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Leden van het College van Bestuur,

Zeer geachte aanwezigen,

Mijn promotor, Willem Schaafsma, heeft mij met grote regelmaat meegege-
ven dat de wetenschapper zich moet laten leiden door drie platonische prin-
cipes, te weten de waarheid, schoonheid en goedheid. Met die waarheid,
schoonheid en goedheid zit het wel goed binnen de wiskunde en de wiskun-
dige statistiek. Dat wiskundige bewijzen ’waar’ zijn, staat buiten kijf. Dat de
wiskunde ons veel goeds heeft gebracht, moge ook duidelijk zijn. De schoon-
heid van de wiskunde en wiskundige statistiek is mijns inziens ook duidelijk.

Neem als voorbeeld de welbekende normale verdeling. Carl Friedrich Gauss
bestudeerde astronomische data en stelde vier criteria op waaraan de verde-
ling van meetfouten van die data moest voldoen:2

(i) Kleine meetfouten zijn waarschijnlijker dan grote meetfouten;
(ii) De verdeling van meetfouten is symmetrisch;

(iii) De verdelingscurve moet een vloeiende vorm hebben;
(iv) Als je een bepaalde kwantiteit meermalen gemeten hebt, is het gemid-

delde van de metingen de meest voor de hand liggende schatter.

Het elegante van de normale verdeling is dat deze vier ogenschijnlijk eenvou-
dige criteria compleet voldoende zijn om de vorm van de verdeling exact te
bepalen. Dus ook de schoonheid is aanwezig.

Maar dan de toegepaste statistiek. De waarheid, schoonheid en goedheid lij-
ken overboord gekieperd te worden. Je weet als toegepast statisticus immers
nooit zeker of je daadwerkelijk het juiste antwoord geeft, je werkt doorgaans
met aannames waarvan je weet dat ze eigenlijk niet waar zijn en helaas zijn de
questionable research practices aan de orde van de dag. Dit zijn onderzoeks-
praktijken waarin een loopje genomen wordt met statistische technieken, met
het doel de resultaten mooier weer te geven dan ze zijn. Hier later meer over.



6

U zult zich wellicht afvragen waarom ik dan de overstap van de wiskundige
naar de toegepaste statistiek gemaakt heb. Welnu, dat die waarheid, schoon-
heid en goedheid binnen de toegepaste statistiek zo veel moeilijker te berei-
ken zijn, maakt het naar mijn mening juist een uitdagender vakgebied.

De toepassing in de psychologie is een extra uitdaging. Voordat ik bij psy-
chologie kwam werken, werkte ik bij de Open University in Engeland aan
modellen om de verkeersstromen op Britse snelwegen te voorspellen.52,13,14

Per rijstrook wisten we per minuut van de dag, en dat maandenlang, hoeveel
voertuigen er overheen reden. Tellen hoeveel auto’s ergens rijden is simpel.
Zo simpel dat we computers het werk kunnen laten doen. Dat gaat binnen
de psychologie een stuk uitdagender. Emoties, attitudes en zelfs gedrag laten
zich een stuk lastiger langs de meetlat leggen. En net zoals dat een auto-
mobilist mogelijk de snelheid aanpast als er een verkeerscamera op de auto
gericht is, past een mens zijn gedragingen aan als hij of zij gemeten wordt
(het bekende Hawthorne-effect). Die extra complexiteit is tevens een extra
uitdaging.

Een tweede reden waarom ik de statistiek graag toepas, is dat ik daarmee
een bijdrage kan leveren aan het oplossen van grote vraagstukken waar de
maatschappij voor staat. Daar kom ik graag mijn wiskundige safe zone voor
uit. Vandaag wil ik twee toepassinggebieden waarin ik speciale interesse heb
met u bespreken.

