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MachineMachine
Learning forLearning for
DesignDesign
Lecture 1
Introduction to Machine Learning. Part 1
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Why should youWhy should you
care aboutcare about

MachineMachine
Learning?Learning?

Part 1Part 1
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AI is the new electricityAI is the new electricity
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Where is artificialWhere is artificial
Intelligence?Intelligence?
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Where is artificialWhere is artificial
Intelligence?Intelligence?

Autonomous vehicles–
from Roomba to Self-driving cars–
In stores, warehouses, production lines,
streets, living rooms

–

More and more consumer products and
appliances

–

Thermostats, Security Cameras, Fridges,
ovens

–

Content production and consumption
applications

–

Social media, Amazon, Netflix etc.–
Chatbots–
In-store automation and smarter shopping–
Optimised supply chains–
Energy grid optimisation–
...–
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Some DefinitionsSome Definitions
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IntelligenceIntelligence
Mental quality that consists of the
abilities to learn from experience,
adapt to new situations, understand
and handle abstract concepts, and
use knowledge to manipulate one’s
environment.1

Encyclopaedia Britannica1.
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Our definition ofOur definition of
IntelligenceIntelligence

Intelligence measures an agent’s
ability to achieve goals in a wide range
of environments.
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Artificial IntelligenceArtificial Intelligence
Intelligence demonstrated by
machines

–

Computer programs that can emulate
physical and/or cognitive human
capabilities

–
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Strong vs. Weak AIStrong vs. Weak AI
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StrongStrong Artificial Artificial
IntelligenceIntelligence

AI that can do everything
we humans can do, and
possibly much more

Also called Artificial
General Intelligence (AGI)
or human-level
intelligence

- The AI we see in movies

No AI program has beenNo AI program has been
created yet that couldcreated yet that could
be considered an AGIbe considered an AGI
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WeakWeak
IntelligenceIntelligence

Narrow AI

AI specialised in well-
defined tasks.

For example, speech
recognition, chess-
playing, autonomous
driving
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LearningLearning
Any process by which a system improves
performance from experience 

The ability to perform a task in a situation
that has never been encountered before

Learning = generalisation

1

Herbert Alexander Simon1.
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Can't intelligence beCan't intelligence be
programmed?programmed?
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Polany's ParadoxPolany's Paradox
“We can know more than we can tell...
The skill of a driver cannot be
replaced by a thorough schooling in
the theory of the motorcar” 1

1 Michael Polanyi (1966)1.
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What is a cat?What is a cat?1

Credits: Jonah Burlingame1.
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What is a cat?What is a cat?

A cat has whiskers

A cat is furry

1

Credits: Jonah Burlingame1.
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What is a cat?What is a cat?

A cat has whiskers

A cat is furry

But so are lions!

1

Credits: Jonah Burlingame1.
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What is a cat?What is a cat?

A cat has whiskers

A cat is furry

A cat is small

1

Credits: Jonah Burlingame1.
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What is a cat?What is a cat?

A cat has whiskers

A cat is furry

A cat is small

But so are koalas

1

Credits: Jonah Burlingame1.
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What is a cat?What is a cat?

A cat has whiskers

A cat is furry

A cat is small

A cat does not climb
trees

1

Credits: Jonah Burlingame1.
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What is a cat?What is a cat?

A cat has whiskers

A cat is furry

A cat is small

A cat does not climb
trees

well...

1

Credits: Jonah Burlingame1.
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Machine LearningMachine Learning
The field of study that gives computers
the ability to learn without being
explicitly programmed

Machine learning is the science (and art)
of programming computers so they canso they can
learn from datalearn from data

1

Arthur Samuel1.
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ProgrammingProgramming

Rules to detect a cat:

1. Whiskers
2. Furry
3. Small

MLML

Let me learn how a cat
looks like from examples
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Functions of a MachineFunctions of a Machine
Learning SystemLearning System
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DescriptiveDescriptive
Explain what happened

PredictivePredictive
Predict what will happen

PrescriptivePrescriptive
Suggest/recommend
actions to take

GenerativeGenerative
(Semi) autonomously
create new data
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Capabilities Capabilities 1

What AI can do, not how–

https://dl.acm.org/doi/fullHtml/10.1145/3563657.35960581.
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Deep LearningDeep Learning
Deep Learning is a
Machine Learning
approach based on neural
networks (NN)

NN are machine learning
algorithms in which
processing nodes
(neurons) are organized
into layers

Depth = number of layers
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Computer VisionComputer Vision
High-level understanding
of digital images or videos

Also generation (e.g
Stable Diffusion)

An enabler for technology
such as smart doorbells,
self-driving cars, etc.



