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LOGISTIC 
REGRESSIONΑποσπάσματα κάποιων διαφανειών είναι δανεισμένα από τα 

slides του Speech and Language Processing



Η ταξινόμηση κειμένου (text classification)

Πολλές εφαρμογές ΓΤ μπορούν να μοντελοποιηθούν σαν απόδοση 
μιας ετικέτας σε ένα κείμενο.

❑Κατηγοριοποίηση ενός κειμένου σε θεματικές κατηγορίες

❑Ανίχνευση spam

❑Αναγνώριση συγγραφέα (Authorship Attribution)

❑Ανάλυση Συναισθήματος (Sentiment Analysis)

❑Αναγνώριση Γλώσσας (Language Identification)



Η Ταξινόμηση Κειμένου ως Εργασία 
Επιβλεπόμενης Μάθησης
Εκπαίδευση (Training) 
Είσοδος: ένα σετ N κειμένων (x1, x2, x3, …, xN) επισημειωμένο ως προς την τιμή τη εξόδου 
(y1, y2, y3, …, yN)
H μεταβλητή εξόδου παίρνει μια τιμή από ένα σετ πεπερασμένων τιμών.
Ένας ταξινομητής μαθαίνει να ταιριάζει (map) την είσοδο με την μεταβλητή εξόδου.

Ο ταξινομητής μπορεί να είναι
❑Λογιστική Παλινδρόμηση
❑Κ-ΝΝ
❑Δέντρα Απόφασης
❑Νευρωνικά Δίκτυα
❑LLMs, 
❑Είτε με προσαρμογή σε δικά μου δεδομένα (fine-tuning)
❑Είτε με prοmpting

Δοκιμή (Testing) 
Είσοδος: Ένα καινούριο κείμενο
Έξοδος: Μια τιμή της μεταβλητής εξόδου



Η Λογιστική Παλινδρόμηση
Είσοδος: 
Κάθε κείμενο αναπρίσταται μέσα από ένα σύνολο χαρακτηριστικών x = [x1, x2,…, xn]
Κάθε χαρακτηριστικό έχει ένα βάρος W = [w1, w2,…, wn] – αυτά υπολογίζονται κατά την 
εκπαίδευση
Έξοδος:
Στην Δυαδική (Binary) Λογιστική Παλινδρόμηση 
Η έξοδος είναι 0 ή 1,   y={0,1}
Στην Πολυωνυμική (Multinomial) Λογιστική Παλινδρόμηση 
H έξοδος είναι μια από ένα σετ πεπερασμένων τιμών y={0,1, 2, 3, 4}
Πώς γίνεται η ταξινόμηση;
Έρχεται ένα παράδειγμα προς ταξινόμηση.
Πολλαπλασιάζω κάθε χαρακτηριστικό (xi) του παραδείγματος με το βάρος του (wi), και 

προσθέτω όλα αυτά τα γινόμενα Σwixi. Επίσης προσθέτω ένα επιπλέον βάρος b, την 
πόλωση (bias). 

Αν το αποτέλεσμα z= Σwixi +b είναι μεγάλο, τότε λέμε y=1, αν είναι μικρό τότε y=0.



Τι θα πει «μεγάλο» και «μικρό» άθροισμα;

❑Θέλουμε να μετατρέψουμε την διαδικασία σε πιθανοτική, δηλαδή θέλουμε 
ένα μοντέλο το οποίο θα μπορεί να μας πει ποια είναι η πιθανότητα η έξοδος 
του παραδείγματός μου να πάρει τιμή 0 και ποια τιμή 1;
❑δεδομένων των συγκεκριμένων χαρακτηριστικών εισόδου που έχει το 
παράδειγμα και 
❑του βάρους που έχω υπολογίσει για το κάθε χαρακτηριστικό από την 
εκπαίδευση

p(y=1|x; w) =?

p(y=0|x; w) =?
Το προηγούμενο άθροισμα z είναι ένας αριθμός, δεν είναι πιθανότητα.

Για να τον μετατρέψω σε πιθανότητα χρειάζομαι μια συνάρτηση που θα παίρνει 
σαν όρισμα το z και θα βγάζει τιμές στο πεδίο [0,1].
Τέτοια συνάρτηση είναι η σιγμοειδής (sigmoid): 
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sentiment” versus “negative sentiment”, the features represent counts of words in a

document, P(y = 1|x) is the probabil ity that the document has positive sentiment,

andP(y= 0|x) is theprobability that thedocument hasnegativesentiment.

Logistic regression solves this task by learning, from a training set, a vector of

weightsand abiasterm. Each weight wi isareal number, and isassociated with one

of the input features xi. The weight wi represents how important that input feature

is to the classification decision, and can be positive (providing evidence that the in-

stance being classified belongs in thepositiveclass) or negative(providing evidence

that the instance being classified belongs in the negative class). Thus we might

expect in a sentiment task the word awesome to have a high positive weight, and

abysmal to haveavery negativeweight. Thebias term, also called the intercept, isbias term

intercept another real number that’sadded to theweighted inputs.