Statistiek toegepast in de psychopathologie

Ten eerste, de psychopathologie en ontwikkelingspsychologie. Een op de vijf
volwassenen krijgt psychische problemen. Depressie en angststoornissen zijn
hiervan de meestvoorkomende problemen.60 Suïcide is doodsoorzaak num-
mer 1 onder Nederlandse jongeren. Empirisch onderzoek op dit gebied is
enorm belangrijk maar ook ingewikkeld.
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Er is namelijk een ingewikkeld samenspel van veel variabelen. Zo is het om
goed te voorspellen hoe ernstig iemands winterdepressie is onvoldoende om
alleen te kijken naar de hoeveelheid zonlicht. Een combinatie van maar liefst
negen meteorologische variabelen is nodig om een goed beeld te krijgen van
de situatie.54

Veel variabelen tegelijk meten is voor dit soort modellen niet eens voldoende.
Je moet ze ook nog eens met grote regelmaat meten. Πάντα ρ̀ει̃ (panta
rhei), een uitspraak toegeschreven aan de Griekse filosoof Heraclitus, bete-
kent ‘alles stroomt’. Alles verandert continu, zo ook de mens. Om goed de
processen die ten grondslag aan menselijk gedrag liggen te begrijpen, is het
dus van vitaal belang om regelmatig dezelfde variabelen bij dezelfde perso-
nen te meten. Dit is nodig om inzicht te verkrijgen in de gecompliceerde
aspecten van menselijk gedrag. Die complexiteit uit zich door fluctuaties in
gedrag en emotionele gesteldheid over de tijd. Deze fluctuaties hangen af
van de context, van interindividuele verschillen, en van toevallige verstorin-
gen. Het begrijpen van de dynamiek van een psychologisch proces is een
essentiële voorwaarde om het proces zelf te begrijpen.

Tot voor kort was het om praktische redenen onmogelijk of, op z’n minst,
enorm moeilijk om bijvoorbeeld bij depressie-onderzoek met voldoende re-
gelmaat de mentale toestand van proefpersonen te meten. Dankzij techno-
logische vooruitgang is dit nu wel mogelijk. Sinds een jaar of tien wordt
de experience sampling method en de ecological momentary assessment me-
thode steeds meer gebruikt. Via deze methodes vullen deelnemers aan een
onderzoek meerdere keren per dag via hun smartphone een korte vragenlijst
in. Er wordt bijvoorbeeld vijf keer per dag gevraagd om een viertal emoties te
kwantificeren. Op die manier wordt intensieve longitudinale data verkregen.
Vervolgens wordt via een regressiemodel bekeken hoe de emotie op tijdstip t
samenhangt met die op het vorige tijdstip, t − 1. Bij een enkele emotie ver-
krijg je het zogenaamde AR(1) model en bij het modelleren van meerdere
variabelen tegelijk het VAR(1) model (zie Figuur 1).
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Figuur 1: Het bivariate VAR(1) model

Met Tanja Krone en Marieke Timmerman zijn de prestaties van verschillende
varianten van deze modellen vergeleken.41,42 Voor gebruik in de praktijk zijn
(V)AR modellen doorgaans te elementair en wordt er gebruik gemaakt van in-
gewikkeldere modellen, maar het AR en VAR model liggen wel aan de basis
van deze methoden. Deze modellen voor intensieve longitudinale data laten
zien dat niet alleen hoe iemand zich gemiddeld gesproken voelt van belang
is om iets over iemands welzijn te kunnen zeggen; de temporele dynamiek
geeft ons inzichten die we niet uit de gemiddeldes kunnen halen.26,31,39 Te-
vens geeft het bestuderen van trajecten over de tijd de onderzoeker de moge-
lijkheid om bijvoorbeeld te voorspellen of en wanneer een depressieve patiënt
een terugval kan verwachten,44,56 zodat de therapeut pro-actief kan optreden.

De kracht van deze modellen zit hem in de mogelijkheid om tegelijkertijd
interindividuele en intraindividuele uitspraken te doen, oftewel zowel iets te
zeggen over de vergelijking tussen personen als de dynamiek van een indi-
vidu. Als het aantal deelnemers aan een studie te groot wordt, wordt de hoe-
veelheid individuele modellen onoverzichtelijk en biedt het meerwaarde om
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personen met gelijksoortige dynamiek te clusteren. Een ad hoc aanpak40 is
uitgegroeid tot het lopende promotietraject van Anja Ernst.28,29

