
Wordcloud

Presentator
Presentatienotities
Vraag: Waar ging dit stuk van Erik over?

Probleem: De frequentie van woorden zegt verder niet zoveel. Verdere context ontbreekt.

Welke setjes van woorden komen bijvoorbeeld vaak voor?




Nee

De inhoudelijk context ontbreekt bijna volledig.

Geschikt

Presentator
Presentatienotities
Dus verzoek van Erik: Kunnen we niet een andere methode of model toepassen om de open antwoorden te analyseren. Met andere woorden:
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NSE’s Next Top Model?
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Wat wordt de NSE’s next top model?
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Een techniek om onderliggende thema’s in een 
verzameling teksten te identificeren. 
Je kunt hierbij gebruik maken van verschillende 
algoritmen.
De meest gebruikte is Latent Dirichlet Allocation en 
gaat uit van twee assumpties

1. Een tekst (document) is een verzameling van topics
2. Een topic is een verzameling van woorden

De output van de analyse bestaat dan ook uit twee 
onderdelen

1. De kans dat de topic tot een tekst (document) behoort
2. De kans dat een woord tot een topic behoort

Topic modelling

Source: G
enerated

w
ith

leonardo.ai; edited
by

B
art van Loenen
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Vooral punt 1 is goed om even in het achterhoofd te houden.
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1. Data laden

2. Schonen van interpunctie en speciale karakters

3. Tokenizen (antwoorden omzetten in losse woorden)

4. Filteren

5. Woorden lemmatiseren

6. Tekst juist representeren

7. Model fitten (en tunen)

8. Interpretatie

Source: Generated with leonardo.ai

Topic modelling uitvoeren

4



Nvt-filter
Scheldwoorden en andere onzin
Privacy-aspecten
Namenfilter
Hoofdletterfilter
Stopwoorden verwijderen

Filtering van open antwoorden
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Vervoegingen/verbuigingen van woorden terug brengen naar hun lemma

Bv. Students, Student  Student
Results, Result Result
Lecturers, LecturerLecturer
Studying,Studies,Studied Study
Involving, Involved, Involve Involve
Involvement Involvement

Lemmatiseren

7
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Maak een document term matrix (DTM)

Alternatief: TF-IDF Woordbelangrijkheid meegenomen

Tekst representatie

Document
Student Intership Knowledge Platform University Company Job

Student_1 4 2 0 0 1 0 2

Student_2 3 0 0 0 1 0 0

Student_3 1 3 0 1 2 1 1

Student_4 3 2 0 0 1 1 0

Student_5 3 0 0 0 0 1 0

Student_6 3 1 0 0 0 1 0

9
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Interpreteren resultaten

1
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Links plaatje met de kansen dat een topic bij een woord hoort. Rechts het percentage topics in de gehele bak van documenten. Interpretatie lastig en zeker als we terug kijken naar de classificatie van de gegeven antwoorden kwamen de antwoorden vaak niet overeen met het topic.
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Nee 

Maar:
• Optimalisatie stap bij model fitten niet toegepast
• Andere algoritmen werken wellicht beter (Egger & Yu, 2022)

Geschikt?

1
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We hebben het tunen bij het model fitten niet toegepast, omdat we er toen nog niet bewust van waren dat dit een mogelijkheid was en tot beter resultaten kan leiden. De packages die wij gebruiken voor analyse gaven ook niet de mogelijkheid tot deze stap.
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Drie parameters om te tunen:
1. K: aantal verwachte topics in de tekstverzameling
2. α- parameter: Verdeling van topics over de documenten. 
3. β-parameter: Verdeling van woorden over topics

Model fitten en optimaliseren

1
3
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α- parameter: Verdeling van topics over de documenten. ��Hoge alpha betekent een brede distributie en dus een grotere mix van topics per document. Lage alpha betekent dat een kleinere hoeveelheid dominante topics worden toegewezen aan de documenten.�
β-parameter: Verdeling van woorden over topics��Hoge bèta betekent topics met een bredere verdeling aan woorden. Dus meer diversiteit aan kenmerkende woorden voor de topics. Lagere bèta betekent topics met mindere diversiteit aan woorden maar wel enkel woorden die een hogere kans hebben dat ze bij een topic horen. (Wellicht makkelijker interpreteerbaar?)
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Egger en Yu (2022): LDA algoritme werkt het slechtst op het modelleren van 
tweets (korte berichten).