@@export_scripts@@

30

NaturalNatural
LanguageLanguage
ProcessingProcessing

High-level
understanding of
language spoken and
written by humans

Also generation (e.g.
ChatGPT)

An enabler for
technology like Siri or
Alexa
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The hard problems areThe hard problems are
easy, and the easyeasy, and the easy
problems are hardproblems are hard
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Why should youWhy should you
care aboutcare about

MachineMachine
Learning?Learning?

Part 2Part 2
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The most profound technologies are
those that disappear. They weave
themselves into the fabric of everyday
life until they are indistinguishable
from it .1

Mark Weiser, The Computer for the Twenty-First Century (Scientific American, 1991, pp. 66–75)1.
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Why do we needWhy do we need
Designers toDesigners to
understand ML?understand ML?
Focus on purpose, not on
outcomes.

Asking "Why" questions

Understanding and
acknowledging diversity of
stakeholders and values

...
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DesignDesign
for AIfor AI
videovideo
andand
PodcastPodcast

Video

Podcast

https://www.youtube.com/watch?v=6EQF24MyCfY
https://www.youtube.com/watch?v=Qw8YAcsv250
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What can designers do What can designers do forfor
Machine Learning?Machine Learning?
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Humane AI+ technologyHumane AI+ technology Design tools for AI stakeholdersDesign tools for AI stakeholders

http://resolver.tudelft.nl/uuid:dabbfb49-
4fbf-4ead-ab3d-e535572de4e7

Design ML dataDesign ML data
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What canWhat can
designers dodesigners do
withwith Machine Machine
Learning?Learning?
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Memory AugmentationMemory Augmentation
Dr. Evangelos Niforatos

D E C E M B E R  2 0 2 1  •  D E  I N G E N I E U R    3 7

een straat moeten oversteken. Ondertussen is de bril op 
de markt en groeit het bedrijf gestaag door. Het haalde 
dit jaar 1,5 miljoen euro in durfkapitaal op. De eerste 
exemplaren zijn eind 2020 geleverd, en sindsdien kreeg 
het bedrijf al honderden extra bestellingen binnen. 

Het bedrijf wil het product nu ook inzetten voor men-
sen met andere beperkingen. Kannan: ‘We weten dat de 
technologie ook werkt bij mensen met bijvoorbeeld dys-
lexie, of personen die niet kunnen lezen. Dat zijn wereld-
wijd een miljard personen die we met onze technologie 
kunnen helpen.’

Geheugenversterking
AI-wearables hebben nog andere toepassingen volgens 
Evangelos Niforatos, universitair docent mens-AI-inter-
actie aan de TU Delft. Hij onderzoekt AI-ondersteunde 
systemen voor human augmentation. Hier gebruikt hij 
intelligente systemen, of ze nu op een computer of een 
wearable werken, om menselijke vaardigheden, zoals le-
ren of herinneringen ophalen, te versterken. Onderzoek 
dat ook medische implicaties heeft. ‘Een smart glass kan 
bijvoorbeeld foto’s nemen of geluiden opnemen’, legt Nifo-
ratos uit. ‘Later kun je die herinnering opnieuw tonen op 
de smart glass, en zo versterk je het menselijke geheugen.’ 

Dat voorziet in een medische behoefte. Bepaalde 
personen, zoals alzheimerpatiënten, hebben geheugen-
versterking nodig. In theorie zou een smart glass bij-
voorbeeld de gezichten van familieleden van de patiënt 
kunnen opslaan, of zelfs activiteiten die ze samen deden. 
Elke keer wanneer zij langskomen, kan de bril tonen wie 
die persoon is, en wat ze samen deden. ‘Maar je kunt 
de technologie ook toepassen bij gezonde mensen, denk 
maar aan het verbeteren van onderwijs door studenten 
op gepaste momenten een stuk informatie te tonen.’

Niforatos werkte een paar jaar geleden aan deze toe-
passing bij de Canadese startup North, die in 2020 werd 

overgenomen door Google. Hij verwacht dan ook dat 
in de toekomst geheugenversterking deel gaat uitmaken 
van Google Glass. 