De meeste tijdsreeksmodellen maken een onrealistische aanname van stati-
onariteit, namelijk dat de zogenaamde emotionele inertia niet kan wijzigen
over de tijd. Zeker wanneer de metingen tot doel hebben een patiënt te vol-
gen die onder behandeling staat, is dit een groot probleem. Immers, het hele
doel van de behandeling is om de interne dynamiek van de patiënt te wijzi-
gen. Die dynamiek kan zowel geleidelijk21 wijzigen als abrubt.32 Met Laura
Bringmann wordt momenteel de laatste hand gelegd aan een nieuw model7,20

dat beide types verandering tegelijk aan kan. De komende jaren dient dit mo-
del uitgebreid te worden om ook multivariate veranderingen aan te kunnen,
alsmede om bruikbaar te zijn in de context van psychologische netwerken en
clusteringsmethoden.

De afgelopen jaren zijn de modellen voor intensieve longitudinale psycholo-
gische data als paddestoelen uit de grond geschoten. Doorgaans zijn deze
modellen gebaseerd op enkele verstandige aannames waarna via uitgebreide
computersimulaties is aangetoond dat die modellen, binnen een bepaalde con-
text, goed werken. Dat is uiterst nuttig maar uiteindelijk gaat het er om dat de
modellen in de praktijk ook bruikbare antwoorden opleveren. Benchmarking-
onderzoeken zijn een standaardmethode binnen ondermeer de informatica,
maar nog niet binnen de psychologie. Wij hebben een studie opgezet15 waar-
bij twaalf geselecteerde teams, bestaande uit zowel methodologische als kli-
nische experts, elk exact dezelfde dataset moesten analyseren. Momenteel
liggen de antwoorden van de verschillende aanpakken nog zodanig ver uit
elkaar dat ze slechts van beperkt praktisch nut zijn. Tot nu toe wint de statis-
tische predictie het dus niet van de klinische predictie46 en het is nog maar de
vraag of dit in de toekomst anders kan zijn.

Het is ook de vraag of dit überhaupt wenselijk is. Mijns inziens kunnen
dit soort statistische modellen het beste gebruikt worden om het klinische
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oordeel te verbeteren en niet om deze vervangen. Dit verbeterde oordeel zal
leiden tot verbeterde klinische diagnostiek en dus tot verbeterde behandeling
van de meest kwetsbare personen in de samenleving.

Statistiek toegepast in de omgevingspsychologie

Het tweede toepassinggebied dat ik met u wil bespreken, is de energietransi-
tie en dan met name de omgevingspsychologische kant er van. Rapport na
rapport35 laat zien dat er enorme veranderingen moeten plaatsvinden, willen
we de opwarming van de aarde beperken tot 1,5°C. Met alleen technologische
innovaties en extra windmolens redden we het niet; een gedragsverandering
is nodig. Voordat op gedragsverandering aangestuurd kan worden, is het van
belang dat gedrag te begrijpen. Samen met Linda Steg, en promovendi Nitin
Bhushan, Maliheh Namazkhan en Mark Verschoor bestudeer ik het gedrag
van huishoudens rond hun energieverbruik en wat de determinanten zijn van
opvattingen rond klimaatverandering.

Hierbij spelen meerdere sociaal-psychologische en economische theorieën
een rol.45,51,65 Elke theorie afzonderlijk bestudeert een onderdeel van het ge-
heel, bijvoorbeeld hoe attitudes en zelfeffectiviteit invloed hebben op inten-
ties en hoe dit weer invloed heeft op gedrag. Je kan de theorieën afzonderlijk
bestuderen, in een energiecontext, maar het is veel interessanter ze gelijktij-
dig te bestuderen (zie Figuur 2). Je kan dan zowel confirmatief kijken naar
de reeds bestaande getheoretiseerde verbanden als exploratief kijken naar ver-
banden die individuele theorieën overstijgen. Zo’n geïntegreerde aanpak leidt
dus tot inzichten die zonder deze grootschalige aanpak niet verkregen kunnen
worden. Omdat voor deze methoden veel data tegelijk geanalyseerd dient te
worden, zijn goede data warehousing faciliteiten essentieel.

