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I can produce prediction sets that 
contain the patient’s true diagnosis 90% 

of the time. 

I need to diagnose patients who may 
have experienced head injuries.  
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What do we actually want in this setting? 

It’s not enough for prediction sets to have coverage on average across all patients.


We want to have coverage conditioned on the true label.


• e.g., with high probability, 
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{…,  intracranial hemorrhage}
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What do we actually want in this setting? 

Given a patient with features  and unknown diagnosis , we want a 
prediction set  with class-conditional coverage for some small :

X ∈ 𝒳 Y ∈ 𝒴
C(X) α > 0

(in math)
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for all classes 

ℙ(Y ∈ C(X) |Y = y) ≥ 1 − α

y ∈ 𝒴
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Q:   Can we use conformal prediction to solve this problem?
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Q:   Can we use conformal prediction to solve this problem?

A:   Yes, but naive methods struggle when there are many classes and/
or limited labeled data. 


 In these situations, we must be a bit cleverer. 
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Black-box model 


f
0) Use model  to define a conformal score function  


e.g., if  outputs a vector of softmax scores, can use 

f s(x, y)
f s(x, y) = 1 − fy(x)

(X1, Y1)

(Xn, Yn)

…

(X2, Y2)

1) Apply  to  labeled calibration data points to get 
conformal scores

s(x, y) n

2) Let  largest scorêq = ⌈(1 − α)(n + 1)⌉

At test time, construct prediction set as 



CSTANDARD(X𝗍𝖾𝗌𝗍) = {y : s(X𝗍𝖾𝗌𝗍, y) ≤ ̂q}

s(X1, Y1)

s(Xn, Yn)

…

s(X2, Y2)
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Fact: As long as the calibration points and the test point are exchangeable, 
standard CP achieves marginal coverage:


Proof: 

9

ℙ(Y ∈ C(X)) ≥ 1 − α

    and  are exchangeable ⟹ s(X1, Y1), . . . , s(Xn, Yn) s(X𝗍𝖾𝗌𝗍, Y𝗍𝖾𝗌𝗍)

   any ordering of  and  is equally likely ⟹ s(X1, Y1), . . . , s(Xn, Yn) s(X𝗍𝖾𝗌𝗍, Y𝗍𝖾𝗌𝗍)

    ⟹ ℙ(s(X𝗍𝖾𝗌𝗍, Y𝗍𝖾𝗌𝗍) is one of the⌈(1 − α)(n + 1)⌉ smallest scores ) =
⌈(1 − α)(n + 1)⌉

n + 1
≥ 1 − α

= ℙ(s(X𝗍𝖾𝗌𝗍, Y𝗍𝖾𝗌𝗍) ≤ ̂q ) = ℙ(Y𝗍𝖾𝗌𝗍 ∈ C(X𝗍𝖾𝗌𝗍))

 and  are exchangeable (X1, Y1), . . . , (Xn, Yn) (X𝗍𝖾𝗌𝗍, Y𝗍𝖾𝗌𝗍)
Note: all we need for valid coverage is 

exchangeable conformal scores 
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Marginal coverage  class-conditional coverage↛
An ImageNet case study

10

100%

0%

Standard CP on 
ImageNet using 

50,000 calibration 
images

Desired coverage: 90% Actual marginal coverage: 89.8%

Actual coverage for “water jug” images: 99.2%

Actual coverage for “flamingo” images: 50.8%



Classwise CP

1. Split calibration data by class.


2. Estimate separate  for each class.


3. Construct prediction sets as 


 will have class-conditional coverage, but requires a lot of data per 
class.

̂q y

CCLASSWISE(X𝗍𝖾𝗌𝗍) = {y : s(X𝗍𝖾𝗌𝗍, y) ≤ ̂q y}

CCLASSWISE(X𝗍𝖾𝗌𝗍)

A naive adaptation of CP that achieves class-conditional coverage
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 ✅   Low variance 


☹   No class-conditional     
coverage guarantee


🔑 Key idea: 


Combine data from 
classes that are “similar”

Can we get the best 

of both worlds?

 ☹   High variance 


 ✅   Class-conditional     
coverage guarantee


Standard CP
 Classwise CP
Our method: Clustered CP




Clustered CP
(in one line)
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CCLUSTERED(X𝗍𝖾𝗌𝗍) = {y : s(X𝗍𝖾𝗌𝗍, y) ≤ ̂q ( ̂h (y))}

where


•   is a clustering function


•   is the conformal quantile computed 
using the calibration data in cluster 

̂h : 𝒴 → {1, …, M}

̂q (m)
m
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for all classes 

ℙ(Ytest ∈ CCLUSTERED(Xtest) |Ytest = y) ≥ 1 − α

y ∈ 𝒴

For any , we get cluster-conditional coverage:̂h But our goal is to get class-conditional coverage:




for all clusters 

ℙ(Ytest ∈ CCLUSTERED(Xtest) | ̂h (Ytest) = m) ≥ 1 − α

m = 1, …, M

When does cluster-conditional coverage imply class-conditional coverage?

