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De wetenschappelijke literatuur geeft aan dat het volgen van een opleiding werklozen kan helpen om op 

termijn een tewerkstellingswinst te behalen. Geldt dit echter voor alle werklozen in gelijke mate of zijn 

er bepaalde types waarvoor de winst groter is? En bovendien, gesteld dat sommige werklozen inderdaad 

meer baat hebben bij het volgen van een bepaalde opleiding, leiden consulenten hen dan ook naar die 

opleiding toe? In dit artikel bespreken we een onderzoek dat deze vragen tracht te beantwoorden voor 

opleidingen ingericht door de Vlaamse Dienst voor Arbeidsbemiddeling en Beroepsopleiding (VDAB).

Werklozen uit de VDAB-databank
In de VDAB-databank werden alle werklozen tussen 21 en 55 jaar oud geselecteerd die zich in de periode 

tussen december 2014 en juni 2016 inschreven en die recht hadden op een werkloosheidsuitkering. 

Vervolgens werd nagegaan wie van deze personen gedurende de eerste negen maanden van hun 

werkloosheidsperiode deelnam aan één van de drie volgende maatregelen: beroepsopleiding van 

kortere duur (minder dan 6 maanden), beroepsopleiding van middellange duur (6 tot 10 maanden) en 

oriëntatieopleidingen. In wat volgt, noemen we dit de deelnemers. Daarnaast werd binnen dezelfde 

steekproef de groep van werklozen geselecteerd die gedurende de eerste negen maanden aan geen enkele 

actieve arbeidsmarktmaatregel deelnamen. Noch aan één van de drie bovenstaande, noch aan andere 

maatregelen (zoals bijvoorbeeld Tender intensieve begeleiding en bemiddeling (TIBB) of beroepsopleidingen 

van langer dan 10 maanden). Uit deze groep selecteert de machineleertechniek vergelijkingsgroepen. 

VDAB organiseert heel wat beroepsopleidingen voor werklozen. Dit roept vanuit 

evaluatiestandpunt een aantal interessante vragen op: zijn er bepaalde types van werklozen 

die meer gebaat zijn bij een bepaald type van opleiding? Zijn er dan weer andere types 

die meer baat hebben bij een ander type van opleiding? Zijn er ook werklozen die minder 

geholpen worden door het volgen van een opleiding, maar misschien wel meer baat hebben 

bij een andere maatregel? Om een antwoord te vinden op deze en soortgelijke vragen, startte 

VDAB eind 2018 in samenwerking met Bart Cockx (Universiteit Gent) en Michael Lechner 

(Universiteit van St. Gallen) een onderzoek dat gebruik maakt van machineleertechnieken. 

Uit de bevindingen komt onder meer naar voren dat de bestaande toewijzing van werklozen 

aan acties nog niet optimaal is: als men het ontwikkelde model zou inzetten voor de 

toewijzing van werklozen aan opleidingen, zou een beduidende tewerkstellingswinst kunnen 

worden geboekt. Naast deze specifieke inhoudelijke conclusie, is er bovendien de algemene 

vaststelling dat machineleertechnieken kansen aanreiken om in de toekomst de effectiviteit 

van het arbeidsmarktbeleid systematischer en regelmatiger op te volgen.
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Na nog een aantal bijkomende, meer technische selecties, was dit het resultaat:

TABEL 1 \ Deelnemers en niet-deelnemers: aantallen en gemiddelde duur van deelname

	 Aantal	 Gemiddelde duur in maanden

Geen deelname aan actieve arbeidsmarktmaatregelen 

gedurende de eerste 9 maanden (NOP)	 56 324	 /

Wel deelname:		

Korte beroepsopleiding (< 6 maanden) (SVT)	 1 350	 3,83

Middellange beroepsopleiding (6 tot 10 maanden) (LVT)	 1 220	 7,18

Oriëntatietraining (OT)	 1 115	 1,05

Aan alle geselecteerde werklozen koppelden we de beschikbare socio-economische kenmerken van 

werklozen en gedetailleerde informatie over hun arbeids- en activeringsgeschiedenis (een tweehonderdtal 

variabelen). De beschikbaarheid van zulke rijke achtergrondinformatie is essentieel, niet alleen om zuivere 

effecten zonder selectievertekening van deze opleidingen op de tewerkstelling te meten, maar ook om na 

te kunnen gaan in welke mate dat deze effecten tussen individuen verschillen, met andere woorden om 

de heterogeniteit van deze effecten te onderzoeken. Niet al deze informatie is echter relevant. Eén van de 

voordelen van machineleertechnieken is dat zij een methode aanleveren om de relevante informatie uit 

de massa van beschikbare informatie te selecteren. Hoe dit verloopt, proberen we beknopt in de volgende 

sectie uit te leggen.