Uiteindelijk is het doel om de psychologische variabelen te koppelen aan het
energieverbruik. Omdat energieverbruik vanzelfsprekend ook afhangt van
tal van andere variabelen, zoals bouwtechnische aspecten van de woning,
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Figuur 2: Schematisch overzicht van de koppeling tussen meerdere theorieën. Theo-
rie I postuleert de onderlinge verbanden tussen A, B en C; Theorie II die tussen C,
D en E. Over de in rood weergegeven verbanden, bijvoorbeeld die tussen A en D, is
(nog) geen theorie.

sociaal-economische variabelen en het weer49 is dit geen gemakkelijke klus.
Het is als het op elkaar proberen te zetten van twee LEGO-blokjes van ver-
schillend formaat en hiertoe dienen op maat gemaakte statistische modellen
ontwikkeld te worden.

Omdat met deze aanpak het aantal gemeten variabelen snel stijgt, raakt het
model snel onoverzichtelijk. Het psychologische netwerkmodel, tot nu toe
met name binnen de psychopathologie gebruikt, biedt een visuele uitkomst
om door de bomen toch een bos te zien.

Eerste analyses, waarin we hebben gekeken naar een geïntegreerd beeld van
relevantie theorieën, maar nog niet naar de koppeling met individueel ener-
gieverbruik, zijn veelbelovend. Zowel de analyse van een grootschalig Neder-
lands buurtinitiatief16 als die van Ronde 8 van de European Social Survey62

laten zien dat dergelijk netwerkmodellen van toegevoegde waarde zijn binnen
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de omgevingspsychologie. Tevens zien we dat verbanden tussen variabelen
in de meeste Europese landen zeer overeenkomstig zijn. Dit laatste is van
belang omdat dit impliceert dat beleidswijzigingen in alle landen een verge-
lijkbaar effect zullen hebben.19

De vervolgstap in dit onderzoek is om de dynamiek binnen huishoudens te
onderzoeken. Wie en wat binnen een huishouden kan er voor zorgen dat het
energiegedrag groener wordt? Momenteel verzamelen we data in verschil-
lende Europese landen bij verschillende typen huishoudens, zoals gezinnen
en studentenhuizen, om antwoord op deze vragen te krijgen.

Communicatie

Ik heb twee toepassingsgebieden met u besproken. Ik heb verteld wat de toe-
gepaste statistiek daar de afgelopen jaren betekend heeft en de komende jaren
kan betekenen. Het ontwikkelen van een statistisch model is maar het halve
verhaal. De andere helft is er voor zorgen dat het model, en haar uitkomsten,
door de belanghebbenden goed begrepen wordt. Deze belanghebbenden zijn
doorgaans zelf geen statisticus, maar sociaal-wetenschapper, beleidsmaker,
therapeut of patiënt. Zonder goede statistische communicatie geen toegepaste
statistiek. Juist in deze tijd van fake news en framing6 kan een goede com-
municatie van wetenschappelijke resultaten niet meer gezien worden als een
fijne bonus, maar dient het een essentieel ingrediënt van de wetenschappelijke
methode te zijn.

En statistiek is niet altijd even makkelijk uit te leggen. Nobellaureaat Daniel
Kahneman onderscheidt twee denksystemen:38 thinking fast, waarbij moeite-
loos en intuïtief wordt gedacht, en thinking slow, waarbij analytisch wordt
gedacht. Bij statistische vraagstukken is uit de context niet altijd duidelijk
dat er analytisch gedacht moet worden, waardoor het brein in de verkeerde
modus staat. En dan is statistiek inderdaad moeilijk.
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Deze moeite met statistiek, die zelfs door hoogopgeleide wetenschappers
wordt ervaren, is een van de hoofdoorzaken van de replicatiecrisis50 die sinds
een aantal jaar de psychologie, en daarna ook de andere empirische weten-
schappen, in haar greep heeft. Kort samengevat behelst de crisis dat onderzoe-
kers vaak methodologisch onverantwoorde stappen zetten in de wetenschaps-
cyclus, waardoor de gevonden resultaten vertekend en daarmee onjuist zijn.
Deze onverantwoorde stappen, of questionable research practices,36 worden
in uitzonderlijke gevallen – gevallen van fraude – opzettelijk gemaakt, maar
doorgaans komen zijn door een onvoldoende methodologisch inzicht van de
wetenschapper.