Maar geheugenversterking kent ook uitdagingen en 
risico’s. ‘Je moet informatie op het juiste moment tonen’, 
zegt Niforatos. ‘En gebruikers niet overladen met nutte-
loze herinneringen. Maar tegelijk moet je genoeg infor-
matie geven om hen vooruit te helpen. En dan is er de 
ethische vraag: wil je mensen ook slechte herinneringen 
tonen, en brengt dat gevaren met zich mee voor bijvoor-
beeld alzheimerpatiënten?’

Geen aliens
Ondanks de mogelijkheden voor medische toepassingen 
voor de smart glasses, blijft de vraag of deze apparaten een 
bredere doelgroep zullen vinden. ‘De grote techbedrijven 
hebben geleerd van hun fouten’, zegt Guido Groet, chief 
strategy officer van Luxexcel, optimistisch. Zijn bedrijf 
3D-print brillenglazen (zie kader). ‘Ook is de technologie 
verder vooruit gegaan, en het is inmiddels mogelijk om 
ze er te laten uitzien als een normale bril, deels dankzij 
onze technologie. Iedereen is tegenwoordig gewend aan 
smartphones, de tijd is rijp voor het volgende toestel.’

Er gebeurt al veel in de wereld van de smart glasses en 
lenzen, stelt Vega van Azalea Vision. ‘Maar het zal nog 
wel tien jaar duren voordat echte augmented reality-pro-
ducten, waarbij je beelden in de ogen van gebruikers 
projecteert, zullen doorbreken. Specifieke toepassingen 
komen eerder al beschikbaar.’

Volgens Niforatos hangt het er helemaal vanaf hoe 
mensen hierop gaan reageren. Het moet sociaal accep-
tabel worden. ‘Je hebt een bril nodig waarvan gebruikers 
niet beschaamd zijn om hem op te zetten en naar buiten 
te gaan. Als de hardware klein genoeg is, dan zal het so-
ciaal acceptabel worden. Het is cruciaal dat mensen zich 
niet als aliens voelen.’   

Prototype van de bril 
van Evangelos Nifo-
ratos van de TU
Delft die beelden 
kan opnemen en 
laten zien om het 
moment weer te 
herinneren.
FOTO: TU DELFT
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De technologie achter smart 
glasses verandert in snel tem-
po. Zo worden brillen, inclusief 
de slimme versies ervan, 
steeds vaker ge-3D-print. Een 
techniek die het Nederlandse 
bedrĳ f Luxexcel verder uit-
ontwikkelde. ‘Het maken van 
brillenglazen is een extreem 
complex proces’, vertelt Guido 
Groet, chief strategy offi cer
van Luxexcel. 

‘In Azië zitten er fabrieken 
die grote blokken semi-
afgemaakte lenzen maken. 
Die worden vervolgens over 
de hele wereld verscheept. 

Brillenglas 3D-printen

Wanneer je naar de oogarts 
gaat en een voorschrift krĳ gt 
voor de benodigde sterkte, dan 
nemen de fabrikanten een ruwe 
lens en maken ze daar via een 
complex proces van meer dan 
dertig stappen een brillens van 
op maat. 3D-printen maakt dat 
erg simpel. Je print gewoon in 
één stap de lens.’

Het 3D-printproces past 
Luxexcel vandaag al toe voor 
brillen op voorschrift. Maar 
de laatste jaren is er ook veel 
interesse ontstaan om de 
complexe lenzen van smart 
glasses te 3D-printen. ‘In 2019 

werden we benaderd door een 
groot aantal bigtechbedrĳ ven. 
Allemaal wilden ze per van-
daag smart glasses maken’, 
zegt Groet. ‘Maar dat kent 
vele uitdagingen. Zo heeft de 
Microsoft Hololens meer weg 
van een helm dan een bril. Dit 
soort apparaten wordt al snel 
erg groot. Techbedrĳ ven zĳ n 
heel goed in software ont-
wikkelen, maar ze hebben er 
geen van kaas gegeten om het 
systeem ook comfortabel en 
draagbaar te maken. Door de 
brillenglazen te 3D-printen los 
je dat deels op.’

De 3D-printer 
van Luxexcel en 
de  3D-geprinte 

 brillenglazen. 
FOTO: LUXEXCEL

Op een treinstation kan een slechtziende via de app of bril de tekst op een bord laten 
voorlezen. FOTO: ENVISION

een bord richten, de bril zal dan automatisch voorlezen 
wat erop geschreven staat.