Methodologie: het gewijzigde causale-bosmodel 
De methodologie die in dit onderzoek wordt gehanteerd, bouwt verder op het zogenaamde causale 

bosmodel (causal forest), geïntroduceerd door Athey en Imbens (2016). Dit model is  een veralgemening 

van het lukrake bosmodel (random forest). Daar waar een laatstgenoemde model typisch wordt ingezet 

voor het maken van voorspellingen, beoogt het eerstgenoemde de bepaling van causale verbanden. 

Het uitgangspunt van het causale bosmodel is de causale boom (causal tree). Via zo een causale boom 

wordt de steekproef achtereenvolgens opgesplitst in steeds kleinere, maar ook homogenere strata. 

Als de splitsing eenmaal is beëindigd op basis van een of ander stopcriterium, wordt het effect van deelname 

aan een maatregel binnen elk stratum (of elk ‘blad’ van de boom) berekend door het verschil te nemen 

tussen de gemiddelde resultaten van de deelnemers enerzijds, en die van de vergelijkingsgroep anderzijds.1  

Deze opsplitsing in steeds homogenere groepen zorgt ervoor dat deelnemers en vergelijkingsgroep 

steeds minder van elkaar gaan verschillen. Dit maakt het risico op selectievertekening steeds kleiner. 

Tegelijkertijd brengt een vergelijking van de mate waarin de geschatte effecten verschillen tussen de 

strata de effectheterogeniteit in kaart, met name de mate waarin het effect verschilt al naargelang de 

kenmerken van de deelnemers. 

Een gekend probleem bij het bouwen van een beslissingsboom is dat deze benadering nogal onstabiel 

kan zijn vanwege de sequentiële aard ervan: als de eerste splitsing anders is, zal de volledige boom 

waarschijnlijk tot verschillende eindlagen leiden. Daarom wordt ook hier, naar analogie met het lukrake-

bosmodel, op toevallige wijze een veelheid aan bomen gebouwd waarbij dan uiteindelijk het gemiddelde 

wordt berekend van de resultaten van die vele bomen. Dit toeval wordt enerzijds binnengebracht door 

gebruik te maken van willekeurig gegenereerde substeekproeven en anderzijds door ook telkens te 

werken met een toevallige selectie van de verklarende variabelen. 

1	 Door de gemiddelde resultaten tussen de verschillende deelnemersgroepen te vergelijken, kan ook de relatieve effectiviteit 
van de verschillende maatregelen berekend worden.
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Wager en Athey (2018) gebruikten dit idee om het causale bosmodel voor te stellen die gebaseerd zijn op 

een verzameling van causale bomen met kleine eindbladeren. Lechner (2018) ontwikkelde deze ideeën 

verder door onder meer de splitsingsregel voor de individuele bomen te verbeteren, door met name 

splitsingen die de selectievertekening niet verminderen, te bestraffen. Samen met een aantal andere 

aanpassingen ontstond zo de aanpak die hij het gewijzigde causale bosmodel (modified causal forest) 

heeft genoemd. Het is deze laatste methode die in dit onderzoek werd toegepast.

Resultaten
Gemiddelde effectiviteit van de opleidingen en de evolutie over de tijd

In het onderzoek bestuderen we het effect van deelname aan de opleidingen op het aantal maanden 

tewerkstelling, het aantal maanden werkloosheid en het aantal maanden inactiviteit (gedefinieerd 

als restcategorie). Dit telkens gedurende de periode van dertig maanden die volgt na de start van de 

deelname. In wat volgt, bespreken we echter enkel de eerste uitkomst, namelijk het effect van deelname 

op het aantal gewerkte maanden. 