Hoewel methodologen als Paul Meehl47,48 en Jacob Cohen24,25 een halve
eeuw geleden al waarschuwden voor weeffouten in het wetenschappelijk pro-
ces, lijkt er het afgelopen decennium pas echt momentum te zijn om de crisis
aan te pakken. Het is de taak van de statisticus om een actieve rol hierbij te
spelen. Dit kan op een meerdere manieren, waaronder

(i) Het onder de aandacht brengen van minder bekende bestaande metho-
dologische kennis;27,43

(ii) Het wijzen op methodologische fouten in gepubliceerde high-impact
artikelen;22,1

(iii) Het actief meewerken aan de introductie van technieken die de weef-
fouten in de wetenschap kunnen verkleinen, zoals pre-registratie69 en
open science;4,61

(iv) Het ontwikkelen en aanbieden van open access methodologisch onder-
wijs aan wetenschappers en het algemeen publiek.

Deze taken leiden niet direct tot nieuwe wetenschappelijke kennis en zouden
door de purist dus niet als taak van de onderzoeker bestempeld worden. Ech-
ter, de wetenschapper heeft ook een onderwijstaak en die dient zich zeker niet
tot alleen het klaslokaal te beperken.

Terug naar de moeilijke statistiek. Er is veel onderzoek gedaan naar welke
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Figuur 3: Verdeling van de interpretatie van vier kanswoorden.68

statistische vraagstukken mensen moeilijk vinden. Het driedeurenprobleem
is een overbekend voorbeeld. Het blijkt dat zelfs duiven beter te trainen zijn
in het oplossen van dit probleem dan mensen.5,33 Er is echter nog verrassend
weinig onderzoek gedaan naar waarom mensen dit soort vragen zo moeilijk
vinden, noch naar welk type mens er extra moeite mee heeft of wat men
kan doen om de moeilijkheden weg te halen. Het is bijvoorbeeld erg interes-
sant om te kijken vanaf welke leeftijd de intuïtie men de verkeerde kant op
stuurt bij vragen als het driedeurenprobleem. Als duiven het beter kunnen
dan mensen, omdat duiven niet gehinderd worden door menselijke intuïtie,
dan kunnen kinderen het mogelijk beter dan volwassenen; maar tot welke
leeftijd?

Samen met Sanne Willems en Ionica Smeets heb ik onlangs uitgezocht hoe
het zit met de interpretatie van Nederlandstalige kanswoorden68 (zie Figuur
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3). Net als bij soortgelijk Engelstalig onderzoek vonden wij dat de ene per-
soon een woord als ‘meestal’ totaal anders interpreteert dan de ander. Dit
heeft vergaande gevolgen voor risicocommunicatie, bijvoorbeeld in flyers
met informatie over ziekten. Wat wij ook onderzocht hebben is of statis-
tici, die beroepsmatig met kanswoorden bezig zijn, homogener zijn in hun
interpretaties van kanswoorden dan leken. Dit bleek niet het geval. Uitge-
breide kanstraining zorgt dus niet voor een eenduidiger kansbegrip, althans
niet wanneer het kansbegrip omgezet wordt in woorden. Welke variabelen
dan wel een rol spelen bij deze heterogeniteit is iets dat ik de komende jaren
zal onderzoeken.

Visualisatie

Een belangrijk onderdeel van statistische communicatie is datavisualisatie.
Met John Gower heb ik verschillende bijdragen geleverd aan de visualisa-
tie van zogenaamde triadditieve tabellen.8,9 Hoewel dit een zeer interessante
exercitie in de lineaire algebra was, was het toepasbaar nut beperkt: zelfs
met geavanceerde visualisaties, blijven interpretaties van drieweg interacties
ingewikkeld.