?
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Proposition 1 (informally): 


Let  be a clustering function such that all classes assigned to the 
same cluster have conformal scores that are exchangeable. 
Then, cluster-conditional coverage will imply class-conditional 
coverage.

h*

In other words, we should group classes that have similar score distributions. 



Designing clusters with exchangeable scores

Step 1: Create an embedding for the empirical score distribution of each class by 
creating a vector of quantiles. 


Step 2: Apply k-means to these embeddings. 


Quantile-based clustering

16
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Calibration data

Class cluster assignments

Clustering data

Conformal calibration data

Class 1 
data

Cluster 1 
data

Class 2 
data

Class 3 
data

Cluster 2 

data

Cluster M 
data

̂qcluster1 ̂qcluster2 ̂qclusterM

Class K 
data…

…

Clustering

Class 1 
data

Class 2 
data

Class 3 
data

Class K 
data…

Conf. cal Conf. cal Conf. cal



What if we don’t have perfect exchangeability within clusters? 

Proposition 2: Let  denote a random variable sampled from the score distribution 
for class . If the clusters given by  satisfy 


         for all  s.t. , 


then  will satisfy


Sy

y ̂h

DKS(Sy, Sy′￼) ≤ ϵ y, y′￼
̂h (y) = ̂h (y′￼)

CCLUSTERED

P(Y𝗍𝖾𝗌𝗍 ∈ C(X𝗍𝖾𝗌𝗍) ∣ Y𝗍𝖾𝗌𝗍 = y) ≥ 1 − α − ϵ, ∀y ∈ 𝒴 .

18

Note:  The Kolmogorov-Smirnov distance of r.v.s  and  is defined as
 

X Y
DKS(X, Y) = supλ∈ℝ |P(X ≤ λ) − P(Y ≤ λ) |



Experiments



Data sets and score functions

Data


Conformal score functions

softmax: 1 - (softmax score of base classifier)