In de dertig maanden na de start waren de deelnemers aan korte beroepsopleidingen (SVT), middellange 

beroepsopleidingen (LVT) en oriëntatietrainingen (OT) gemiddeld respectievelijk 19,4; 17,1 en 14,7 maanden 

aan het werk. Indien de werkloze personen niet aan deze opleidingen hadden deelgenomen, dan zou de 

tewerkstelling gemiddeld 16 maanden geduurd hebben. Korte beroepsopleidingen zijn dus het effectiefst: 

ze verhogen de gemiddelde periode van tewerkstelling met 3,4 maanden (+21%). Deelnemers aan 

middellange beroepsopleidingen zijn 1,1 maanden langer aan de slag (+7%), terwijl een oriëntatietraining 

deze periode met 1,3 maanden inkort (-8%). 

FIGUUR 1 \ Evolutie van de gemiddelde effecten over de tijd

 

In FIGUUR 1 tonen we hoe de effecten op tewerkstelling van deelname aan elk van deze drie opleidingen 

over een periode van dertig maanden evolueren. Elke lijn toont hoe deelname aan één van de drie 

opleidingen in elke maand sedert de start hiervan de gemiddelde tewerkstellingskans in procentpunten 

(1 procentpunt = 0,01) verhoogt (of verlaagt) in vergelijking met deze kans indien men aan geen enkel 

activeringsprogramma had deelgenomen (NOP). 
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Deelname aan kortlopende beroepsopleidingen (SVT) vermindert de kans op een baan alleen in de eerste 

vier maanden met maximaal 8 procentpunten (ppt) in vergelijking met deze kans zonder deelname (NOP). 

Daarna is de werkgelegenheidswinst positief. Het negatieve resultaat in de beginmaanden is bekend als 

het lock-in effect: op het moment dat men aan de opleiding deelneemt, zal men immers niet of minder 

intensief naar werk zoeken.

Deelname aan langdurige beroepsopleiding (LVT) leidt tot een kans op werk die in de eerste twee maanden 

veel sterker afneemt, waardoor deze tot 18 ppt daalt onder het niveau dat bereikt zou worden zonder 

deelname aan een activeringsprogramma (NOP). Dit vloeit natuurlijk voort uit de langere duur van het 

programma (gemiddeld 7,2 maanden), maar ook de lock-in periode duurt hier nog langer: tot ongeveer 

één jaar na de start van het programma. Het uiteindelijke effect van deelname aan het programma 

is vergelijkbaar met dat van SVT, dat wil zeggen ongeveer 15 ppt, maar het wordt pas na ongeveer 

20 maanden bereikt. Dit betekent dat de langere tijdsinvestering in de toename van menselijk kapitaal 

niet wordt weerspiegeld in een hogere kans op werk. Het is mogelijk dat de hogere tijdsinvestering van 

LVT leidt tot hogere productiviteit of looneffecten, maar omdat er hierover geen gegevens beschikbaar 

zijn, kon dit niet worden onderzocht. 

De negatieve effecten tijdens de lock-in periode van de oriëntatietraining (OT) zijn nog meer uitgesproken, 

omdat het effect in termen van de kans op werk zelfs afneemt tot - 21 ppt. Bovendien duurt het 17 maanden 

voordat het positief wordt. Het feit dat 45% van de OT-deelnemers binnen drie maanden na afronding van 

de OT aan andere programma’s deelnemen, wat overigens niet zo vreemd is na een oriëntatieoefening, 

verklaart waarom dit lock-in effect zo lang duurt. De OT (inclusief de vervolgprogramma’s) is echter ook 

minder effectief op de middellange termijn, omdat het effect zich stabiliseert rond 5 ppt, dit is 10 ppt 

onder het niveau van VT. Niettemin, zelfs al is, zoals hoger gerapporteerd, het cumulatieve effect op 

tewerkstelling na dertig maanden negatief (-1,3 maanden), kan men op langere termijn een positief effect 

van de OT op tewerkstelling verwachten, indien dit stabiele positieve effect op de tewerkstellingskans zou 

aanhouden na deze 30 maanden. Concluderend kan worden gesteld dat SVT gemiddeld genomen de LVT 

domineert in termen van effectiviteit, dat op zijn beurt de OT domineert.

Verschillen in de effectiviteit tussen deelnemers

Op basis van de hierboven besproken resultaten weten we dat SVT, een korte beroepsopleiding, 

gemiddeld de meest effectieve maatregel is. Misschien zijn er echter wel bepaalde deelnemers die meer 

baat hebben bij zo een korte beroepsopleiding dan andere deelnemers? De in het onderzoek gebruikte 

machineleerbenadering is bij uitstek geschikt om dit soort van hypothesen te toetsen. In FIGUUR 2 wordt 

dit geïllustreerd voor het kenmerk ‘kennis van het Nederlands’.