BERTopic en Top2Vec algoritmen gaven duidelijkere en nieuwe inzichten.

Tweets op face value qua lengte vergelijkbaar met de antwoorden van 
studenten op de NSE.

Wellicht BERTopic en Top2Vec toepassen op open antwoorden NSE.

Topic modelling to be continued…

1
4

Presentator
Presentatienotities
In een artikel van Egger en Yu waarin 4 verschillende algoritmen met elkaar werden vergeleken, bleek LDA het slechts te functioneren op korte teksten. Twee andere vrij nieuwe algoritmen (ontwikkeld in 2020) doen het veel beter volgens hun resultaten.

BERTopic lijkt vrij makkelijk uitvoerbaar, dus topic modelling to be continued. Maar al werkt het kunnen we nog niet inzichtelijk maken hoe studenten zich voelen tov een bepaald thema uit de open antwoorden. Wellicht Sentiment Analyse toepasbaar?
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Sentiment analyse

1
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Woorden met een bepaalde sentimentele (emotionele) waarde 
scoren

Verschillende lexicons om te kwantificeren
• NRC (6453 woorden; positief/negatief + emotionele classificaties)
• BING (6786 woorden; positief/negatief classificatie)
• AFINN (2477 woorden; score range -5 tot 5)

Keuze voor lexicon hangt af van het doel van het onderzoek en 
de fit.

Sentiment analyse

Source: Generated with leonardo.ai
1
6
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1. Antwoorden vertalen
2. Data laden
3. Tokenizen (antwoorden omzetten in losse woorden)
4. Filteren
5. Woorden lemmatiseren
6. (Optioneel) Lexicons fitten op woordenlijst. Lexicons met de 

meeste overlap zijn het meest geschikt.
7. Score/Classificatie toewijzen op basis van gekozen lexicon
8. Sentiment per antwoord bepalen (Gemiddelde AFINN score of 

som positief/negatief classificatie bij NRC/BING)

Stapje verder: Correleren met de thema score

Source: Generated with leonardo.ai

Sentiment Analyse uitvoeren

1
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Resultaten

1
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Ja!

Maar…
• Correlaties met thema scores laag (waarom?)
• Een groot deel van de inhoudelijk context ontbreekt. 

Geschikt?

1
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Hier kunnen we op zich wel wat mee. Het werkt, want we kunnen controleren dat de woorden ook echt in de antwoorden zitten en goed geclassificeerd worden, maar correlaties met thema scores zijn laag. 
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Protocol:
1. 2 studentassistenten (de beoordeelaars) om antwoorden te categoriseren
2. Drie categorieën vast (Geen info, Kwetsend, Persoonsgegevens)
3. 100 open antwoorden individueel categoriseren  
4. Overleggen om tot een gedeelde categorisering te komen
5. 200 open antwoorden volgens gedeelde categorisering individueel indelen

Zijn onze beoordeelaars het onderling eens? 
Eens: 54% (interbeoordeelaarscoëfficiënt)

Categorisering open antwoorden door beoordeelaars:
Hoe goed werkt het en wat kost het? 

Presentator
Presentatienotities
Bart heeft zojuist de meer technisch kwantitatieve methodes besproken om met open antwoorden om te gaan. Een veel gebruikte methode om open antwoorden te analyseren is het categoriseren of classifieren van de open antwoorden door beoordeelaars.

Hoe goed werkt die methode, welke inzet is nodig en wat zijn de kosten?

Wij hebben de proef op de som genomen en 300 antwoorden laten analyseren door twee studentassistenten. De eerst 100 antwoorden moesten ze zelf in categorieen onderverdelen. Daarna was het de bedoeling dat de categorieen die beiden hadden gemaakt met elkaar te vergelijken met het doel een gemeenschappelijke categorisering te maken. Vervolgens zijn die 200 antwoorden door de studentassistenten individueel beoordeeld. 

Drie categorieën hebben we van te voren meegegeven: Geen informatie, Kwetsend (Volgens sommigen kunnen studenten zich behoorlijk kwetsend uitlaten bijvoorbeeld in vakevaluaties, Persoonsgegevens (hoe vaak komt het voor)

6 categorieën door de beoordeelaars na de eerste 100 antwoorden onderling afgesproken. 
Dus in totaal 9 categorieën

Wat was nu het resultaat?
De beoordeelaars waren het vaker eens dan dat je op basis van kans zou verwachten *Gelukkig*.






