooral voor bij vragen over opiniestukken en helpt 
verklaren waarom RAG-systemen in de kwan+ta+eve analyse niet al+jd beter scoorden op 
onpar+jdigheid. 
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“Wat zijn de grootste conclusies van Roland Van der Elst in zijn boek ‘Winnen met 
aandelen’?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe ENG – Chat. 

Antwoord: 

Winnen met aandelen is een boek geschreven door Roland Van der Elst en uitgegeven door 
Pearson Educa#on in 2006. 

Het boek is een gids voor het beleggen in aandelen en geen een overzicht van de 
verschillende soorten beleggingen, evenals de risico's en voordelen die aan elk type 
verbonden zijn. 

Het behandelt ook de basisprincipes van beleggen op de aandelenmarkt, inclusief hoe u 
aandelen kunt kopen en verkopen, hoe u aandelenmark#nstrumenten kunt gebruiken en 
hoe u uw portefeuille kunt diversifiëren. 

Het boek bevat ook #ps over hoe u geld kunt verdienen op de aandelenmarkt en hoe u 
veelgemaakte fouten kunt voorkomen. 

Over het geheel genomen is Winnen met aandelen een uitgebreide gids voor het beleggen 
in aandelen, en een must-read voor iedereen die geïnteresseerd is in beleggen in de 
aandelenmarkt. 

EvaluaIecriterium  

Onpar9jdigheid 

Enigszins parIjdig – Er zit een lichte voorkeur of bias in, maar dit beïnvloedt de 
boodschap nauwelijks 

Het antwoord klinkt parIjdig door het gebruik van het woord een “must-read". Maar de 
parIjdigheid is niet goed of slecht. 

 

Onderscheid tussen feiten en meningen 

In tegenstelling tot onpar+jdigheid focust dit criterium op de vraag of een AI-antwoord expliciet 
onderscheid maakt tussen objec+eve feiten en subjec+eve opinies, zoals standpunten van auteurs of 
interpreta+es die niet op harde data steunen. Een probleem ontstaat wanneer opiniërende uitspraken 
worden gepresenteerd alsof ze feitelijk zijn, bijvoorbeeld door context uit bronar+kelen toe te voegen 
zonder duiding. Onpar+jdigheid daarentegen gaat niet over het herkennen van meningen, maar over 
het vermijden van voorkeur of bias ten aanzien van een land, bedrijf, poli+eke ideologie of andere 
betrokkenen in de tekst. Par+jdigheid kan zich uiten in posi+eve framing, promotende taal of het 
leOerlijk overnemen van waardengeladen formuleringen uit bronmateriaal.  

De kwalita+eve commentaren bij deze dimensie vertonen sterke gelijkenissen met die bij 
onpar+jdigheid. Beoordelaars gaven aan dat vooral bij RAG-antwoorden het onderscheid tussen 
feitelijke informa;e en opiniërende uitspraken soms vervaagde, met name wanneer extra context 
uit bronar;kelen werd toegevoegd zonder expliciete duiding. 
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Net als in de kwan+ta+eve resultaten blijkt dit effect sterker aanwezig bij het Engelstalige RAG-model. 
Dit ondersteunt de interpreta+e dat Engelstalige modellen, wanneer zij beschikken over expliciete 
broninforma+e, geneigd zijn om deze informa+e met meer stelligheid te presenteren, terwijl het 
Nederlandstalige model vaker nuance of voorzich+ge formuleringen behoudt. 

Contextuele volledigheid 

Voor de dimensie context gaven beoordelaars een breed scala aan opmerkingen. Een vaak terugkerend 
probleem was dat specifieke termen onvoldoende werden toegelicht, wat de begrijpelijkheid voor 
een breed publiek beperkt. Daarnaast werd regelma+g vermeld dat essen+ële aanvullende informa+e 
ontbrak, waardoor het antwoord inhoudelijk te oppervlakkig bleef. 

 

VOORBEELD 

“Wat gebeurt er als je in België een roerende schenking krijgt en die niet registreert?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe ENG – Chat. 

