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데이터

❖ 데이터
    사실(fact)이나 관찰된 정보의 집합, 분석, 처리를 통해 유용한 정보로 변환될 수 있는 원재료

정형 데이터 

비정형 데이터 반정형 데이터 

고정된 구조, SQL DB table, Excel..

XML, JSON, 로그 데이터이미지, 비디오, 이메일 본문..

데이터
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데이터
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Tabular Data

❖ Tabular Data
- 행 (Row, Instance)과 열(Column, Feature)로 표현되는 데이터

학생 이름 과목 점수 마법 지팡이 재료 최애 주문

해리 포터 어둠의 방어술 95 호랑가시나무 익스펙토 페트로눔

헤르미온느 그레인저 변신술 100 포도나무 레비오사

론 위즐리 마법약 72 회양목 레둑토

말포이 마법 역사 50 호손 인센디오

네빌 롱바텀 식물학 85 체리나무 알로호모라
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Tabular Data

❖ Tabular Data
- 행 (Row, Instance)과 열(Column, Feature)로 표현되는 데이터

학생 이름 과목 점수 마법 지팡이 재료 최애 주문

해리 포터 어둠의 방어술 95 호랑가시나무 익스펙토 페트로눔

헤르미온느 그레인저 변신술 100 포도나무 레비오사

론 위즐리 마법약 72 회양목 레둑토

말포이 마법 역사 50 호손 인센디오

네빌 롱바텀 식물학 85 체리나무 알로호모라

특징 각 관측치는 어떤 특징을 가지고 있는가?
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Tabular Data

❖ Tabular Data
- 행 (Row, Instance)과 열(Column, Feature)로 표현되는 데이터

학생 이름 과목 점수 마법 지팡이 재료 최애 주문

해리 포터 어둠의 방어술 95 호랑가시나무 익스펙토 페트로눔

헤르미온느 그레인저 변신술 100 포도나무 레비오사

론 위즐리 마법약 72 회양목 레둑토

말포이 마법 역사 50 호손 인센디오

네빌 롱바텀 식물학 85 체리나무 알로호모라

관측치

특징

어떤 관측치가 있는가?
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Tabular Data

❖ Tabular Data
- 행 (Row, Instance)과 열(Column, Feature)로 표현되는 데이터

학생 이름 과목 점수 마법 지팡이 재료 최애 주문

해리 포터 어둠의 방어술 95 호랑가시나무 익스펙토 페트로눔

헤르미온느 그레인저 변신술 100 포도나무 레비오사

론 위즐리 마법약 72 회양목 레둑토

말포이 마법 역사 50 호손 인센디오

네빌 롱바텀 식물학 85 체리나무 알로호모라

관측치

특징

관계 관측치에서 특징간의 관계

ex) ‘말포이’의 ‘마법 지팡이 재료’는? 호손! ➔ Information
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Why is deep learning not powerful for tabular data?

Why? 
Heterogeneous , Small Size, Irregularity 

Grinsztajn, L., Oyallon, E., & Varoquaux, G. (2022). Why do tree-based models still outperform deep learning on typical tabular data?. Advances in neural information processing systems,
35, 507-520.
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Why Tabular Data is Important?

https://www.pecan.ai/blog/what-is-structured-data/
https://www.komprise.com/glossary_terms/unstructured-data/

20%

80%

❖ Tabular Data를 활용하기 위한 딥러닝 아키텍처가 지속적으로 개발되고 있음

앞으로 비정형 데이터 분석이 비중이 더 커질텐데 왜 Tabular Data를?

Tabular data를 위한 
딥러닝 모델

https://www.pecan.ai/blog/what-is-structured-data/
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Why Tabular Data is Important?

❖ Tabular Data가 중요한 이유

Tabular Data는 여전히 전통적인 산업에서 매우 중요함
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Tabular Data Seminar @ DMQA

Diffusion Models for Tabular Data
1) Multinomial Diffusion 2) TabDDPM 3) Tab-CSDI

What is Next for Tabular Data? Exploring Advances in Self-Supervised Learning
1) VIME 2) STUNT 3) SCARF 4) TransTab 5) MambaTab

Self/Semi-Supervised Learning for Tabular Data
1) VIME 2) SubTab 3) SCARF 4) Contrastive Mixup

Comparison of Machine/Deep learning Methods for Tabular Dataset
1) Deep Neural Networks and Tabular Data: A Survey 
2) Tabular Data: Deep Learning is Not All You Need 
3) Why do tree-based models still outperform deep learning on tabular data? 