Het gebruik van visualisaties om kwantitatieve informatie inzichtelijk te ma-
ken, gaat eeuwen terug.30 Door technologische vooruitgang, de beschikbaar-
heid van softwarepaketten zoals R53 en ggplot266 en de mogelijkheid tot ani-
maties en interactieve visualisaties maar ook door de opkomst van ingewik-
keldere statistische datasets en modellen zijn datavisualisaties aan een opmars
bezig in de sociaal-wetenschappelijke literatuur.

Om te weten of de boodschap die via een statistische grafiek wordt uitge-
dragen goed overkomt, moeten we weten hoe mensen grafieken interpreteren.
Er zijn uitgebreide richtlijnen omtrent goede datavisualisatie.67 Er is ook enig
onderzoek gedaan naar hoe grafieken geïnterpreteerd worden.55,23,58
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Figuur 4: Drie verschillende visuele representaties van dezelfde verhoudingen.

Echter, er is verrassend weinig onderzoek gedaan naar waarom het op die
manier geïnterpreteerd wordt. Zo schatten mensen kansen anders in wan-
neer deze via horizontale staafdiagrammen worden gepresenteerd dan wan-
neer deze via verticale staafdiagrammen worden gepresenteerd, ook al is de
informatie wiskundig gezien equivalent (zie Figuur 4). We weten niet goed
waarom. Er is literatuur over de psychologische aspecten van het verwerken
van grafische informatie.64 Maar hoe dit in een statistische context in zijn
werk gaat, is onvoldoende bekend.

Welke visualisatietechniek optimaal is, hangt vanzelfsprekend ook van de
context af: moet snel een oppervlakkig inzicht verkregen worden, of moet
het juist een boodschap zijn die goed blijft hangen? Is de boodschap vrij
eenvoudig of juist gecompliceerd en genuanceerd? De keuze hangt ook af
van de doelgroep die men wil bereiken, bijvoorbeeld medewetenschappers of
patiënten.57

Neem het toepassingsgebied van de psychopathologie, waarin netwerkvisua-
lisaties, en zelfs netwerkanimaties, een prominente rol innemen. Er worden
technisch gezien vernuftige visualisaties gemaakt, maar of de boodschap uit
de grafiek ook goed overkomt bij de therapeut en de patiënt is nog maar de
vraag.18 Indien er structureel verkeerde interpretaties gemaakt worden, kan
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dit leiden tot suboptimale behandelingen of zelfs verkeerde klinische diagno-
ses. Kortom, het maken van de visualisatie is de ene helft van het verhaal,
zorgen dat de visualisatie goed begrepen wordt de andere helft.

De komende jaren wil ik me richten op het slaan van een brug tussen het sta-
tistische model en het gebruik ervan. Dit houdt in dat ik wil bijdragen aan
het verbeteren van de wetenschappelijke cultuur om questionable research
practices tegen te gaan. Tevens wil ik me storten op de vragen rond de inter-
pretatie en communicatie van kansen, onzekerheden en risico’s. Tenslotte wil
ik middels nieuw onderzoek meewerken aan een cultuurverschuiving richting
het gebruik van visualisaties die bewezen effectief zijn. Dit zal er voor zorgen
dat de toegepaste statistiek van waarde blijft voor de toepassing.

Het academisch onderzoeksklimaat

Om goed onderzoek te kunnen doen is een goede onderzoeksomgeving on-
ontbeerlijk. Hoewel er ontzettend veel goed gaat aan deze universiteit, wil
ik er toch op wijzen dat de academische omgeving, zowel voor studenten als
medewerkers, beter kan en beter moet.

De focus ligt nu te veel op rendement, wat een nadelig effect heeft. Het
klopt dat de karige bijdrage van de overheid aan wetenschap en hoger onder-
wijs niet helpt, maar dit is zeker niet de enige schuldige. Om tegenwoordig
promovendus te kunnen worden, dien je eigenlijk wel een research master-
opleiding gedaan te hebben. En om zo’n opleiding te kunnen volgen, is het
zeker een voordeel als je in de bacheloropleiding deelnam aan een honours
college. En daar kom je eigenlijk niet binnen zonder uitstekende cijfers en
extra-curriculaire activiteiten gedurende de middelbare school.