Dit kan voor problemen zorgen. Een AI-algoritme is 
namelijk nooit 100 procent accuraat in het herkennen 
van beelden, waardoor blinden en slechtzienden moge-
lijk in onveilige situaties kunnen belanden. ‘We blijven 
bewust weg uit gevaarlijke situaties’, zegt Karthik Kan-
nan, medeoprichter van Envision. ‘We zullen bijvoor-
beeld nooit gebruikers helpen met de weg oversteken. 
In theorie kan AI natuurlijk herkennen wanneer een 
verkeerslicht op groen staat, maar we snappen ook de 
beperkingen van AI. Daarom bieden we dat soort dien-
sten niet aan, een fout zou erg gevaarlijk zijn. We vertel-
len onze gebruikers ook constant om onze dienst niet te 
gebruiken in situaties die hen in gevaar kunnen brengen.’

De bril zal een blinde of slechtziende gebruiker dus 
helpen met het lezen van een menu in een restaurant 
of zelfs het vinden van een stoel in een kamer, maar zal 
niet zeggen waar een voetpad zich bevindt of wanneer ze 

https://kind.io.tudelft.nl/
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Sight AugmentationSight Augmentation
Envision Glasses

https://www.letsenvision.com/
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ML for FascinationML for Fascination
and Engagementand Engagement

Frederik Ueberschär

https://www.tudelft.nl/en/stories/articles/landshapes-made-to-feel-real
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InteractionInteraction

1612 and counting...

Experiments with
Google

https://experiments.withgoogle.com/experiments
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What can MachineWhat can Machine
Learning do Learning do forfor

designers?designers?
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Co-createCo-create
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InspireInspire

Dall-e

https://openai.com/blog/dall-e/
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Scale up!Scale up!

Analysis of how parents
perceive their baby, their
behavuiors towards their
child, and thus
understand how
overprotection develops
throughout childhood

–

more than 300 stories,
manually and NLP
analysis

–

– Thesis Document

http://resolver.tudelft.nl/uuid:fd895415-c353-41d5-8430-f0a67fd40ad4
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Scale up!Scale up!

How to help designers,
experts, and societal
stakeholders work together
with AI, to prepare, realise
and evaluate design
interventions?

–

Goal: reduce design
complexity for large-scale
social interventions

–

D@S Lab

https://www.tudelft.nl/ai/design-at-scale-lab
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Understand designUnderstand design

Using big data ... we
experiment with artificial
agency during complex
system design processes

–

We are exploring the form
and use of novel design
methods to address
systemic design problems
to create an AI Toolkit

–

– Design Intelligence lab

https://www.di-lab.space/
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Why Programming?Why Programming?
All design needs a medium. A designer
in the age of computable technology
also contends with programming, which
the designer wields as a tool and
canvas.1

Ge Wang - Stanford1.
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Debunking someDebunking some
mythsmyths
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POLLPOLL: which one would you like to be
your surgeon?
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ExpectationsExpectations
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RealityReality



@@export_scripts@@

57



@@export_scripts@@

58



@@export_scripts@@

59



@@export_scripts@@

60



@@export_scripts@@

61



@@export_scripts@@

62



@@export_scripts@@

63

“48% of US consumers
intend to buy at least
one smart home device
in 2018”1

“23% of connected
security system owners
said they deactivatedeactivate
their systemtheir system
completelycompletely when they
have guests over”

1. Survey of 2000 US Consumers. Ooma
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AI/ML can predict theAI/ML can predict the
futurefuture

AI/ML are “statistical parrots” 

!

–
They are (very good) pattern
recognition machine

–

Garbage in - Garbage Out–
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AI/ML has agencyAI/ML has agency
AI/ML are tools.–
People design and use them.–
And they change us!–
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The MachineThe Machine
Learning Life-Learning Life-

CycleCycle
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Cross-IndustryCross-Industry
StandardStandard
Process forProcess for
Data MiningData Mining
(CRISP-DM)(CRISP-DM)
methodologymethodology
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CRISP-DM InCRISP-DM In
our courseour course
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Problem SpecificationProblem Specification
What is the problem owner hoping to accomplish
and why?

–

Why am I (being asked to) solve it?–
Am I the right person to solve this problem?–
What are the (psychological, societal, and
environmental) repercussions of building this
technology?