Deep Learning for Tabular Dataset
1) TabNet, 2) Tabular Data: Deep Learning is Not All You Need
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언제 GBDT 계열보다 딥러닝 계열이 성능이 우수한가?
(NeurIPS 2020, 212회 인용) 
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Introduction

대부분 연구에서 50개 미만 데이터에서 혹은 충분한 Tunning 없이 성능의 평균 순위 비교에만 집중

Tabular Data에서 딥러닝은 정답이 아니다?
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Introduction

대부분 연구에서 50개 미만 데이터에서 혹은 충분한 Tunning 없이 성능의 평균 순위 비교에만 집중

Tabular Data에서 딥러닝은 정답이 아니다?

• 여러 Dataset에서 다양한 알고리즘의 Performance 비교 분석

19 알고리즘, 176 Datasets, Hyper Para. Opt ( < 30) ← 최대 규모

• 알고리즘 선택 / Hyper Para. Opt. 중요도 분석

• 메타특성 분석을 통한 알고리즘 선택 가이드라인
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No individual algorithm dominates
절대적인 알고리즘은 없다

대부분 알고리즘이 적어도 1 개의 Dataset 이상에서 1위와 최하위를 기록
➔ 모든 Tabular 데이터에서 성능이 평균 이상을 하는 알고리즘은 없다. 
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Performance
Accuracy / Loss

• Accuracy : 일반적으로는 GBDT 계열이 NN 계열보다 성능 및 학습 시간이 양호함

• Accuracy
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Performance
Accuracy / Loss

X : NNs
● : Baseline
▼ : GBDTs

Worse

• Accuracy : 일반적으로는 GBDT 계열이 NN 계열보다 성능 및 학습 시간이 양호함
• Log loss : Catboost가 평균적으로 가장 양호, 그 외 일부 알고리즘은 GBDT 계열과 유사 수준

• Accuracy • Log Loss
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Performance
High Perf. Datasets by Algorithms

• Algorithms 종류별 High Performance Dataset 
1. 데이터셋에 따라 고성능 알고리즘 종류가 다름
2. NNs, GBDTs, Baseline 중 ‘하나만’ High Performance 보이는 Dataset이 다수 (74%)
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Importance of Hyper Parameter Optimization

1

3
X axis – Hyper Parameter Tunning 의 개선 성능
Y axis – CatBoost와 ResNet의 기본 모델의 성능 차이

• 1/3 Dataset에서 모델간 차이보다 Hyper Parameter Tunning의 성능 개선이 더 크다.
➔ 많은 경우에 Algorithms의 차이보다 충분한 Hyper Paramter Tunning 이 더 효과적임

1

3
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Metafeature Analysis
데이터의 ‘어떤 특성’이 ‘특정 알고리즘’을 성능이 좋도록 만들까?

❖ Best GBDT계열 (XGBoost, Light GBM) / NN계열 (SAINT, ResNet) 간 Loss 차이와 Metafeature 분석
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Metafeature Analysis
데이터의 ‘어떤 특성’이 ‘특정 알고리즘’을 성능이 좋도록 만들까?

❖ Best GBDT계열 (XGBoost, Light GBM) / NN계열 (SAINT, ResNet) 간 Loss 차이와 Metafeature 분석

1. Dataset이 클수록 GBDT 계열이 상대적으로 성능이 좋다.
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Metafeature Analysis
데이터의 ‘어떤 특성’이 ‘특정 알고리즘’을 성능이 좋도록 만들까?

❖ Best GBDT계열 (XGBoost, Light GBM) / NN계열 (SAINT, ResNet) 간 Loss 차이와 Metafeature 분석

1. Dataset이 클수록 GBDT 계열이 상대적으로 성능이 좋다.
2. Instance의 수가 Feature 수에 비해 클수록 GBDT 계열의 성능이 좋다.
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Metafeature Analysis
데이터의 ‘어떤 특성’이 ‘특정 알고리즘’을 성능이 좋도록 만들까?

❖ Best GBDT계열 (XGBoost, Light GBM) / NN계열 (SAINT, ResNet) 간 Loss 차이와 Metafeature 분석

1. Dataset이 클수록 GBDT 계열이 상대적으로 성능이 좋다.
2. Instance의 수가 Feature 수에 비해 클수록 GBDT 계열의 성능이 좋다.
3. Feature와 Label간의 상관관계가 클수록 NN 계열이 성능이 좋다. 
4. 최소로 나타나는 Class의 빈도가 클수록 NN 계열이 성능이 좋다. 
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Metafeature Analysis
데이터의 ‘어떤 특성’이 ‘특정 알고리즘’을 성능이 좋도록 만들까?