APS: designed to achieve better -conditional coverage


RAPS: regularized version of APS that often produces smaller sets

X

20



'Lumbricidae', 'Sabellidae', 'Serpulidae', 'Agelenidae', 'Antrodiaetidae', 'Araneidae', 'Cheiracanthiidae', 'Corinnidae', 'Desidae', 'Dysderidae', 'Filistatidae', 'Gnaphosidae', 'Linyphiidae', 'Lycosidae', 'Oxyopidae', 'Pholcidae', 'Pisauridae', 'Salticidae', 'Sicariidae', 'Sparassidae', 'Tetragnathidae', 'Theraphosidae', 'Theridiidae', 'Thomisidae', 'Zoropsidae', 
'Eriophyidae', 'Ixodidae', 'Phalangiidae', 'Sclerosomatidae', 'Buthidae', 'Caraboctonidae', 'Vaejovidae', 'Scolopendridae', 'Scutigeridae', 'Julidae', 'Paradoxosomatidae', 'Xystodesmidae', 'Rhinocricidae', 'Trigoniulidae', 'Lepadidae', 'Pollicipedidae', 'Balanidae', 'Tetraclitidae', 'Blaberidae', 'Blattidae', 'Ectobiidae', 'Brentidae', 'Buprestidae', 
'Cantharidae', 'Carabidae', 'Cerambycidae', 'Chrysomelidae', 'Cleridae', 'Coccinellidae', 'Curculionidae', 'Dermestidae', 'Elateridae', 'Erotylidae', 'Geotrupidae', 'Lampyridae', 'Lucanidae', 'Lycidae', 'Meloidae', 'Melyridae', 'Oedemeridae', 'Passalidae', 'Pyrochroidae', 'Scarabaeidae', 'Silphidae', 'Staphylinidae', 'Tenebrionidae', 'Zopheridae', 
'Anisolabididae', 'Forficulidae', 'Asilidae', 'Bibionidae', 'Bombyliidae', 'Calliphoridae', 'Cecidomyiidae', 'Conopidae', 'Culicidae', 'Micropezidae', 'Muscidae', 'Mydidae', 'Psychodidae', 'Ptychopteridae', 'Rhagionidae', 'Scathophagidae', 'Stratiomyidae', 'Syrphidae', 'Tabanidae', 'Tachinidae', 'Tephritidae', 'Tipulidae', 'Ulidiidae', 'Ephemeridae', 
'Acanaloniidae', 'Acanthosomatidae', 'Adelgidae', 'Alydidae', 'Aphalaridae', 'Aphididae', 'Aphrophoridae', 'Belostomatidae', 'Cercopidae', 'Cicadellidae', 'Cicadidae', 'Coreidae', 'Cydnidae', 'Flatidae', 'Fulgoridae', 'Gelastocoridae', 'Gerridae', 'Largidae', 'Lygaeidae', 'Membracidae', 'Miridae', 'Nepidae', 'Oxycarenidae', 'Pentatomidae', 'Phylloxeridae', 
'Plataspidae', 'Pyrrhocoridae', 'Reduviidae', 'Rhopalidae', 'Rhyparochromidae', 'Ricaniidae', 'Scutelleridae', 'Tessaratomidae', 'Andrenidae', 'Apidae', 'Braconidae', 'Chrysididae', 'Cimbicidae', 'Colletidae', 'Crabronidae', 'Cynipidae', 'Diprionidae', 'Evaniidae', 'Formicidae', 'Halictidae', 'Ichneumonidae', 'Megachilidae', 'Mutillidae', 'Pelecinidae', 
'Scoliidae', 'Siricidae', 'Sphecidae', 'Tenthredinidae', 'Thynnidae', 'Vespidae', 'Adelidae', 'Apatelodidae', 'Attevidae', 'Blastobasidae', 'Cosmopterigidae', 'Cossidae', 'Crambidae', 'Depressariidae', 'Drepanidae', 'Erebidae', 'Euteliidae', 'Gelechiidae', 'Geometridae', 'Gracillariidae', 'Hepialidae', 'Hesperiidae', 'Lacturidae', 'Lasiocampidae', 'Limacodidae', 
'Lycaenidae', 'Megalopygidae', 'Noctuidae', 'Nolidae', 'Notodontidae', 'Nymphalidae', 'Oecophoridae', 'Papilionidae', 'Pieridae', 'Plutellidae', 'Psychidae', 'Pterophoridae', 'Pyralidae', 'Riodinidae', 'Saturniidae', 'Scythrididae', 'Sesiidae', 'Sphingidae', 'Thyrididae', 'Tineidae', 'Tortricidae', 'Uraniidae', 'Ypsolophidae', 'Zygaenidae', 'Amelidae', 'Empusidae', 
'Eremiaphilidae', 'Mantidae', 'Miomantidae', 'Thespidae', 'Panorpidae', 'Corydalidae', 'Chrysopidae', 'Hemerobiidae', 'Mantispidae', 'Myrmeleontidae', 'Aeshnidae', 'Argiolestidae', 'Calopterygidae', 'Chlorocyphidae', 'Coenagrionidae', 'Cordulegastridae', 'Corduliidae', 'Euphaeidae', 'Gomphidae', 'Lestidae', 'Libellulidae', 'Macromiidae', 'Petaluridae', 