Antwoord: 

Als u een roerende schenking niet registreert, is deze nog steeds van u. Als je het echter aan 
iemand anders zou geven, zou hij/zij het beziBen. 

Redenering: 

Volgens de wet op roerende schenkingen is de schenking nog steeds van u als u de 
schenking niet registreert. Als je het echter aan iemand anders zou geven, zou hij/zij het 
beziBen. 

EvaluaIecriterium  

Contextuele volledigheid 

Redelijk duidelijk - Meestal begrijpelijk, maar mist soms wat context 

Helder antwoord, maar er mag meer duiding zijn over de schenking. Hoe moet dat 
concreet in zijn werk gaan bijvoorbeeld? 

EvaluaIecriterium  

Taalkundige kwaliteit 

Kleine problemen – Er zijn enkele kleine fouten, maar de boodschap blijk helder 

Het plots overschakelen van ‘u’ naar ‘je’ niet consequent. 

 

Een bijkomend aandachtspunt was dat sommige antwoorden extra informa;e of voorbeelden 
toevoegden die niet volledig in lijn waren met het ini;ële antwoord, of er zelfs tegenstrijdig aan 
waren. Deze interne inconsisten+es zorgden volgens beoordelaars voor verwarring en ondermijnden 
de helderheid van het antwoord. In tegenstelling tot andere dimensies werd hier geen duidelijk 
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onderscheid vastgesteld tussen de verschillende AI-systemen; deze problema;ek kwam voor bij zowel 
RAG- als niet-RAG-modellen en bij beide talen. 

Taalkundige kwaliteit 

Tot slot gaven beoordelaars bij taalkundige kwaliteit vooral commentaar op gramma;cale fouten, 
onduidelijke zinsconstruc;es en het voorkomen van vreemde tekens. Deze problemen deden zich 
voornamelijk voor bij de Engelstalige modellen. Hier is het belangrijk om op te merken dat deze 
systemen een bijkomende vertaalstap gebruiken, die mogelijks niet al+jd op+maal func+oneert en zo 
taalkundige artefacten introduceert. 

 

VOORBEELD 

“Wat is de rol van Elke Toye als CFO van Vyncke?” 

Antwoord gegenereerd op 14 november 2025, condiIe ENG – Chat. 

Antwoord: 

Elke Toye is de CFO van Vyncke. Als CFO van Vyncke is zij verantwoordelijk voor het 
financiële beheer van het bedrijf. Dit omvat het toezicht op de financiële overzichten, 
budgeBering en financiële planning van het bedrijf. Daarnaast is zij verantwoordelijk voor 
het beheren van de financiële risico's van het bedrijf en zorgt ervoor dat het bedrijf voldoet 
aan alle relevante financiële regelgeving. 

EvaluaIecriterium  

Taalkundige kwaliteit 

De zin is bijna correct, maar er zit een kleine inconsequenIe in de grammaIca. Het 
probleem zit in de combinaIe van "is zij verantwoordelijk voor..." en "zorgt ervoor...". 

De eerste helk gebruikt een koppelwerkwoord (is verantwoordelijk), terwijl de tweede 
helk een persoonsvorm heek (zorgt ervoor). Dat kan, maar dan moet je een verbindend 
woord toevoegen om de zinsdelen goed te koppelen. 

 

Opmerkelijk is dat beoordelaars ook soms minder gangbare woordkeuzes signaleerden, zoals 
“poten+e” of “kwaliteitshuur”. Deze observa+es kwamen uitsluitend bij het Vlaamse/Nederlandstalige 
model voor. Hoewel hiervoor geen eenduidige verklaring kan worden gegeven, wijst dit mogelijk op 
specifieke s;lis;sche kenmerken van het trainingscorpus of het fine-tuningproces van dit model. 
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5. Conclusie 

Deze studie beves+gt eerdere bevindingen van onder meer EBU, BBC en NewsGuard dat de grootste 
knelpunten bij het gebruik van grote taalmodellen in een nieuwscontext liggen bij feitelijke 
nauwkeurigheid en het bieden van voldoende en correcte context. Deze problemen komen 
systema+sch terug over modellen heen. 