❖ Irregularity

Heavy-tailed Skewed High Variation

“Irregular”
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Metafeature Analysis
데이터의 ‘어떤 특성’이 ‘특정 알고리즘’을 성능이 좋도록 만들까?

❖ Irregularity

“Irregular” Data set은 
 불균형 데이터, 극단값 등에 강건한 GBDT 계열이 유리

Class A  Class B
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Tabzilla

❖ TabZilla Benchmark : 'Hardest' Tabular Datasets (36 Datasets Selected from 176 Datasets)

+) 기준

1) Baseline 알고리즘이 최고 성능에서 20% 이내의 성능 확인된 데이터셋 제외.

2) 소수의 알고리즘만 잘 작동하는 데이터셋.

3) GBDTs가 최고 성능보다 10% 이상 낮은 성능을 보이는 데이터셋. 
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Summary

❖ GBDT 계열 알고리즘이 평균적으로 NN 계열보다 Tabular Data에서는 나은 성능을 보임

1) “Irregular” 특성은 GBDT 계열에서 뚜렷한 양호한 성능

    2) Instance가 많은, Feature 대비 Instance 비율이 높은 데이터에서도 GBDT 계열에서 상대적 양호한 성능

❖ Tabular Data 활용 시 제안 Framework

1) 간단한 Baseline 모델 시도 (Random Forest, Decision Tree 등) → 데이터 특징 파악

2) CatBoost를 가벼운 하이퍼파라미터 튜닝과 함께 시도 (간단한 설정 + 높은 성능)

3) 필요시 NN 계열 및 다른 GBDT 계열 알고리즘 시도



29

표형식 데이터의 딥러닝을 위한 신경망 망각 결정 나무
(ICLR 2020, 324회 인용)
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Ensemble

Unity is Strength

모델 복잡도

E
rr

o
r

최적 모델 복잡도

Underfitting OverfittingOptimal

“But”

Bias Variance Trade-off

❖ Ensemble : 여러 모델을 결합하여 단일 모델보다 높은 성능 추구
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Ensemble

Bagging
Boostrap Aggreagting

CSV

Data Data Databootstrap

classfier

aggregating

Boosting

CSV

Data Data Databootstrap

classfier

Random Forest Adaboost, Catboost

Stacking

CSV

Meta-learner

❖ Ensemble 기법
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Ensemble

Bagging
Boostrap Aggreagting

CSV

Data Data Databootstrap

classfier

aggregating

Boosting

CSV

Data Data Databootstrap

classfier

Random Forest Adaboost, Catboost

Stacking

CSV

Meta-learner

❖ Ensemble 기법
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Oblivious Decision Tree
망각결정트리

❖ ODT의 구조 및 특징

입력

과일?

빨간색? 빨간색?

yes no

사과 포도 토마토 오이

yes no yes no

• 동일한 깊에 있는 노드에서 동일한 분할 임계값(Splitting Threshold)

• Depth(d) = 2, 2d = 22 = 4 개 항목의 Table로 표현됨

• 모델로서의 성능은 약함(weak), 과적합 측면에 강건
➔ Gradient Boosting과 잘 활용될 수 있음
➔ 병렬계산 가능 (GPU 활용)
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Entmax

•Softmax(zi)=∑j=1nezjezi

(Entmax)
(모든 값이 0 아니며 합은 1)

(일부 값이 0이며 전체 합은 1)

(Softmax / Sparsemax의 중간)

중요하지 않은 특징은 아예 배제, 중요한 특징에는 가중치를 고려
+ 미분 가능
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Oblivious Decision Tree
Oblivious Decision Tree

𝟙 ∙(f1(x) − b1)

𝟙 ∙(f2(x) − b2) 𝟙 ∙(f2(x)-b2)

𝟙 ∙(f3(x)-b3) 𝟙 ∙(f3(x)-b3)
…

R000 R001 R111R110

Output
h(x) = R[𝟙 ∙(f1(x) − b1), . . . , 𝟙 ∙(fd(x) − bd)]

A,B,C,D,E,F,G 

Splitting Feature  : 
f1(x) , 고정된 단일 Feature (Input)

Threshold 
b1 , 분할 평가 후 가장 잘 분할하는 값 (고정)