'Platycnemididae', 'Acrididae', 'Anostostomatidae', 'Gryllidae', 'Pyrgomorphidae', 'Rhaphidophoridae', 'Romaleidae', 'Tettigoniidae', 'Trigonidiidae', 'Diapheromeridae', 'Phasmatidae', 'Pseudophasmatidae', 'Psocidae', 'Lepismatidae', 'Astacidae', 'Cambaridae', 'Cancridae', 'Carcinidae', 'Coenobitidae', 'Epialtidae', 'Gecarcinidae', 'Geryonidae', 
'Grapsidae', 'Hippidae', 'Nephropidae', 'Ocypodidae', 'Paguridae', 'Palaemonidae', 'Palinuridae', 'Plagusiidae', 'Porcellanidae', 'Portunidae', 'Sesarmidae', 'Stenopodidae', 'Varunidae', 'Armadillidiidae', 'Ligiidae', 'Oniscidae', 'Philosciidae', 'Porcellionidae', 'Trachelipodidae', 'Limulidae', 'Amiidae', 'Anguillidae', 'Muraenidae', 'Aulopidae', 'Clupeidae', 
'Catostomidae', 'Cyprinidae', 'Cyprinodontidae', 'Fundulidae', 'Poeciliidae', 'Megalopidae', 'Esocidae', 'Gasterosteidae', 'Gobiesocidae', 'Lepisosteidae', 'Mugilidae', 'Acanthuridae', 'Apogonidae', 'Carangidae', 'Centrarchidae', 'Chaetodontidae', 'Cheilodactylidae', 'Cichlidae', 'Cirrhitidae', 'Dinolestidae', 'Enoplosidae', 'Girellidae', 'Gobiidae', 
'Haemulidae', 'Kyphosidae', 'Labridae', 'Lutjanidae', 'Monodactylidae', 'Moronidae', 'Mullidae', 'Percidae', 'Plesiopidae', 'Pomacanthidae', 'Pomacentridae', 'Pomatomidae', 'Scaridae', 'Sciaenidae', 'Serranidae', 'Sparidae', 'Sphyraenidae', 'Tripterygiidae', 'Zanclidae', 'Salmonidae', 'Cottidae', 'Platycephalidae', 'Scorpaenidae', 'Ariidae', 'Ictaluridae', 
'Plotosidae', 'Aulostomidae', 'Fistulariidae', 'Syngnathidae', 'Aracanidae', 'Diodontidae', 'Molidae', 'Monacanthidae', 'Ostraciidae', 'Tetraodontidae', 'Ascaphidae', 'Bombinatoridae', 'Bufonidae', 'Craugastoridae', 'Dendrobatidae', 'Dicroglossidae', 'Eleutherodactylidae', 'Hylidae', 'Hyperoliidae', 'Leptodactylidae', 'Microhylidae', 'Pelodryadidae', 
'Phyllomedusidae', 'Pipidae', 'Pyxicephalidae', 'Ranidae', 'Rhacophoridae', 'Scaphiopodidae', 'Ambystomatidae', 'Hynobiidae', 'Plethodontidae', 'Salamandridae', 'Styelidae', 'Accipitridae', 'Pandionidae', 'Sagittariidae', 'Anatidae', 'Anhimidae', 'Anseranatidae', 'Bucerotidae', 'Bucorvidae', 'Phoeniculidae', 'Upupidae', 'Apodidae', 'Caprimulgidae', 
'Nyctibiidae', 'Podargidae', 'Trochilidae', 'Casuariidae', 'Cathartidae', 'Alcidae', 'Burhinidae', 'Charadriidae', 'Glareolidae', 'Haematopodidae', 'Jacanidae', 'Laridae', 'Recurvirostridae', 'Rostratulidae', 'Scolopacidae', 'Stercorariidae', 'Ciconiidae', 'Coliidae', 'Columbidae', 'Alcedinidae', 'Coraciidae', 'Meropidae', 'Momotidae', 'Cuculidae', 'Falconidae', 
'Galbulidae', 'Cracidae', 'Megapodiidae', 'Numididae', 'Odontophoridae', 'Phasianidae', 'Gaviidae', 'Aramidae', 'Gruidae', 'Rallidae', 'Musophagidae', 'Opisthocomidae', 'Otididae', 'Acanthisittidae', 'Acanthizidae', 'Acrocephalidae', 'Aegithalidae', 'Aegithinidae', 'Alaudidae', 'Artamidae', 'Bombycillidae', 'Buphagidae', 'Calcariidae', 'Callaeidae', 
'Campephagidae', 'Cardinalidae', 'Certhiidae', 'Cinclidae', 'Cisticolidae', 'Climacteridae', 'Corcoracidae', 'Corvidae', 'Dicaeidae', 'Dicruridae', 'Emberizidae', 'Estrildidae', 'Fringillidae', 'Furnariidae', 'Hirundinidae', 'Icteridae', 'Icteriidae', 'Laniidae', 'Leiothrichidae', 'Malaconotidae', 'Maluridae', 'Meliphagidae', 'Menuridae', 'Mimidae', 'Monarchidae', 
'Motacillidae', 'Muscicapidae', 'Nectariniidae', 'Oriolidae', 'Pachycephalidae', 'Panuridae', 'Pardalotidae', 'Paridae', 'Parulidae', 'Passerellidae', 'Passeridae', 'Petroicidae', 'Peucedramidae', 'Phylloscopidae', 'Ploceidae', 'Polioptilidae', 'Promeropidae', 'Prunellidae', 'Ptiliogonatidae', 'Ptilonorhynchidae', 'Pycnonotidae', 'Regulidae', 'Remizidae', 