To make a decision on a test instance— after we’ve learned the weights in

training— theclassifier firstmultiplieseachxi by itsweightwi , sumsup theweighted

features, and adds the bias term b. The resulting single number z expresses the

weighted sum of the evidence for theclass.

z =

 
nX

i= 1

wixi

!

+ b (5.2)

In therest of thebookwe’ ll represent such sumsusing thedot product notation fromdot product

linear algebra. The dot product of two vectors a and b, written asa·b is the sum of

the products of the corresponding elements of each vector. Thus the following isan

equivalent formation to Eq. 5.2:

z = w·x+ b (5.3)

But note that nothing in Eq. 5.3 forces z to be a legal probability, that is, to lie

between 0 and 1. In fact, since weights are real-valued, the output might even be

negative; z ranges from− • to • .

Figure5.1 Thesigmoid function y= 1
1+ e− z takesareal valueand mapsit to therange[0,1].

It isnearly linear around 0 but outlier valuesget squashed toward 0 or 1.

To create a probability, we’ ll pass z through the sigmoid function, s (z). Thesigmoid

sigmoid function (named because it looks like an s) is also called the logistic func-

tion, and gives logistic regression itsname. Thesigmoid hasthefollowing equation,logistic
function

shown graphically in Fig. 5.1:

y= s (z) =
1

1+ e− z
=

1

1+ exp(− z)
(5.4)

(For therest of thebook, we’ ll use thenotation exp(x) to mean ex.) Thesigmoid

hasanumber of advantages; it takesareal-valued number and maps it into therange



Η σιγμοειδης ή Λογιστική Συνάρτηση 
(Sigmoid)
Σχεδόν γραμμική για εισόδους κοντά στο 0, 
αλλά τις μεγαλύτερες ή τις μικρότερες εισόδους τις στριμώχνει στο 
1 και το 0 αντίστοιχα.
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Πιθανότητες με τη Σιγμοειδή



Παράδειγμα στην Ανάλυση 
Συναισθήματος

➢ Έστω  ότι έχετε το παρακάτω κείμενο να το ταξινομήσετε ως θετικό 
(y=1) ή ως αρνητικό (y=0). 

➢ It's hokey. There are virtually no surprises, and the writing is second-
rate. So why was it so enjoyable? For one thing, the cast is great. 
Another nice touch is the music. I was overcome with the urge to get 
off the couch and start dancing. It sucked me in, and it'll do the same 
to you.



Παράδειγμα στην 
Ανάλυση 
Συναισθήματος
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 It's hokey . There are virtually no surprises , and the writing is second-rate . 
So why was it so enjoyable  ? For one thing , the cast is
 great . Another nice touch is the music . I was overcome with the urge to get off
 the couch and start dancing .  It sucked me in , and it'll do the same to you  .

x1=3 x6=4.19

x3=1

x4=3
x5=0

x2=2

Figure5.2 A sample mini test document showing theextracted features in the vector x.

Given these 6 features and the input review x, P(+ |x) and P(− |x) can be com-

puted using Eq. 5.5:

p(+ |x) = P(Y = 1|x) = s (w·x+ b)

= s ([2.5,− 5.0,− 1.2,0.5,2.0,0.7] ·[3,2,1,3,0,4.19]+ 0.1)

= s (.833)

= 0.70 (5.6)

p(− |x) = P(Y = 0|x) = 1− s (w·x+ b)

= 0.30

Logistic regression is commonly applied to all sorts of NLP tasks, and any property

of the input can beafeature. Consider the task of per iod disambiguation: deciding

if a period is the end of a sentence or part of a word, by classifying each period

into one of two classes EOS (end-of-sentence) and not-EOS. We might use features

like x1 below expressing that the current word is lower case and the class is EOS

(perhaps with a positive weight), or that the current word is in our abbreviations

dictionary (“Prof.” ) and theclass isEOS(perhapswith anegativeweight). A feature

can also express a quite complex combination of properties. For example a period

following an upper case word is likely to be an EOS, but if the word itself isSt. and

the previous word is capitalized, then the period is likely part of a shortening of the

word street.

x1 =

⇢
1 if “Case(wi) = Lower”

0 otherwise

x2 =

⇢
1 if “wi 2 AcronymDict”

0 otherwise

x3 =

⇢
1 if “wi = St. & Case(wi− 1) = Cap”

0 otherwise

Designing features: Features are generally designed by examining the training

set with an eye to linguistic intuitions and the linguistic literature on the domain. A

careful error analysis on the training set or devset of an early version of a system

often provides insights into features.