분기
𝟙 ∙(f1(x) − b1) = 이진 분류

X = 입력 Feature : [A,B,C,D,E,F,G]
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Differential Oblivious Decision Ensemble
Differntiable Oblivious Decision Tree

σα(F1(x)-b1)

σα(F2(x)-b2) σα(F2(x)-b2)

σα(F3(x)-b3) σα(F3(x)-b3)
…

R000 R001 R111R110

Tree Root

Output

A,B,C,D,E,F,G 

F1

F2

F3

X = 입력 Feature : [A,B,C,D,E,F,G]

Splitting Feature   Differential
F(x)−b
F = 학습가능한 “Feature 선택 Matrix”

=>  σ𝑖 ​wi​xi -b

Threshold
학습가능한 Parameter b

분기
Choice tensor = σα​(F(x)−b)

Response 
Tensor 

Choice 
Tensor 

• Response Tensor : 각  경로에서의 출력값, 최종 예측에 기여.
R∈ R 2^d×l (2d : Depth d Tree 가능한 분기 수, l : 출력차원수(Hyper Parameter,1~3)

• Choice Tensor : 입력 x가 각 트리 상태로 분배될 확률을 나타냄. C(x)∈R2^d, .
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Deeper NODE Architecture

❖ Layer간 Concatenation

-. 모든 Layer는 이전 Layer의 모든 출력을 입력으로 사용

⇒ Shallow / Deep 모든 규칙 학습 가능

-. i번째 Layer의 단일 Tree는  i-1번째 Layer까지의 출력을 사용

⇒ Feature 의 복잡한 종속성을 포착 가능

+) 최종 예측값이 모든 Tree에서 예측한 값의 평균

-. “Backpropagation을 통해 학습”

A,B,C,D,E,F,G 
Layer 1

Layer 2

Layer 3

Σ Prediction
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Result

Permutation Feature 
Importance (PFI)

1. 초기 레이어: 정보를 추출하고 중요한 피처를 생성.
2. 깊은 레이어: 이전 레이어에서 생성된 피처를 활용하여 최종 예측을 개선.
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사전과제로서의 비닝 : 표형식 데이터에서 자기지도학습의 발전
(ICML 2024, 4회 인용)
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Unsupervised tabular deep learning

❖ Supervised, Semi-Supervised, Unsupervised Learning and Self-supervised Learning

Supervised
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Unsupervised tabular deep learning

Supervised

❖ Supervised, Semi-Supervised, Unsupervised Learning and Self-supervised Learning

Semi- Supervised
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Unsupervised tabular deep learning

Supervised

❖ Supervised, Semi-Supervised, Unsupervised Learning and Self-supervised Learning

Semi- Supervised Unsupervised



43

Unsupervised tabular deep learning

Supervised Semi- Supervised Unsupervised

Self-supervised

1

11

2

2

❖ Supervised, Semi-Supervised, Unsupervised Learning and Self-supervised Learning
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Unsupervised tabular deep learning

Supervised Semi- Supervised Unsupervised

Self-supervised

1

11

2

2

❖ Supervised, Semi-Supervised, Unsupervised Learning and Self-supervised Learning

1,2에 대한 문제 Pretext task
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Self-Supervised Learning

Model

Pre-training
Data

Predictor

Pretext Task

Self-Supervised 
Learning

Unlabeled 
Dataset

Pretext Task
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Self-Supervised Learning

Model Model

Pre-training
Data

Task-Specific
Data

Predictor Predictor

Pretext Task
Downstream

Task

Self-Supervised 
Learning

Unlabeled 
Dataset

Transfer

Labeled 
Dataset

Supervised Learning
(Adaptation, Fine-tuning)

Fine-tune
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In the Tabular Domain, Contrastive Learning for SSL

❖ Contrastive Learning

유사한 데이터 쌍은 더 가깝게, 
다른 데이터 쌍은 더 멀게하는 표현 공간 학습
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In the Tabular Domain, Auto Encoder for SSL

❖ Auto Encoder

E
n

c
o

d
e
r D

e
c
o

d
e

r

데이터를 압축(encode), 복원(decode)하여
효율적으로 표현하는 잠재 표현 학습
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Binning as a Pretext Task

❖ BIN?
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Numerical Data

Group into

Binning as a Pretext Task

❖ BIN? Binning? 

연속형 변수를 특정구간으로 나누어 범주형(Nominal), 순위형(Ordinal) 변수로 Discretization
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Numerical Data
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Binning as a Pretext Task

❖ BIN? Binning? 