Zelfs na afspraken zijn er tegengestelde interpretaties
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Het resultaat is een frequentieverdeling van de categorieen die de onderwerpen in de open antwoorden beslaan.  Rood is de ene studentassisten, blauw de andere.

Opvallend is dat studentassistenten het over sommige categorieen ondanks afspraken helemaal niet eens waren. 

Mogelijke oorzaken:
Duidelijke overlap in categorieën
Afspraak was dat er per open antwoord maar een categorie gekozen kon worden
Als taak is het lezen en categoriseren niet zo heel leuk om te doen. 

Daarnaast is de gehanteerde categorisring niet heel informatief
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Categoriseren kost ongeveer een half uur per 100 open antwoorden 
Bij inzet twee beoordeelaars: 2x een half uur (1 uur) voor 100 antwoorden
Er zijn na schoning 14698 open antwoorden (1,2 per student)
Het verwerken door twee beoordeelaars kost 146,98 uur (ruim 18 werkdagen)

Dan is de 46% waar men het niet over eens is, niet opgelost.

Wat zou dit experiment voor de open antwoorden van de NSE 
betekenen?



Numerous for Excel
Quilbot
ChatGPT
GPT for Sheets

Misschien kan AI een oplossing bieden?

Presentator
Presentatienotities
Ik ben voorlopig uitgekomen bij GPT for Sheets, een add on voor Google sheets 



Presentator
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Zie hier Google sheets met een aantal open antwoorden met opleiding. Via Uitbreidingen kun je GPT for Sheets openen.

Via het scherm rechts kun je de verschillende instellingen aanpassen: Je kunt hier kiezen welk model (GPT 4 turbo is state of the art maar ook duurder) 

Een token is een rekeneenheid die voor OpenAi en GPT for Sheets wordt gebruikt. 
Tokens= woorden + leestekens. 
Voor het Engels rekent men ongeveer 75 woorden voor 100 tokens
Capaciteit van een AI model wordt berekend met de hoeveelheid input en output tokens.
De prijs per token varieert per AI model; hoe beter het model hoe duurder. Het loont om de eenvoudigere taken te laten uitvoeren door goedkopere, oudere AI.

Creativiteit?  Een large language model voorspelt gegeven een vraag, het woord met de hoogste kans het volgende woord te zijn. Als de creativiteit of temperature op 0 staat kiest het model het woord met de hoogste kans. Een hogere temperatuur laat het model ook woorden kiezen met een lagere waarschijnlijkheid wat leidt tot meer variatie, willekeur en creativiteit. Als de temperatuur heel hoog wordt, stijgt de kans op hallucinaties (de ai selecteer woorden die off topic zijn) 

In the context of OpenAI's language models, a "token" refers to a unit of text that the model processes. In the case of models like GPT-3, a token can be as short as one character or as long as one word. For example, the word "chat" or the punctuation mark "," each count as one token.

Tokens are the basic building blocks the model uses to understand and generate text. The total number of tokens in an input sequence affects the cost and time required for processing by the model. In OpenAI's API and pricing, you are billed based on the total number of input and output tokens.
When interacting with OpenAI's models, you should be mindful of the token limits specified in the API documentation. If your input text exceeds the model's maximum token limit, you may need to truncate, omit, or otherwise modify your text to fit within those constraints.



1. Samenvatten van open antwoorden tot 10 woorden (ivm limiet)
2. AI trainen op de categorisering van de studentassistenten
3. Vervolgens het model (de AI) de laatste 200 open antwoorden voorleggen

Interbeoordelaarscoëfficiënt van 44% en 45%

Kan AI categoriseren zoals de studentassistenten?

Presentator
Presentatienotities
Weer terug bij het categoriseren van open antwoorden. Kunnen we AI de open antwoorden laten categoriseren of classificeren zoals onze studentassistenten dat eerder hebben gedaan? Na enige omwegen is dat gelukt. 

Bij punt 2: het was niet optimaal om de AI te trainen op materiaal dat niet eenduidig was (namelijk de beoordeling van de studentassistenten).

Deze AI categorisering levert toch nog een redelijk resultaat op. Vergelijken we met de menselijke beoordeelaars doet de AI het wat minder met een Interbeoordelaarscoefficient van respectievelijk 44% en 45%. Dit beter dan kans maar minder goed dan de 54% van de studentassistenten.