'Rhipiduridae', 'Sittidae', 'Sturnidae', 'Sylviidae', 'Thamnophilidae', 'Thraupidae', 'Tityridae', 'Troglodytidae', 'Turdidae', 'Tyrannidae', 'Viduidae', 'Vireonidae', 'Zosteropidae', 'Ardeidae', 'Pelecanidae', 'Scopidae', 'Threskiornithidae', 'Phoenicopteridae', 'Lybiidae', 'Megalaimidae', 'Picidae', 'Ramphastidae', 'Podicipedidae', 'Diomedeidae', 
'Procellariidae', 'Cacatuidae', 'Psittacidae', 'Psittaculidae', 'Strigopidae', 'Spheniscidae', 'Strigidae', 'Tytonidae', 'Struthionidae', 'Anhingidae', 'Fregatidae', 'Phalacrocoracidae', 'Sulidae', 'Trogonidae', 'Carcharhinidae', 'Triakidae', 'Heterodontidae', 'Odontaspididae', 'Aetobatidae', 'Dasyatidae', 'Myliobatidae', 'Urolophidae', 'Urotrygonidae', 
'Ginglymostomatidae', 'Orectolobidae', 'Trygonorrhinidae', 'Antilocapridae', 'Balaenopteridae', 'Bovidae', 'Camelidae', 'Cervidae', 'Delphinidae', 'Eschrichtiidae', 'Giraffidae', 'Hippopotamidae', 'Phocoenidae', 'Suidae', 'Tayassuidae', 'Canidae', 'Felidae', 'Herpestidae', 'Hyaenidae', 'Mephitidae', 'Mustelidae', 'Otariidae', 'Phocidae', 'Procyonidae', 
'Ursidae', 'Emballonuridae', 'Molossidae', 'Pteropodidae', 'Vespertilionidae', 'Dasypodidae', 'Cynocephalidae', 'Didelphidae', 'Macropodidae', 'Phalangeridae', 'Phascolarctidae', 'Pseudocheiridae', 'Vombatidae', 'Erinaceidae', 'Soricidae', 'Talpidae', 'Procaviidae', 'Leporidae', 'Ochotonidae', 'Ornithorhynchidae', 'Tachyglossidae', 'Equidae', 
'Rhinocerotidae', 'Tapiridae', 'Bradypodidae', 'Megalonychidae', 'Myrmecophagidae', 'Atelidae', 'Cebidae', 'Cercopithecidae', 'Elephantidae', 'Castoridae', 'Caviidae', 'Chinchillidae', 'Cricetidae', 'Dasyproctidae', 'Echimyidae', 'Erethizontidae', 'Geomyidae', 'Hystricidae', 'Muridae', 'Sciuridae', 'Trichechidae', 'Alligatoridae', 'Crocodylidae', 
'Sphenodontidae', 'Agamidae', 'Anguidae', 'Boidae', 'Chamaeleonidae', 'Colubridae', 'Cordylidae', 'Corytophanidae', 'Crotaphytidae', 'Dactyloidae', 'Diplodactylidae', 'Elapidae', 'Eublepharidae', 'Gekkonidae', 'Helodermatidae', 'Iguanidae', 'Lacertidae', 'Lamprophiidae', 'Leiocephalidae', 'Leptotyphlopidae', 'Liolaemidae', 'Phrynosomatidae', 
'Phyllodactylidae', 'Pythonidae', 'Scincidae', 'Sphaerodactylidae', 'Teiidae', 'Typhlopidae', 'Varanidae', 'Viperidae', 'Chelidae', 'Cheloniidae', 'Chelydridae', 'Emydidae', 'Geoemydidae', 'Kinosternidae', 'Testudinidae', 'Trionychidae', 'Actiniidae', 'Diadumenidae', 'Metridiidae', 'Sagartiidae', 'Corallimorphidae', 'Porpitidae', 'Physaliidae', 'Stomolophidae', 
'Cyaneidae', 'Pelagiidae', 'Phacellophoridae', 'Ulmaridae', 'Asteriidae', 'Echinasteridae', 'Asterinidae', 'Asteropseidae', 'Oreasteridae', 'Echinometridae', 'Strongylocentrotidae', 'Dendrasteridae', 'Mellitidae', 'Cucumariidae', 'Stichopodidae', 'Ophiotrichidae', 'Pharidae', 'Cardiidae', 'Donacidae', 'Dreissenidae', 'Myidae', 'Pholadidae', 'Mytilidae', 
'Ostreidae', 'Anomiidae', 'Pectinidae', 'Unionidae', 'Cyrenidae', 'Mactridae', 'Veneridae', 'Octopodidae', 'Sepiidae', 'Spirulidae', 'Aplysiidae', 'Ampullariidae', 'Viviparidae', 'Aglajidae', 'Helicinidae', 'Fissurellidae', 'Calyptraeidae', 'Littorinidae', 'Naticidae', 'Pomatiidae', 'Strombidae', 'Struthiolariidae', 'Vermetidae', 'Buccinidae', 'Conidae', 'Muricidae', 