연속형 변수를 특정구간으로 나누어 범주형(Nominal), 순위형(Ordinal) 변수로 Discretization
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Binning as a Pretext Task

❖ BIN? Binning? 

Numerical Data

Group into

연속형 변수를 특정구간으로 나누어 범주형(Nominal), 순위형(Ordinal) 변수로 Discretization
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Binning as a Pretext Task

Numerical Data

Group into

연속형 변수를 특정구간으로 나누어 범주형(Nominal), 순위형(Ordinal) 변수로 Discretization

❖ BIN? Binning? 
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Binning as a Pretext Task

Numerical Data

Group into

연속형 변수를 특정구간으로 나누어 범주형(Nominal), 순위형(Ordinal) 변수로 Discretization

Simplify Data
Capturing Irregular function
Robust to the minor error

❖ BIN? Binning? 
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Binning as a Pretext Task
Binning as a Pretext Task for Tabular SSL

Unlabeled 
Original Data
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Binned Data

Mask 
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Backpropagation

Bin indices as ordinal values
(Regression)

Bin indices as nominal classes
(Classification)

xbin

M
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Binning as a Pretext Task
Binning as a Pretext Task for Tabular SSL
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(Regression)
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(Classification)
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Input Transform
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Binning as a Pretext Task

F1 F2 .. F4
0.07 0.87 .. 0.00
0.77 0.17 .. 0.30
0.58 0.11 .. 0.33
0.10 0.25 .. 0.95

❖ Input Transform

1) Binning

Equal Frequency Binning (Percentile) 기준 BIN 개수 (T, Parameter)로 입력값 대체

2) Mask

F1 F2 .. F4
1 2 .. 1
2 1 .. 1
2 1 .. 2
1 2 .. 2

T=2
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Binning as a Pretext Task
Binning as a Pretext Task for Tabular SSL
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Binning as a Pretext Task
비교 방법론 (VIME, NIPS 2020 )
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Result
비교 방법론과 SSL Object 비교 실험
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Result
Tree 모델 및 Deep Learning Method 와의 비교
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Thank you


	슬라이드 1: Advancing Tabular Data Analysis
	슬라이드 2: 발표자 소개
	슬라이드 3: 데이터
	슬라이드 4: 데이터
	슬라이드 5: Tabular Data
	슬라이드 6: Tabular Data
	슬라이드 7: Tabular Data
	슬라이드 8: Tabular Data
	슬라이드 9: Why is deep learning not powerful for tabular data?
	슬라이드 10: Why Tabular Data is Important?
	슬라이드 11: Why Tabular Data is Important?
	슬라이드 12: Tabular Data Seminar @ DMQA
	슬라이드 13:  
	슬라이드 14: Introduction
	슬라이드 15: Introduction
	슬라이드 16: No individual algorithm dominates
	슬라이드 17: Performance
	슬라이드 18: Performance
	슬라이드 19: Performance
	슬라이드 20: Importance of Hyper Parameter Optimization
	슬라이드 21: Metafeature Analysis
	슬라이드 22: Metafeature Analysis
	슬라이드 23: Metafeature Analysis
	슬라이드 24: Metafeature Analysis
	슬라이드 25: Metafeature Analysis
	슬라이드 26: Metafeature Analysis
	슬라이드 27: Tabzilla
	슬라이드 28: Summary
	슬라이드 29
	슬라이드 30: Ensemble
	슬라이드 31: Ensemble
	슬라이드 32: Ensemble
	슬라이드 33: Oblivious Decision Tree
	슬라이드 34: Entmax
	슬라이드 35: Oblivious Decision Tree
	슬라이드 36: Differential Oblivious Decision Ensemble
	슬라이드 37: Deeper NODE Architecture
	슬라이드 38: Result
	슬라이드 39
	슬라이드 40: Unsupervised tabular deep learning
	슬라이드 41: Unsupervised tabular deep learning
	슬라이드 42: Unsupervised tabular deep learning
	슬라이드 43: Unsupervised tabular deep learning
	슬라이드 44: Unsupervised tabular deep learning
	슬라이드 45: Self-Supervised Learning
	슬라이드 46: Self-Supervised Learning
	슬라이드 47: In the Tabular Domain, Contrastive Learning for SSL
	슬라이드 48: In the Tabular Domain, Auto Encoder for SSL
	슬라이드 49: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 50: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 51: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 52: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 53: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 54: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 55: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 56: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 57: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 58: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 59: Binning as a Pretext Task
	슬라이드 60: Result
	슬라이드 61: Result
	슬라이드 62