RAG biedt hiervoor geen volledige oplossing, maar blijkt wel uiterst effec;ef in het reduceren van 
erns;ge feitelijke fouten. Hoewel het totale aandeel gerapporteerde problemen slechts beperkt 
afneemt, verschui[ de aard van de fouten duidelijk: flagrante onjuistheden komen aanzienlijk minder 
vaak voor bij RAG-systemen dan bij standaard chatmodellen. 

Daarnaast wijzen de resultaten op een duidelijk voordeel voor modellen die specifiek getraind zijn op 
de Vlaamse/Nederlandstalige context. Het NL-RAG systeem presteerde het best over bijna alle 
evalua+eve dimensies. Opvallend hierbij is dat Nederlandstalige modellen genuanceerder lijken om te 
gaan met de extra informa+e uit de kennisdatabase, terwijl Engelstalige modellen deze informa+e 
vaker met grotere stelligheid en minder expliciete nuancering presenteren. Een plausibele verklaring 
hiervoor is een culturele bias in het trainingsmateriaal. Nederlandstalige teksten vertonen vaak meer 
nuance dan Engelstalige, wat ertoe leidt dat Nederlandstalige taalmodellen deze voorzich+ge 
presenta+e van informa+e overnemen. Engelstalige modellen weerspiegelen een communica+es+jl die 
vaak stelliger is. Het Nederlandstalige model is dus niet noodzakelijk beter maar voor deze studie wel 
meer afgestemd op de culturele verwach+ngen. 

Wat betre[ contextuele volledigheid toont deze studie aan dat het probleem verder reikt dan louter 
de hoeveelheid context. Ook oppervlakkige, onjuiste of intern tegenstrijdige contextuele informa+e 
ondermijnt de kwaliteit van AI-antwoorden. Dit probleem manifesteert zich ook bij RAG-systemen en 
vormt een belangrijk aandachtspunt voor toekoms+g onderzoek en verdere op+malisa+e. 

Ten sloOe blijkt dat professionals systema+sch meer context verwachten dan studenten en dat meer 
context verwacht wordt bij complexe vragen. Het is dus belangrijk om meer context te kunnen 
voorzien aZankelijk van de verwach;ngen van de gebruiker. Daarbij moet worden benadrukt dat in 
deze studie bewust werd gekozen voor rela+ef beknopte antwoorden en het niet expliciet vermelden 
van bronar+kelen. Zo bleven de evalua+es voor beoordelaars behapbaar en bleven ze blind voor de 
iden+teit van het AI-systeem die het antwoord opstelde. In opera;onele RAG-toepassingen kunnen 
veel van de vastgestelde contextuele tekortkomingen vermoedelijk worden gemi;geerd door 
expliciete bronverwijzingen en een actueel gehouden kennisdatabase. 

Samen tonen deze bevindingen aan dat RAG-systemen een duidelijke stap vooruit betekenen voor het 
verantwoord inzeOen van taalmodellen in journalis+eke contexten, maar dat nuancering, 
contex+ntegra+e en domein specifieke afstemming cruciale aandachtspunten blijven. 

  



   
 

 /36 

6. Aanbevelingen voor nieuwsredacties 

 

Op basis van de onderzoeksresultaten zijn hieronder een aantal aanbevelingen voor nieuwsredac+es 
geformuleerd. De aanbevelingen zijn ook gekoppeld aan eerder vermelde voorspellingen van de 
Reuters Ins+tute for the Study of Journalism over het gebruik van AI in de journalis+ek anno 2026. De 
aanbevelingen zijn ingedeeld in 3 grote pijlers: een journalis;eke, technische en transparan;e pijler 
die aantonen dat een betrouwbare nieuws-chatbot een product is van nauwe samenwerking tussen 
journalisten en ontwikkelaars. 

 

6.1 De journalis0eke pijler: ethiek en menselijke controle 

Deze pijler richt zich op de journalis+eke standaarden en de noodzakelijke menselijke supervisie bij AI-
gebruik voor journalis+eke doeleinden. 