'Nassariidae', 'Olividae', 'Volutidae', 'Aeolidiidae', 'Cadlinidae', 'Chromodorididae', 'Coryphellidae', 'Dendrodorididae', 'Dendronotidae', 'Dironidae', 'Discodorididae', 'Dorididae', 'Facelinidae', 'Flabellinopsidae', 'Goniodorididae', 'Myrrhinidae', 'Onchidorididae', 'Phyllidiidae', 'Polyceridae', 'Achatinidae', 'Agriolimacidae', 'Ariolimacidae', 'Arionidae', 
'Ariophantidae', 'Camaenidae', 'Cochlicopidae', 'Discidae', 'Geomitridae', 'Haplotrematidae', 'Helicidae', 'Limacidae', 'Milacidae', 'Orthalicidae', 'Oxychilidae', 'Philomycidae', 'Polygyridae', 'Spiraxidae', 'Xanthonychidae', 'Zachrysiidae', 'Veronicellidae', 'Calliostomatidae', 'Tegulidae', 'Trochidae', 'Turbinidae', 'Acanthochitonidae', 'Chitonidae', 
'Mopaliidae', 'Tonicellidae', 'Arthoniaceae', 'Chrysothricaceae', 'Venturiaceae', 'Acarosporaceae', 'Physciaceae', 'Candelariaceae', 'Cladoniaceae', 'Lecanoraceae', 'Parmeliaceae', 'Ramalinaceae', 'Lecideaceae', 'Graphidaceae', 'Phlyctidaceae', 'Lobariaceae', 'Peltigeraceae', 'Icmadophilaceae', 'Rhizocarpaceae', 'Teloschistaceae', 'Umbilicariaceae', 
'Chlorociboriaceae', 'Gelatinodiscaceae', 'Pezizellaceae', 'Leotiaceae', 'Phacidiaceae', 'Rhytismataceae', 'Caloscyphaceae', 'Discinaceae', 'Helvellaceae', 'Morchellaceae', 'Pyronemataceae', 'Sarcoscyphaceae', 'Sarcosomataceae', 'Hypocreaceae', 'Nectriaceae', 'Hypoxylaceae', 'Xylariaceae', 'Agaricaceae', 'Amanitaceae', 'Bolbitiaceae', 'Clavariaceae', 
'Cortinariaceae', 'Crepidotaceae', 'Cyphellaceae', 'Entolomataceae', 'Fistulinaceae', 'Hydnangiaceae', 'Hygrophoraceae', 'Hymenogastraceae', 'Lycoperdaceae', 'Marasmiaceae', 'Mycenaceae', 'Nidulariaceae', 'Omphalotaceae', 'Physalacriaceae', 'Pleurotaceae', 'Pluteaceae', 'Porotheleaceae', 'Psathyrellaceae', 'Schizophyllaceae', 'Strophariaceae', 
'Tricholomataceae', 'Tubariaceae', 'Typhulaceae', 'Auriculariaceae', 'Hyaloriaceae', 'Astraeaceae', 'Boletaceae', 'Boletinellaceae', 'Hygrophoropsidaceae', 'Paxillaceae', 'Pisolithaceae', 'Sclerodermataceae', 'Suillaceae', 'Tapinellaceae', 'Cantharellaceae', 'Clavulinaceae', 'Geastraceae', 'Gloeophyllaceae', 'Gomphaceae', 'Hymenochaetaceae', 
'Rickenellaceae', 'Phallaceae', 'Fomitopsidaceae', 'Irpicaceae', 'Laetiporaceae', 'Meripilaceae', 'Meruliaceae', 'Phanerochaetaceae', 'Polyporaceae', 'Sparassidaceae', 'Auriscalpiaceae', 'Bondarzewiaceae', 'Hericiaceae', 'Russulaceae', 'Stereaceae', 'Sebacinaceae', 'Bankeraceae', 'Dacrymycetaceae', 'Pucciniaceae', 'Naemateliaceae', 'Phaeotremellaceae', 
'Tremellaceae', 'Bryaceae', 'Mniaceae', 'Dicranaceae', 'Ditrichaceae', 'Leucobryaceae', 'Funariaceae', 'Grimmiaceae', 'Hedwigiaceae', 'Anomodontaceae', 'Brachytheciaceae', 'Hylocomiaceae', 'Hypnaceae', 'Lembophyllaceae', 'Leucodontaceae', 'Neckeraceae', 'Plagiotheciaceae', 'Pylaisiaceae', 'Thuidiaceae', 'Pottiaceae', 'Polytrichaceae', 'Sphagnaceae', 
'Codiaceae', 'Cladophoraceae', 'Ulvaceae', 'Lepidoziaceae', 'Radulaceae', 'Lunulariaceae', 'Conocephalaceae', 'Marchantiaceae', 'Rebouliaceae', 'Rhodomelaceae', 'Corallinaceae', 'Endocladiaceae', 'Gigartinaceae', 'Phyllophoraceae', 'Palmariaceae', 'Zamiaceae', 'Ephedraceae', 'Acoraceae', 'Alismataceae', 'Araceae', 'Butomaceae', 'Hydrocharitaceae', 
'Juncaginaceae', 'Potamogetonaceae', 'Scheuchzeriaceae', 'Tofieldiaceae', 'Zosteraceae', 'Arecaceae', 'Amaryllidaceae', 'Asparagaceae', 'Asphodelaceae', 'Asteliaceae', 'Hypoxidaceae', 'Iridaceae', 'Orchidaceae', 'Commelinaceae', 'Haemodoraceae', 'Pontederiaceae', 'Dioscoreaceae', 'Nartheciaceae', 'Colchicaceae', 'Liliaceae', 'Melanthiaceae', 
