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1. 다중 레이블 분류
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구현 시 고려사항
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예제 설명
컨포멀 위험 제어 워크플로
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다중레이블분류



MS COCO(Common Objects in Context,일상속개체)데이터

• X: 이미지
• Y ∈ {0, 1}K: 이미지가 포함하는 개체들. 각 K = 80 개의 레이블 (또는,
클래스)에대해이미지에있으면 1,없으면 0으로나타낸다중-핫인코
딩
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MS COCO(Common Objects in Context,일상속개체)데이터

시그모이드분류기

f̂(x) ∈ [0, 1]K

f̂(x)k ≈ P{Y ∋ k|X = x}

f̂ 를 사용하여, 다음 형태를 갖는 예측을 생각해볼 수 있음:

y ≈ Ĉλ(x) = {k : f̂(x)k ≥ λ}

• λ = 0 일 때 Ĉλ(x) = Y
• λ = 1 일 때 Ĉλ(x) = ∅

• ∀x, λ ≤ λ′ =⇒ Ĉλ(x) ⊇ Ĉλ′(x)
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위음성률 (false negative rate, FNR)

다중 레이블 분류의 경우 단순히 그라운드 트루스 레이블의 커버리지 여부
보다 다른 척도에 관심이 있을 수 있음
위음성률 (false negative rate, FNR)
주어진 λ 에 대해, 각 Ĉλ(X) 의 위음성비율 (false negative proportion)은

ℓFNP(Ĉλ(X), Y) = 1− |Ĉλ(X) ∩ Y|
|Y|

주어진 λ 의 위음성비 (false negative rate)은

RFNR(λ) = E
[
ℓFNP

(
Ĉλ(X), Y

)]
RFNR(λ) 는 λ 에 대해 단조 비감소 (monotone nondecreasing) 함수

결정이론 (decision theory) 에서 손실함수 (loss function) 의 기댓값을 위험함수 (risk
function) 라 부름
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이번시간에는

컨포멀 위험 제어 (conformal risk control, CRC) 로 다중 레이블 분류에서
FNR 제어
즉, 보정 데이터를 사용, 다음을 만족하는 λ 를 계산

RFNR(λ) = E
[
ℓFNP

(
Ĉλ(X), Y

)]
≤ α
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컨포멀위험제어 (conformal risk
control, CRC)



불가능하지만 FNR제어를보장하는절차

보정 데이터와 아직 관측 전의 테스트 데이터를 모두 사용한 경험적 위험함
수

R̃FNR(λ) =
1

n+ 1

n∑
i=1

ℓFNP

(
Ĉλ(Xi), Yi

)
+

1
n+ 1ℓFNP

(
Ĉλ(Xn+1), Yn+1

)

R̃FNR(λ) 의 값이 α 를 넘지 않는 가장 큰 λ 를 선택

λ̃ = sup
{
λ : R̃FNR(λ) ≤ α

}
문제?

R̃FNR(λ) 계산 불가
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불가능하지만 FNR제어를보장하는절차

보정 데이터와 아직 관측 전의 테스트 데이터를 모두 사용한 경험적 위험함
수

R̃FNR(λ) =
1

n+ 1

n∑
i=1

ℓFNP

(
Ĉλ(Xi), Yi

)
+

1
n+ 1ℓFNP

(
Ĉλ(Xn+1), Yn+1

)

R̃FNR(λ) 의 값이 α 를 넘지 않는 가장 큰 λ 를 선택

λ̃ = sup
{
λ : R̃FNR(λ) ≤ α

}
문제? R̃FNR(λ) 계산 불가
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나이브하고위험제어보장이없는절차

주어진 보정 데이터만 사용한 경험적 위험함수

R̂FNR(λ) =
1
n

n∑
i=1

ℓFNP

(
Ĉλ(Xi), Yi

)

R̂FNR(λ) 의 값이 α 를 넘지 않는 가장 큰 λ 를 선택

λ0 = sup
{
λ : R̂FNR(λ) ≤ α

}
문제?

RFNR(λ0) ≤ α 보장 불가
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나이브하고위험제어보장이없는절차

주어진 보정 데이터만 사용한 경험적 위험함수

R̂FNR(λ) =
1
n

n∑
i=1

ℓFNP

(
Ĉλ(Xi), Yi

)

R̂FNR(λ) 의 값이 α 를 넘지 않는 가장 큰 λ 를 선택

λ0 = sup
{
λ : R̂FNR(λ) ≤ α

}
문제? RFNR(λ0) ≤ α 보장 불가
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컨포멀위험제어

ℓFNP ∈ [0, 1] 따라서 R̃FNR(λ) 에 ℓFNP(Ĉλ(Xn+1), Yn+1) 대신 최악의 경우의 값
인 1 을 대입해 사용

λ̂ = sup

{
λ :

n
n+ 1 R̂FNR(λ) +

1
n+ 1 ≤ α

}

모든 λ 에 대해
R̃FNR(λ) ≤

n
n+ 1 R̂FNR(λ) +

1
n+ 1

이므로, λ̂ 에서 FNR 제어 보장
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위험제어보장

• (X1, Y1), . . . , (Xn, Yn), (Xn+1, Yn+1) 가 교환가능
• ℓ

(
Ĉλ(x), y

)
∈ (−∞,B] 가 λ 에 대해 단조 비감소

• 그 외 해가 존재하기 위한 조건들

λ̂ = sup

{
λ :

n
n+ 1 R̂(λ) +

B
n+ 1 ≤ α

}
이면

R(λ̂) = E
[
ℓ
(
Ĉλ̂(Xn+1), Yn+1

)]
≤ α

9



구현시고려사항

n
n+ 1 R̂FNR(λ) +

1
n+ 1 ≤ α ⇐⇒ R̂FNR(λ) ≤

n+ 1
n α− 1

n = α′

• λ 에 대한 단조 비감소 함수
R̂FNR(λ) 로 정의된 방정식

R̂FNR(λ) = α′

의 해를 구하는 문제
• 다양한 근 찾기 알고리즘 사용
가능

• 실습에서는 SciPy optimize
의 brentq
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다음실습: MS COCO를사용한다중
레이블분류예제



MS COCO(Common Objects in Context,일상속개체)데이터

• X: 이미지
• Y ∈ {0, 1}K: 이미지가 포함하는 개체들. 각 K = 80 개의 레이블 (또는,
클래스)에대해이미지에있으면 1,없으면 0로나타낸다중-핫인코딩

실습 데이터셋에는 다음이 제공
• sgmd: 이미지 클래스 시그모이드 점수
• labels: 레이블에 해당하는 개체 포함 여부를 나타내는 다중-핫 인코
딩 (포함하면 1, 포함하지 않으면 0)

• label_strings: 이미지 클래스 이름
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컨포멀위험제어워크플로

1. 조정된 FNR 상한 계산

α′ =
n+ 1
n α− 1

n

2. 경험적 FNR 함수 정의

R̂FNR(λ) =
1
n

n∑
i=1

ℓFNP

(
Ĉλ(Xi), Yi

)
3. 근 찾기 알고리즘을 사용하여 방정식 풀기

λ̂ = sup
{
λ : R̂FNR(λ) ≤ α′

}
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요약



요약

1. 다중 레이블 분류

2. 컨포멀 위험 제어 (conformal risk control, CRC)

컨포멀 위험 제어 설명
위험 제어 보장
구현 시 고려사항

3. 다음 실습: MS COCO 를 사용한 다중 레이블 분류 예제
예제 설명
컨포멀 위험 제어 워크플로

13



다음실습내용

코드를 완성하여 직접 컨포멀 위험 제어 구현
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