 

De journalis;eke ‘human in the loop’: een hybride aanpak blijc essen;eel 

Een volledige automa+sering van het nieuwsproces brengt grote risico's met zich mee. Een hybride 
benadering is noodzakelijk. Daarbij wordt AI ingezet voor taken waar het in uitblinkt: snelheid en 
schaalbaarheid (zoals het filteren van enorme hoeveelheden data en het monitoren van 
informa+ebronnen). Tegelijker+jd blij[ de menselijke redacteur onmisbaar voor de uiteindelijke 
beoordeling van nieuwswaardigheid, nuance en het toevoegen van context die specifieke exper+se 
vereist. 

Om de integriteit van journalis+eke producten te waarborgen, moeten redac+es daarom het principe 
van de ‘human in the loop’ strikt handhaven. Dit betekent dat er al+jd menselijke controle en 
eindverantwoordelijkheid is voor elke door AI-gegenereerde output. In de prak+jk kan dit worden 
ondersteund door het inbouwen van technische kwaliteitslagen, zoals automa+sche feitvalida+e, het 
toekennen van confidence scores (betrouwbaarheidscijfers) en het verplichten van hergenera+e bij een 
lage zekerheidsscore voordat een tekst aan het publiek wordt getoond. 

Nieuwsredac+es zoals The New York Times geven aan dat zelfs korte AI-teksten, zoals samenva�ngen 
of metadata, pas na een grondige menselijke redac+eronde worden gepubliceerd om aan de 
redac+onele standaarden te voldoen. Om deze werkwijze structureel te verankeren, is het raadzaam 
om interne AI-werkgroepen op te richten en AI-charters op te stellen. Dergelijke richtlijnen, vaak 
gebaseerd op de Code van de Raad voor de Journalis+ek, helpen om AI-toepassingen naadloos te laten 
aansluiten bij de journalis+eke deontologie en de betrouwbaarheid naar de gebruiker toe te vergroten. 

 

Implementeer evalua;e-instrumenten tegen stereotypering 

Omdat taalmodellen de ongelijkheden weerspiegelen van de data waarop ze zijn getraind, is een RAG-
integra+e een mogelijke oplossing tegen stereotypering en het uitsluiten van minderheidsgroepen 
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(Sharma, 2025). Concrete oplossingen zijn het gebruik van eigen datasets en strikte controlelijsten. 
Redac+es kunnen ook gebruik maken van tools zoals de door Hugging Face ontwikkelde Civics (om 
chatbot-reac+es op vragen van publiek belang te testen) en Shades (om schadelijke stereotypen te 
detecteren) om de kwaliteit van hun chatbot te toetsen voordat deze voor het publiek beschikbaar 
komt. 
 
De uitdagingen zijn niet enkel in taalgebruik te situeren maar gaan ook over culturele verschillen in hoe 
broninforma+e wordt gepresenteerd. Zoals het feit dat Angelsaksische taalmodellen de broninforma+e 
stelliger lijken te presenteren dan het Vlaamse taalmodel ChocoLlama zoals aangetoond in onze 
resultaten.  
 

6.2 De technische pijler: verifica0e en valida0e 

Deze pijler richt zich op de technologische systemen (zoals bijvoorbeeld een RAG-integra+e) die de 
betrouwbaarheid van AI ondersteunen en controleren. 

 

Gebruik het eigen archief als ‘haystack’ 

Een chatbot voor nieuws doeleinden mag absoluut niet vertrouwen op zijn eigen, algemene 
'internetkennis'. Hij moet verplicht uit het interne archief puOen, waar journalisten alles hebben 
gecheckt. De aanpak van de Zweedse krant A[onbladet is in die zin exemplarisch. “De chatbot mag 
absoluut niet uit zijn eigen wereldkennis pufen, want dan hebben wij er geen controle over of het 
klopt”, vertelde Vasilios Hatciliamis, AI-specialist bij A[onbladet aan S+muleringsfonds voor de 
Journalis+ek. “Je moet zo’n chatbot streng opvoeden. Als het antwoord niet in ons archief zit, moet de 
chatbot zeggen: “Sorry, daar kan ik je niet mee helpen” (van de Griendt & Passier, 2025). 