For some tasks it is especially helpful to build complex features that are combi-

nations of moreprimitive features. Wesaw such afeature for period disambiguation

above, where a period on the word St. was less likely to be the end of the sentence

if the previous word was capitalized. For logistic regression and naive Bayes these

combination features or feature interactions have to be designed by hand.feature
interactions

Ας υποθέσουμε τα εξής βάρη, και 
πόλωση

W=

b=0.1



Πράξεις για την ταξινόμηση
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Εκπαίδευση: Πώς υπολογίζονται τα βάρη w;

 Η διαδικασία εκπαίδευσης είναι επιβλεπόμενη, άρα για κάθε παράδειγμα 

ξέρω την πραγματική έξοδο (y=1 ή y=0). 

 O αλγόριθμος για κάθε παράδειγμα θα παράξει μια εκτίμηση y’.

 Θέλουμε τα βάρη w και η πόλωση b να είναι τέτοια που να 

ελαχιστοποιούν την απόσταση ανάμεσα στο y και το y’, δηλ. Το 

σφάλμα. 

 Χρειαζόμαστε

 Μια συνάρτηση που θα μετράει αυτή την απόσταση (loss function ή cost 

function) - L(y’ , y)

 Έναν αλγόριθμο που θα μεταβάλει (ανανεώνει) τα βάρη και την πόλωση ώστε  

να ελαχιστοποιείται η παραπάνω συνάρτηση – optimization algorithm



Μια συνάρτηση που μετράει αυτή την απόσταση (loss 

function ή cost function): Cross-Entropy Loss

 CE Loss = L(y’ , y) = -logp(y|x), όπου p(y|x) είναι η πιθανότητα της σωστής 
ταξινόμησης

 p(y|x) = y’y (1-y’)1-y

 log p(y|x) = log [y’y (1-y’)1-y] = ylogy’ + (1-y)log(1-y’) 

 CE Loss = -[ylogy’ + (1-y)log(1-y’) ]

➢ It's hokey. There are virtually no 
surprises, and the writing is second-rate. 
So why was it so enjoyable? For one 
thing, the cast is great. Another nice 
touch is the music. I was overcome with 
the urge to get off the couch and start 
dancing. It sucked me in, and it'll do the 
same to you.

y=1 (θετικό)

y=0 (αρνητικό)

➢ Πράγματι το σφάλμα είναι μεγαλύτερο αν θεωρήσω ότι το παραπάνω κείμενο είναι αρνητικό, και άρα το μοντέλο 
κάνει λάθος! 



Optimization Algorithm  - Gradient Descent

 Τα βάρη και η πόλωση είναι οι παράμετροί μου, και τα ονομάζω μαζί θ

 Θέλω εκείνα τα βάρη που ελαχιστοποιούν την συνάρτηση σφάλματος10 CHAPTER 5 • LOGISTIC REGRESSION

example):

wt+ 1 = wt − h
d

dw
L( f (x;w),y) (5.14)

Now let’s extend the intuition from a function of one scalar variablew to many

variables, because wedon’ t just want to move left or right, we want to know where

in the N-dimensional space (of theN parameters that make up q) we should move.

The gradient is just such a vector; it expresses the directional components of the

sharpest slopealong each of thoseN dimensions. If we’rejust imagining two weight

dimensions(say for oneweightwandonebiasb), thegradient might beavector with

two orthogonal components, each of which tells us how much the ground slopes in

thew dimension and in theb dimension. Fig. 5.4 shows avisualization of thevalue

of a2-dimensional gradient vector taken at the red point.

Cost(w,b)

w
b

Figure5.4 Visualization of the gradient vector at the red point in two dimensionsw and b,

showing thegradient asared arrow in thex-y plane.

In an actual logistic regression, the parameter vector w is much longer than 1 or

2, since the input feature vector x can be quite long, and we need a weight wi for

each xi . For each dimension/variablewi inw (plus thebiasb), thegradient will have

a component that tells us the slope with respect to that variable. Essentially we’re

asking: “How much would asmall change in that variablewi influence the total loss

function L?”

In each dimensionwi , weexpress theslopeasapartial derivative ∂
∂wi

of the loss

function. Thegradient is then defined asavector of thesepartials. We’ ll represent ŷ

as f (x;q) to makethedependence on q moreobvious:

—qL( f (x;q),y)) =

2

6
6
6
6
4

∂
∂w1
L( f (x;q),y)

∂
∂w2
L( f (x;q),y)

...
∂
∂wn
L( f (x;q),y)

3

7
7
7
7
5

(5.15)

Thefinal equation for updating q based on thegradient is thus

qt+ 1 = qt − h—L( f (x;q),y) (5.16)

Η παράγωγος 
της 
συνάρτησης 
σφάλματος ως 
προς w

Learning rate:

Αν είναι μεγάλο, το w μεταβάλλεται 
πολύ σε κάθε βήμα, αν είναι μικρό το w 

μεταβάλλεται λίγο



Optimization Algorithm  - Gradient Descent

 Στην περίπτωση που έχω για Loss Function την Cross-entropy:

 H παράγωγος ως προς τα βάρη γίνεται
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