Wanneer je een academische carrière ambieert moet je hier dus al rond je
zestiende mee bezig zijn. Laatbloeiers, zij-instromers en twijfelaars wordt het
moeilijk gemaakt. Dit systeem sorteert erop voor dat er te veel homogeniteit
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is aan de universiteit, zowel qua type persoonlijkheden als qua achtergrond.
Dit zie je het duidelijkst terug in de vertekende genderbalans. Los van de
evidente wenselijkheid van diversiteit van ideeën, is het voor het draagvlak
van het hoger onderwijs en de wetenschap van belang dat de maatschappij
zich vertegenwoordigd ziet binnen de academie. Hoewel er qua diversiteit
aan de universiteit voortgang geboekt wordt, gaat het te traag.

Het zogenaamde Tenure Track-systeem heeft zeker goede punten – het is een
van de redenen dat ik vandaag hier kan staan – maar ook minder goede kan-
ten. De lijst met Tenure Track-eisen staat vol met targets die behaald moeten
worden en dan geldt natuurlijk de wet van Goodhart:59 “als een maatstaf een
doel wordt, is het geen goede maatstaf meer”. De succeskans bij beursaanvra-
gen van NWO is erg laag. Dit komt omdat het aantal aanvragen het afgelopen
decennium flink gestegen is terwijl de financiële middelen niet meebewogen.
Die vele aanvragen komen niet uit een sterk gegroeide intrinsieke motivatie
maar vooral omdat men beurzen moet binnenhalen van het systeem. Het niet
binnenhalen van beurzen wordt als een mislukking gezien, terwijl het gezien
de succeskans juist de default is dat dit niet lukt.3 Bijkomend probleem is dat
ook dit systeem de homogenisering in de hand werkt: iedereen moet exact de-
zelfde targets halen en moet dus dezelfde kwaliteiten in huis hebben. De tar-
gets zijn ook nog grotendeels solo-targets, samenwerking wordt onvoldoende
beloond. Dit leidt tot een toxisch competitief systeem.

Een alternatief systeem, waarbij de medewerker punten kan verdienen met bij-
voorbeeld publicaties en media-optredens, en vervolgens vanaf een bepaald
aantal punten op kan gaan voor bevordering, zal al helpen die homogenise-
ring tegen te gaan. Immers, de ene academicus zal punten verzamelen omdat
zij succesvolle beursvoorstellen schrijft, de ander omdat hij een brug slaat
tussen academie en maatschapij.

Het Tenure Track-systeem dwingt medewerkers om continu nét harder te be-
wegen dan wenselijk. Immers, de medewerker moet niet alleen aantonen dat
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hij of zij goed werk levert, het moet ook in een korte tijdsperiode aangetoond.
Deze dwang zorgt niet alleen voor onnodige werkstress onder de medewer-
kers, maar remt ook de creativiteit af. Zoals de Jedi-meester Yoda zei, “The
greatest teacher, failure is.37 De ruimte om fouten te kunnen maken is essen-
tieel voor succes, zowel voor studenten als voor medewerkers. Die ruimte
moet je dan ook krijgen.

Zeer gewaardeerde toehoorders,

In het voorgaande heb ik u meegenomen in het statistische universum.12 Haar
ongrijpbare zekerheid11 kan worden ingezet bij tal van maatschappelijke pro-
blemen. Dit vereist niet alleen goede wiskunde en goede methodologie, maar
ook goede communicatie.

Ik heb u uitgebreid verteld over de statistische toepassing in de psychopa-
thologie en omgevingspsychologie. Ik heb het voorrecht gehad om aan nog
veel meer toepassingsgebieden te werken, zoals de effectiviteit van innova-
ties in het hoger onderwijs,17 de normering van psychologische tests,63 en de
optimale inrichting van kantoorruimtes.34,10 Door die toepassingen leer ik da-
gelijks bij over nieuwe onderwerpen buiten de statistiek. Ik sta vandaag voor
u als hoogleraar maar ook als student en dat is een dubbele eer.

John Tukey zei ooit “The best thing about being a statistician is that you get
to play in everyone’s backyard.” John Tukey sloeg de spijker op z’n kop.

Ik heb gezegd.
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