 

Bouw geen chatbot die alleen maar "praat" 

Bouw geen chatbot die alleen maar "praat", maar bouw een chatbot die eerst gaat speuren en checken 
vooraleer antwoord te geven. Een effec+eve nieuws-chatbot moet niet alleen antwoorden genereren, 
maar moet fungeren als een verifica;e-machine die claims ontleedt, ac+ef bewijs zoekt en de 
gebruiker informeert over de (on)beschikbaarheid van bewijsmateriaal (Bai & Fu, 2024).  

RAG-systemen doen dit door relevante kennis op te halen uit een aanvullende databank. In deze studie 
bestond die databank uit ar+kelen van de Trends-redac+e. Zoals uit de resultaten blijkt, is deze aanpak 
echter nog niet volledig betrouwbaar. Belangrijk is dus om het RAG-systeem ook te laten vermelden 
welke bron-informa+e het hee[ gebruikt. Dit laat toe om de feitelijke nauwkeurigheid eenvoudig te 
evalueren. Hoewel dit technisch eenvoudig te implementeren is, werd dit in de huidige studie bewust 
niet gedaan om te voorkomen dat beoordelaars konden afleiden welke condi+e zij evalueerden. 
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Implementeer systema;sche evalua;ekaders en valida;e tegen een ‘ground truth’ 

Om de betrouwbaarheid van AI-gestuurde nieuwsdiensten te garanderen, moeten redac+es specifieke 
frameworks ontwikkelen die de redac+onele kwaliteit en feitelijke juistheid van elke door AI-
gegenereerde tekst systema+sch scoren. Uit onderzoek blijkt dat LLM’s vaak moeite hebben met 
nuance en de neiging hebben om vage, technisch klinkende termen hoger te waarderen dan concrete, 
feitelijke implementa+es. Bovendien vertonen modellen een 'bias van het gemiddelde' en overschaOen 
ze vaak hun eigen nauwkeurigheid, wat exacte overeenstemming met menselijke oordelen bemoeilijkt. 

Daarom is het essen+eel om de output van AI-systemen con+nu te toetsen aan een ‘ground truth’: een 
door experts geannoteerde dataset die dient als de gouden standaard voor feitelijke juistheid. Dit stelt 
redac+es in staat om: 

• Modellen objec;ef te vergelijken: Door metrics zoals nauwkeurigheid te meten, kunnen 
redac+es het meest geschikte model voor een specifieke taak selecteren. Zo kan 
bijvoorbeeld een model goed scoren bij het iden+ficeren van feiten, terwijl andere 
modellen vaker informa+e missen. 

• Prompts te verfijnen: De verkregen scores bieden cruciale data om instruc+es (prompts) 
itera+ef aan te passen, zodat de AI beter leert om relevante journalis+eke criteria zoals 
impact, actualiteit en controverse te herkennen. 

• De 'Absence of Evidence' te monitoren: Een robuust evalua+ekader moet specifiek 
leOen op signalen waarbij de AI geen ondersteunend bewijs vindt in de 'ground truth', wat 
een cruciaal alarmsignaal is voor hallucina+es of AI-gegenereerd nepnieuws. 

Door gebruik te maken van bestaande deontologische standaarden, zoals de Code van de Raad voor 
de Journalis+ek, als basis voor deze evalua+ekaders, kunnen redac+es een stabiel en schaalbaar proces 
bouwen dat de journalis+eke integriteit bewaakt (vzw Vereniging van de Raad voor de Journalis+ek). 
Dit hybride model van automa+sering en menselijke valida+e zorgt ervoor dat de AI-capaciteit wordt 
uitgebreid zonder dat dit ten koste gaat van de redac+onele standaarden. 

 

6.3 De transparan0e pijler: interface en vertrouwen 

Deze pijler gaat over hoe de chatbot aan de gebruiker wordt gepresenteerd en hoe het vertrouwen 
wordt opgebouwd. 