Op de verticale as komt het nul-niveau overeen met het gemiddelde effect van SVT (met name een 

gemiddelde winst van 3,4 maanden werk, zie vorige sectie). De verticale lijnenstukken hebben dan betrekking 

op vier subgroepen, met name de vier kennisniveaus Nederlands, gaande van 0 (geen kennis), tot 3 (zeer 

goede kennis). De ruitjes op de lijnstukken geven per groep het verschil weer tussen het gemiddelde effect 

binnen de groep, en het algemeen gemiddelde (met daar telkens een 90 procent betrouwbaarheidsinterval 

rond). Voor kennisniveaus 2 (goede kennis) en 3 (zeer goede kennis) zit het groepsgemiddelde dicht bij 

het algemeen gemiddelde (aangezien de meerderheid van de deelnemers in deze groepen zit, is dat 

ook wat kon worden verwacht). Interessanter zijn de groepseffecten voor de kennisniveaus 0 (geen) en 

1 (weinig kennis). Het absoluut aantal deelnemers in beide groepen is veel kleiner, vandaar ook dat de 

effecten minder nauwkeurig konden worden geschat (groter betrouwbaarheidsinterval). Maar ook dan 

is onmiddellijk duidelijk dat beide groepseffecten significant groter zijn dan het algemeen gemiddelde. 
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FIGUUR 2 \ Verschil tussen de groepseffecten (GATEs) en het gemiddeld effect (ATE) van SVT 

(in vergelijking met NOP) voor de vier niveaus van kennis Nederlands – Cumulatief aantal maanden werk 

in de dertig maanden sinds de start

Hier is dus sprake van heterogene effecten. Vergelijkbare heterogene effecten werden gevonden voor 

dimensies geboorteland en scholingsniveau. Wat betreft het geboorteland vinden we dat de groepseffecten 

van SVT ten opzichte van NOP het hoogst zijn voor personen die in zuidelijke landen van de Europese 

Unie zijn geboren (6,8 maanden). Opvallend is dat de effecten voor personen die in Turkije en Marokko 

geboren zijn, dat wil zeggen voor wie de tewerkstellingsgraad lager is dan voor andere buitenlanders, 

aanzienlijk hoger blijven (5,1 maanden) dan voor Belgen (2,5 maanden). Het is ook een illustratie dat de 

effectiviteit van een opleiding niet kan gemeten worden op basis van absolute plaatsingscijfers (die zijn 

veel lager voor vreemdelingen dan voor Belgen), maar enkel op basis van de tewerkstellingswinst die 

door de deelname aan een opleiding wordt veroorzaakt. Voor de twee andere opleidingen (LVT en OT) 

zijn soortgelijke groepseffecten gedetecteerd, al is de nauwkeurigheid lager en vinden we niet langer 

statistisch significante verschillen. 

Een interessante aanvulling hierbij is dat men in de periode van dertig maanden vanaf de start van de 

deelname aan een opleiding het onderscheid kan maken tussen enerzijds de lock-in fase en anderzijds 

de periode na het beëindigen van de opleiding. Tijdens deelname (dit is de lock-in fase) is de opleiding 

effectiever voor moeilijk inzetbare werklozen die zonder deelname (NOP) minder snel uitstromen naar 

werk dan makkelijk inzetbare werklozen. Dit komt omdat het tewerkstellingsverlies, veroorzaakt door de 

lagere zoekintensiteit van deelnemers aan een opleiding, minder groot is voor de moeilijk inzetbare dan 

voor makkelijk inzetbare werklozen. In onze evaluatie bevestigen we dat heterogeniteit belangrijker is in 

deze beginfase, maar vinden we ook aanwijzingen voor heterogeniteit in de fase nadien.

Beleidssimulaties

Uit de vorige sectie blijkt dat de effectiviteit van de opleidingen verschilt tussen werklozen. Als niet elke 

maatregel voor ieder type van werkloze even doeltreffend is, dan wordt het natuurlijk erg belangrijk om 

juiste keuzes te maken bij de toewijzing van de werklozen aan de diverse maatregelen. 