'Ripogonaceae', 'Smilacaceae', 'Pandanaceae', 'Bromeliaceae', 'Cyperaceae', 'Eriocaulaceae', 'Juncaceae', 'Poaceae', 'Restionaceae', 'Typhaceae', 'Cannaceae', 'Costaceae', 'Heliconiaceae', 'Marantaceae', 'Musaceae', 'Zingiberaceae', 'Lycopodiaceae', 'Selaginellaceae', 'Apiaceae', 'Araliaceae', 'Griseliniaceae', 'Pennantiaceae', 'Pittosporaceae', 
'Aquifoliaceae', 'Alseuosmiaceae', 'Argophyllaceae', 'Asteraceae', 'Campanulaceae', 'Goodeniaceae', 'Menyanthaceae', 'Rousseaceae', 'Boraginaceae', 'Bataceae', 'Brassicaceae', 'Capparaceae', 'Caricaceae', 'Cleomaceae', 'Koeberliniaceae', 'Limnanthaceae', 'Resedaceae', 'Tropaeolaceae', 'Bruniaceae', 'Buxaceae', 'Winteraceae', 'Aizoaceae', 
'Amaranthaceae', 'Basellaceae', 'Cactaceae', 'Caryophyllaceae', 'Didiereaceae', 'Droseraceae', 'Frankeniaceae', 'Molluginaceae', 'Montiaceae', 'Nyctaginaceae', 'Petiveriaceae', 'Phytolaccaceae', 'Plumbaginaceae', 'Polygonaceae', 'Portulacaceae', 'Sarcobataceae', 'Simmondsiaceae', 'Talinaceae', 'Tamaricaceae', 'Celastraceae', 'Ceratophyllaceae', 
'Cornaceae', 'Hydrangeaceae', 'Loasaceae', 'Nyssaceae', 'Staphyleaceae', 'Coriariaceae', 'Corynocarpaceae', 'Cucurbitaceae', 'Caprifoliaceae', 'Viburnaceae', 'Balsaminaceae', 'Clethraceae', 'Cyrillaceae', 'Diapensiaceae', 'Ebenaceae', 'Ericaceae', 'Fouquieriaceae', 'Polemoniaceae', 'Primulaceae', 'Sapotaceae', 'Sarraceniaceae', 'Symplocaceae', 
'Fabaceae', 'Polygalaceae', 'Betulaceae', 'Casuarinaceae', 'Fagaceae', 'Juglandaceae', 'Myricaceae', 'Nothofagaceae', 'Garryaceae', 'Apocynaceae', 'Gelsemiaceae', 'Gentianaceae', 'Loganiaceae', 'Rubiaceae', 'Geraniaceae', 'Gunneraceae', 'Acanthaceae', 'Bignoniaceae', 'Gesneriaceae', 'Lamiaceae', 'Lentibulariaceae', 'Linderniaceae', 'Martyniaceae', 
'Mazaceae', 'Oleaceae', 'Orobanchaceae', 'Paulowniaceae', 'Phrymaceae', 'Plantaginaceae', 'Scrophulariaceae', 'Stilbaceae', 'Tetrachondraceae', 'Verbenaceae', 'Atherospermataceae', 'Calycanthaceae', 'Lauraceae', 'Monimiaceae', 'Annonaceae', 'Magnoliaceae', 'Chrysobalanaceae', 'Euphorbiaceae', 'Hypericaceae', 'Linaceae', 'Malpighiaceae', 
'Passifloraceae', 'Phyllanthaceae', 'Rhizophoraceae', 'Salicaceae', 'Violaceae', 'Bixaceae', 'Cistaceae', 'Malvaceae', 'Muntingiaceae', 'Thymelaeaceae', 'Combretaceae', 'Lythraceae', 'Melastomataceae', 'Myrtaceae', 'Onagraceae', 'Penaeaceae', 'Cabombaceae', 'Nymphaeaceae', 'Cunoniaceae', 'Elaeocarpaceae', 'Oxalidaceae', 'Aristolochiaceae', 
'Piperaceae', 'Saururaceae', 'Nelumbonaceae', 'Platanaceae', 'Proteaceae', 'Berberidaceae', 'Menispermaceae', 'Papaveraceae', 'Ranunculaceae', 'Cannabaceae', 'Elaeagnaceae', 'Moraceae', 'Rhamnaceae', 'Rosaceae', 'Ulmaceae', 'Urticaceae', 'Loranthaceae', 'Santalaceae', 'Anacardiaceae', 'Burseraceae', 'Meliaceae', 'Rutaceae', 'Sapindaceae', 
'Simaroubaceae', 'Altingiaceae', 'Crassulaceae', 'Grossulariaceae', 'Haloragaceae', 'Hamamelidaceae', 'Iteaceae', 'Paeoniaceae', 'Penthoraceae', 'Saxifragaceae', 'Convolvulaceae', 'Hydroleaceae', 'Montiniaceae', 'Solanaceae', 'Vitaceae', 'Krameriaceae', 'Zygophyllaceae', 'Araucariaceae', 'Cupressaceae', 'Pinaceae', 'Podocarpaceae', 'Taxaceae', 
'Cyatheaceae', 'Dicksoniaceae', 'Equisetaceae', 'Gleicheniaceae', 'Hymenophyllaceae', 'Ophioglossaceae', 'Osmundaceae', 'Aspleniaceae', 'Athyriaceae', 'Blechnaceae', 'Cystopteridaceae', 'Dennstaedtiaceae', 'Diplaziopsidaceae', 'Dryopteridaceae', 'Nephrolepidaceae', 'Onocleaceae', 'Polypodiaceae', 'Pteridaceae', 'Thelypteridaceae', 'Woodsiaceae', 
'Psilotaceae', 'Salviniaceae', 'Lygodiaceae'