Geeft een AI categorisering voldoende informatie op? Doet het recht aan de rijkdom van al die open antwoorden? De datareductie is in dit geval wel heel sterk en de kwalititatieve informatiebron wordt het verbouwd tot een kwantitatieve informatiebron. 

Kan dat beter? 
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Else Juliette GPT for Sheets



Een Large Language Model (een AI)  begrijpt de relatie tussen 
opeenvolgende woorden.

Wat Bart eerder deed in R kan ook met GPT for Sheets:
Sentimentanalyse op een vijfpuntsschaal

AI kan zelf ook categoriseren

Presentator
Presentatienotities
De AI hoeft niet altijd te leren hoe te categoriseren. Een LLM is (Large Language Model) begrijpt de onderlinge relatie tussen woorden. Daarom kan een opdracht om de open antwoorden op een vijfpuntsschaal te categoriseren van Zeer negatief tot Zeer positief worden begrepen. 

Dat ziet er zo uit.
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We zien hier weer de open antwoorden vertaald in het Engels. 

Nu geven we de opdracht:
=GPT_CLASSIFY(D2; very positive, positive, neutral, negative, very negative)

Kwaliteit van de sentimentanalyse is redelijk te noemen. 

Soms is de interpretatie zijn niet goed: 
Regel 10

Soms is de interpretatie overwacht goed:
Regel 11




Korte uitleg van wat ik gedaan heb met behulp van screenshots. 

AI: samenvatten

Presentator
Presentatienotities
We komen zo weer terug op het categoriseren. De tweede AI methode die we getest hebben heet Summarize oftewel samenvatten. Want je weet hoe het gaat: als iedereen kijkt werkt het niet en is GPT overbelast. 







Presentator
Presentatienotities
Net als bij classify werkt summarize met een excelachtige formule. Het bijzondere is echter dat de opdracht in mensentaal kan worden gegeven zoals “hunderd words” of ” 5 bullit points”. Daarnaast hoef je Summarize niets te leren; het werkt meteen. 

Wat zien we:
Ik kies de formule =GPT_SUMMARIZE(Bereik; selectie van de opleiding Business administration. 
Dan beschrijf ik in woorden hoe de output eruit moet komen te zien; in dit geval “bullit points”.

De samenvatting bestaat uit 10 bullit points. 

Maar er kan meer!
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Maar er kan meer:
Ik wil jullie ook laten zien dat het model ook onderscheid kan maken tussen positieve en negatieve open antwoorden en een ranking kan aanbrengen.

=GPT_SUMMARIZE(D2:D63; "rank 5 positive and rank 5 negative bullit points")



Kunnen we beide methodes wellicht combineren?
1. Eerst Summarize in bulletpoints van maximaal 6 woorden
2. Vervolgens Classify met bulletpoints als categorieën

Summarize and classify together
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De formule om samen te vatten bevatte de prompt: "rank in 5 positive bullit points with no more than 6 words and rank in 5 negative bullit points with no more than 6 words”

Grappig: de laatste negatieve bullit point bevat 7 woorden! Misschien stond de creativiteit iets te hoog? ;)

=GPT_SUMMARIZE(D2:D63;"rank in 5 positive bullit points with no more than 6 words and rank in 5 negative bullit points with no more than 6 words”)

=GPT_CLASSIFY(D2; "Teachers are knowledgeable and experienced, Some teachers are very involved, Open to questions, Very pleasant and understanding and energetic teachers, Teachers show a lot of understanding, Strong accents and poor English, Some tutorial teachers are not trained, Impersonal education lack of engagement, Not always able to ask questions, Lack of clear explanations in working groups”)
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Presentator
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Een kwantificatie van de open antwoorden waarbij er minder datareductie is dan bij andere methodes van analyse. Het is meteen heel duidelijk wat heel goed gaat maar ook waar je aan kunt werken.
Mooie oplossing waarbij we wel kunnen kwantiferen maar iets van de rijkdom van de open antwoorden bewaard blijft.



• Onderzoeken hoe goed de AI samenvattingen zijn. Zijn ze reproduceerbaar? Welke 
tweaks maken ze beter?

• Hoeveel open antwoorden per opleiding en per vraag heb je nodig om tot een zinnige 
AI samenvatting te komen?

• Onderzoeken hoe dit is in te passen in de huidige NSE met een proefproject 
Humanities

• AI in eigen huis: met alle data die we hebben laten we een eigen AI gaan trainen die 
niet verbonden is met het internet.

Vervolgstappen

Presentator
Presentatienotities
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