–

Should this thing be built at all?–
What are the metrics of success?–
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Data UnderstandingData Understanding
Know your data!–
Data need to be collected ⟶ Datasets–
What data is available?–
What data should be available but isn’t?–
What population/system/process is your data
representing?

–

And what properties of such population/system/process
are included (or excluded)?

–

What biases (social, population, temporal) are present in
your datasets?

–
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Data PreparationData Preparation
Data integrationData integration–

Extracting, transforming, and loading (ETL) data from
disparate relevant databases and other data sources

–

This step is most challenging when dealing with big data
sources

–

Data cleaningData cleaning–
Filling missing values–
Transforming value types (e.g. binning)–
Dropping features that should not be considered–

Feature engineeringFeature engineering–
Transform the data to derive new features–
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ModelingModeling
SelectSelect a training algorithm–
Use it to find patternsfind patterns in the training dataset–
GeneralizeGeneralize them to fit a statistical model–
EnhanceEnhance the model to satisfy additional objectives and
constraints captured in the problem specification

–

e.g., increase reliability, mitigate biases, generate
explanations

–

No free-lunch theoremNo free-lunch theorem–
There is no one best machine learning algorithm for all
problems and datasets

–
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EvaluationEvaluation
Testing and validation of the model–

Also against the problem specification
requirements

–

Performed on data not used for training–

Hold out dataset–
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Model auditing/risk managementModel auditing/risk management



@@export_scripts@@

79

Deployment and monitoringDeployment and monitoring
What data infrastructure will bring new data to the
model?

–

Will predictions be made in batch or one-by-one?–
How much latency is allowed?–
How will the user interact with the system?–

Is there a problem here?–
Tools to monitor the model’s performance–

And ensure it is operating as expected–
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CourseCourse
OrganisationOrganisation
ml4design.com

https://ml4design.com/
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Alessandro Sara

Carlo Samuel

Ruben Mireia
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Individual Exam (W3.10) -
50%50% of your grade

–

Multiple choice + Open
answers

–

Exams from 21/22 and
22/23 available

–

Example questions
available every week

–

Group Assignment - 50%50%
of your grade

–

Group portfolio - 80%–
3 group assignments
(one for each module)

–

First 2 already available
on the Wesite

–

Individual Group
Assessment - 20%

–

We will use Buddy
Check

–
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Changes fromChanges from
2022/20232022/2023

Better connection to
design methods
(Friday Lecture)

–

New AIlixir
assignment

–
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Work in Progress!Work in Progress!
This is the 3rd edition. So far
so good, but we are still
experimenting

–

Lecture notes cover only
part of the course. I will do
my best to expand them

–

Several topics are currently
objects of research!

–

We don’t have all the
answers all the time :)

–

We appreciate your:–
EnthusiasmEnthusiasm for
adventuring into this new
field

–

ParticipationParticipation, we will try
to make the course as
informative and
entertaining as possible,
but we need you!

–

PatiencePatience, if the course’s
logistics is not perfect (yet)

–

FeedbackFeedback, to help us
further improve the course

–
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ToolsTools
Use Discussion Lists
on Brightspace

–

Questions of
general interest

–

Interesting Articles–
Feedback–

Use MS Teams for–
personal and urgent
questions

–

group
communication

–

Email for less urgent
personal questions

–
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Honour Code:Honour Code:
permissive butpermissive but
strictstrict
OKOK to discuss assignments
with classmates

OKOK to use existing solutions for
your projects/assignments.
Clarify your contributions.

OKOK to publish your
assignments portfolio after the
course ends (we encourage
that!)

NOT OKNOT OK to ask someone to do
assignments/projects for you

NOT OKNOT OK to use ChatGPT (or
similar) without clear attribution

NOT OKNOT OK to copy solutions from
classmates

NOT OKNOT OK to pretend that
someone’s solution is yours

NOT OKNOT OK to post your
assignment solutions online

ASK the teaching team if
unsure
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PREPARATIONPREPARATION
FOR FRIDAYFOR FRIDAY

Bring computer–
Attend! It will be interesting, I promise!–
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To DOTo DO
Week 1Week 1
READ THE COURSE
MANUAL

We will have another
lecture on Friday 13.45

Set-up tutorial on Friday
15.45

Form Groups: Deadline
Tuesday 20th EOB



@@export_scripts@@

79

MachineMachine
Learning forLearning for
DesignDesign
Lecture 1
Introduction to Machine Learning. Part 1