Het gebruikte model laat toe om voor alle werklozen in de steekproef te simuleren welk resultaat zij 

zouden boeken bij deelname (of niet) aan de verschillende opleidingen, en dus voor iedereen te bepalen 

met welke opleiding hij of zij er het meest op zou vooruitgaan.
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Deze vooruitgang meten we op basis van twee doelstellingen waaraan we een gelijk gewicht toekennen: 

het maximaliseren van het aantal maanden in tewerkstelling en het minimaliseren van het aantal maanden 

werkloosheid in een periode van dertig maanden volgend op de start van een opleiding.

Onder de veronderstelling dat het aantal beschikbare plaatsen voor elke opleiding vastligt (zie TABEL 1), 

kunnen we de beschikbare plaatsen gaan ‘invullen’ met die personen waarvoor volgens het model 

globaal gezien de grootst mogelijke winst kan worden geboekt op basis van het hogergenoemd criterium. 

Door deze optimale allocatie op basis van het model door te rekenen, wordt duidelijk in welke mate de 

feitelijke door VDAB gerealiseerde allocatie verbeterd kan worden. 

Er blijkt inderdaad sprake te zijn van een verbetering. De optimale oplossing verhoogt per gerealloceerde 

werkloze de tewerkstellingsduur met ongeveer 19 procent en vermindert de werkloosheidsduur met 

ongeveer 8 procent. Deze simulaties geven aan dat deze machineleertechnieken de basis zouden kunnen 

vormen voor een nog te ontwikkelen aanbevelingssysteem dat bemiddelaars ondersteunt bij het selecteren 

van een geschikte arbeidsmarktmaatregel voor hun werkloze klant. Een probleem hierbij is echter dat 

de aanbevelingen die uit zo een complex model komen gerold, een groot ‘zwarte doos’ gehalte hebben. 

Als je een bepaalde behandeling aanbeveelt, moet je ook kunnen uitleggen waarom je dit aanbeveelt, 

en dit zal hier niet lukken.

Om hieraan te verhelpen, werd in het onderzoek nagegaan of men door het opgeven van een stuk 

complexiteit kan komen tot meer transparante regels die toch nog de bestaande allocatie kunnen 

verbeteren. Op basis van slechts drie kenmerken (leeftijd, geboorteland en kennis van Nederlands) konden 

we inderdaad een transparante set van aanbevelingen maken die toch nog 80 procent van de winsten van 

de optimale oplossing op basis van een tweehonderdtal variabelen realiseert.

Bespreking en situering binnen het evaluatieonderzoek
Op dit punt aanbeland, is het interessant om na te gaan waar deze benadering zich situeert binnen 

de evaluatieliteratuur. Door velen wordt de experimentele benadering (randomized controlled trial) 

nog steeds beschouwd als de gouden standaard van het evaluatieonderzoek, althans wat betreft de 

interne validiteit. Het voorliggende onderzoek maakt enkel gebruik van administratieve observationele 

data. De auteurs hebben dan ook proberen aan te tonen waarom dat zij denken dat de toegepaste niet-

experimentele benadering in het voorliggend onderzoek toch intern valide is. Daarvoor werd onder meer 

een placebotest uitgevoerd. 

De placebosteekproef bestond uit werklozen uit de beschreven steekproef die ooit al een eerdere 

werkloosheidsperiode doormaakten en die gedurende de eerste negen maanden van die vorige 

werkloosheidsperiode aan geen enkele activeringsmaatregel deelnamen. De test bestaat erin dat 

we doen alsof de personen die later effectief een opleiding volgden ook gedurende deze eerdere 

werkloosheidsperiode diezelfde opleiding (SVT, LVT of OT) volgden terwijl ze dat in werkelijkheid niet 

deden. Als we dan het machineleermodel toepassen op deze placebosteekproef, dan impliceert interne 

validiteit dat alle gevonden effecten niet significant van nul mogen verschillen. Of omgekeerd, stel dat 

we toch zouden vaststellen dat het effect voor bijvoorbeeld SVT beduidend groter is dan nul, dan geeft 

dit aan dat werklozen binnen de SVT-groep kenmerken bezitten die niet gekend zijn in de administratieve 

gegevens, maar die er wel voor zorgen dat zij zonder deel te nemen aan de opleiding het toch beter doen 

op de arbeidsmarkt dan de NOP-groep. Of nog, placebo-effecten verschillend van nul zouden aangeven 

dat het model onvoldoende controleert voor selectiviteit. Welnu, in de placebo-test werden geen effecten 

gevonden die significant van nul verschillen.
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Interne validiteit is erg belangrijk voor effectiviteitsonderzoek, maar er zijn nog andere overwegingen 

die van belang kunnen zijn. De in dit onderzoek gehanteerde machineleerbenadering biedt een aantal 

mogelijkheden die met een experimentele benadering niet, of slechts zeer moeilijk te realiseren zijn. 