A closer look at iNaturalist
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Challenges: many classes and extreme class imbalance (the most common 
class has 275x more images than the least common class)
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CovGap: how far is the class-
conditional coverage from our desired 
coverage level of ?





where  is the coverage of class y, 
as computed on our validation 
dataset.

(1 − α)

CovGap = 100 ×
1

|𝒴 | ∑
y∈𝒴

| ̂cy − (1 − α) |

̂cy
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CovGap: how far is the class-
conditional coverage from our desired 
coverage level of ?





where  is the coverage of class y, 
as computed on our validation 
dataset.

(1 − α)

CovGap = 100 ×
1

|𝒴 | ∑
y∈𝒴

| ̂cy − (1 − α) |

̂cy
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AvgSize: what is the average 
size of the sets?
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AvgSize: what is the average 
size of the sets?
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FracUndercov: what 
fraction of classes are 
severely* under-covered? 





* having a class-conditional 
coverage more than 10% below 
the desired coverage level

FracUnderCov =
1

|𝒴 |

|𝒴|

∑
y=1

1{ ̂cy ≤ 1 − α − 0.1}
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FracUndercov: what 
fraction of classes are 
severely* under-covered? 





* having a class-conditional 
coverage more than 10% below 
the desired coverage level

FracUnderCov =
1

|𝒴 |

|𝒴|

∑
y=1

1{ ̂cy ≤ 1 − α − 0.1}



Recommendations for practitioners

For a given problem setting, what is the best way to produce prediction sets that have 
good class-conditional coverage but are not too large to be useful?
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Standard CP
Clustered CP Clustered CP

Classwise CP 
(if low class imbalance)

Extremely low
(<10)

Avg # of 
examples 
per class

Low
(20 - 75)

High
(75 - 100)

Extremely high
(>100 for every class)

Classwise CP 



Conclusion
Summary


1. Marginal coverage is not enough. In many settings, we want to have class-conditional 
coverage.


2. Class-conditional coverage is hard to achieve when there are many classes and limited data 
per class. 


3. Clustering classes with similar score distributions allows us to share data between classes in 
a way that will achieve good class-conditional coverage 


Future directions? 

Generalizing our clustering approach to achieve group-conditional coverage for any grouping.
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Thanks!

For more details:
 To try it yourself:


arxiv.org/abs/2306.09335


Paper code: github.com/tiffanyding/
class-conditional-conformal


PyTorch implementation by SUSTech: 
github.com/ml-stat-Sustech/TorchCP 

http://arxiv.org/abs/2306.09335
http://github.com/tiffanyding/class-conditional-conformal
http://github.com/tiffanyding/class-conditional-conformal
http://github.com/tiffanyding/class-conditional-conformal
http://github.com/ml-stat-Sustech/TorchCP


Sensitivity analysis for Clustered CP parameters
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Randomized versions to achieve exact  coverage1 − α
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