 

Voeg een ‘About this assistant’-pagina toe 

Er wordt ook aanbevolen om uitleg te geven over hoe de assistent werkt (RAG, eigen archief, 
updatefrequen+e) in een toegankelijke ‘about this assistant’-pagina (Model Card of AI Transparency 
Card), zodat gebruikers begrijpen wat ze van de antwoorden mogen verwachten. 
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Posi;oneer de chatbot als een journalis;eke naviga;etool met gestructureerde prompts 

Met taalmodellen is het aangeraden om de chatbot niet te presenteren als een "alwetende bron", maar 
als een geavanceerde zoek- en ontdekkingstool die de gebruiker helpt om dieper in geverifieerde 
informa+e te duiken. Omdat gebruikers vaak moeite hebben met het formuleren van effec+eve vragen, 
werkt een chatbot het best wanneer deze is geïntegreerd in de site-naviga;e en gebruikmaakt van 
voorgestelde prompts die de lezer s+muleren om verder te zoeken. 

Om te voorkomen dat deze interac+es leiden tot oppervlakkige of ongestructureerde antwoorden, is 
het essen+eel om geves;gde journalis;eke nieuwswaarden (zoals impact, actualiteit, controverse en 
algemene begrijpelijkheid) direct in de systeem-prompts te verankeren. Door de AI te dwingen om 
antwoorden te presenteren volgens een vast output-schema, wordt de informa+e consistent en 
toegankelijk gepresenteerd, wat de gebruiker helpt bij een snelle verifica+e.  

Opnieuw is hier sprake van een chatbot die transformeert in een "verifica+emachine" die claims 
ontleedt en ac+ef bewijs zoekt in het eigen archief of betrouwbare externe bronnen. Op deze manier 
func+oneert AI niet als een vervanger van het ar+kel, maar als een dynamische hub die context biedt, 
vaktermen uitlegt en de lezer uitnodigt om door te klikken naar volledige journalis+eke stukken. 

 

Ontwikkel op maat gemaakte AI-oplossingen 

Olle Zachrison van BBC adviseert redac+es om te investeren in specifieke AI-oplossingen in plaats van 
het simpelweg kopiëren van commerciële assistenten zoals ChatGPT. Door eigen systemen te 
ontwikkelen, kunnen mediaorganisa+es onasankelijkheid waarborgen, redac+onele standaarden 
handhaven en controle behouden over eigen data (Reuters Ins+tute for the Study of Journalism, 2025).  

Een prak+sch voorbeeld zou, zoals eerder vermeld, een chatbot als naviga;e-instrument zijn. 
Zelfstandige chatbots van uitgevers worden geïntegreerd in de site-naviga+e om contentontdekking te 
verbeteren. Uitgevers (Hej AAonbladet, Hei VG en Ask FT) constateren dat gebruikers moeite hebben 
om originele vragen te bedenken voor chatbots zoals ChatGPT. Gebruikers ervaren soms moeilijkheden 
bij het formuleren van effec+eve vragen of prompts, wat een belemmering vormt voor het vinden van 
gewenste nieuwscontent.  

De meeste interac+es gebeuren via voorgestelde prompts. Dit wijst erop dat chatbots beter 
func+oneren als naviga+ehulpmiddel, door extra achtergrondinforma+e te bieden of gebruikers te 
s+muleren om dieper te zoeken aan het einde van een ar+kel. Deze func+onaliteit herkennen we in de 
applica+e van de Italiaanse krant L’economia. Via de chatbot kunnen lezers vragen stellen over actuele 
onderwerpen, waarna een korte samenva�ng wordt gevormd en naar reeds verschenen ar+kels wordt 
verwezen. Het zorgt voor een betere gebruikerservaring. De redac+onele controle wordt versterkt. Op 
termijn kan het ook het vertrouwen in nieuwsmedia verbeteren. 

De krant hee[ bovendien een partnerschap met Open AI om het taalmodel dat gebruikt wordt voor de 
AI-assistent in hun applica+e beter te ontwikkelen. Indien bij dergelijke samenwerkingen ook aandacht 
wordt besteed aan de veiligheid en onasankelijk van gebruikte data en redac+onele standaarden, kan 
dat de geloofwaardigheid in de gebruikte AI-oplossing ten goede komen. 
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