Eén van de onderliggende redenen is dat machineleerbenaderingen relatief gemakkelijk schaalbaar 

en automatiseerbaar zijn. VDAB heeft op dit moment al heel wat ervaring opgebouwd met een model 

dat, gebruikmakend van de technologie van het lukrake bosmodel (random forest), dagelijks voor alle 

werklozen voorspelt wat hun kans is op werk. Deze dagelijkse actualisatie gebeurt op basis van de meest 

recente informatie. De verwantschap tussen het lukrake bosmodel enerzijds en het gewijzigd causale 

bosmodel (GCB) anderzijds, laat verhopen dat deze laatste op termijn ook op een meer geautomatiseerde 

manier resultaten zal kunnen genereren. Dit met een voldoende grote frequentie, al hoeft dit niet op 

dagelijkse basis. Dit zou een aantal voordelen bieden ten opzichte van experimentele benaderingen. 

Ten eerste moet het uitvoeren van een experimentele evaluatie expliciet gepland worden voorafgaand 

aan de feitelijke uitvoering van de maatregel. Niet-experimentele benaderingen, zoals het GCB, kunnen 

typisch ook nog uitgevoerd worden op reeds uitgevoerde maatregelen. Daarnaast leent het GCB zich bij 

uitstek tot het simultaan evalueren van vele verschillende maatregelen, potentieel van alle kwantitatief 

belangrijke maatregelen. Alle belangrijke maatregelen simultaan experimenteel evalueren lijkt, zo niet 

praktisch, dan zeker politiek niet haalbaar. Tot slot laat het MCF toe om de effectiviteit van maatregelen 

regelmatig te actualiseren. Als blijkt dat een bepaalde maatregel slecht scoort, kan men bijsturingen 

voorstellen, en later kijken of deze bijsturingen werken. Eenzelfde opzet met een experimentele 

benadering is onwaarschijnlijk, omdat er weinig bereidheid zal zijn om een nieuw experiment op te zetten 

met betrekking tot een maatregel die recent al eens experimenteel werd onderzocht.

Niettemin mogen we ook niet voorbijgaan aan de nadelen van machineleertechnieken. Hun interne validiteit 

hangt af van de mate waarin in de administratieve gegevens alle informatie over de determinanten van 

de selectie in de maatregel vervat zit. Soms kan dit nagegaan worden op basis van placebotesten zoals in 

deze studie. Dit is echter niet steeds mogelijk.

Conclusies en verdere plannen
Het hier besproken onderzoek stelt vast dat korte en middellange beroepsopleidingen een positief 

effect hebben op de tewerkstellingsresultaten van de werkloze deelnemers. Tegelijkertijd werd evenwel 

vastgesteld dat de toewijzing van deelnemers over de verschillende opleidingen nog niet optimaal is. 

Als men het ontwikkelde model zou inzetten voor de toewijzing van werklozen aan opleiding, zou een 

beduidende tewerkstellingswinst kunnen worden geboekt. De gebruikte machineleerbenadering heeft 

het effectiviteitsonderzoek potentieel veel te bieden: niet alleen de mogelijkheid om op een meer 

systematische manier te kijken naar wat werkt voor wie, maar ook de mogelijkheid om (op termijn) op 

een meer automatische wijze en met een grotere frequentie de effectiviteit van het gevoerde beleid 

op te volgen.

Daarnaast zou dit soort van benadering ook de motor kunnen vormen voor een aanbevelingssysteem ter 

ondersteuning van bemiddelaars. Het onderzoek suggereert dat dit niet hoeft te leiden naar ondoorzichtige 

regels die op verdoken wijze discrimineren. VDAB onderzoekt momenteel de praktische inzetbaarheid van 

dit nieuwe instrumentarium, onder meer door het uitvoeren van toepassingen op andere maatregelen.
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