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Transformer-Based Bayesian Inference for Tabular Data

❖ Transformer Can Do Bayesian Inference

• ICLR 2022 게재, 25년 7월 기준 224회 인용
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Introduction
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
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Background
Universal Approximation Theorem

Universal Approximation Theorem

“하나 이상의 은닉층과 비선형 활성함수를 갖는 신경망은 충분한 뉴런의 수만 있다면 
임의의 연속함수를 임의의 오차 이하로 근사할 수 있다.”
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Background
Supervised Learning

‘Dog’

?

‘Dog’
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Supervised Learning

‘Dog’

?
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Background
No Free Lunch Theorem

“모든 문제에 대해 항상 우수한 성능을 내는 단일 알고리즘은 존재하지 않는다”
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Background
Prior Knowledge

CNN

Regularization

“이미지에 Local Pattern 이 있다.”

“회전/크기/위치가 달라도 같은 Class일 것이다.”

“모델 파라미터가 적을수록 더 좋은 일반화를 한다.”

Data Augmentation
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Background
Prior Knowledge

CNN

Data Augmentation

Regularization

“이미지에 Local Pattern 이 있다.”

“회전/크기/위치가 달라도 같은 Class일 것이다.”

“모델 파라미터가 적을수록 더 좋은 일반화를 한다.”

Prior Knowledge
Inductive Bias (귀납적 편향)
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Background
Bayesian Theorem

U
A B

사건 A 가 일어날 확률 : 𝑃(𝐴) / 사건 B 가 일어날 확률 : 𝑃(𝐵)

사건 A 가 일어난 상태에서 사건 B 가 일어난 확률 : 𝑃 𝐴 𝐵 =
𝑃(𝐴∩𝐵)

𝑃(𝐵)
 

사건 B 가 일어난 상태에서 사건 A 가 일어난 확률 : 𝑃 𝐵 𝐴 =
𝑃(𝐴∩𝐵)

𝑃(𝐴)
 

𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃 𝐴 𝐵 · 𝑃(𝐵) = 𝑃 𝐵 𝐴 · 𝑃(𝐴)

𝑃 𝐴 𝐵 =
𝑃 𝐵 𝐴 · 𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
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Background
Frequentism vs Bayesianism

동전을 던져서 앞면이 나올 확률은 50%이다
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Background
Frequentism vs Bayesianism

동전을 던져서 앞면이 나올 확률은 50%이다

Frequentism : 동전을 100번 던지면 앞면은 50번 나올 것!

→ 사건이 일어나는 장기적인 확률로 경험적인 사실에 기반

Bayesianism : 동전을 던졌을 때 앞면이 나온다고 50% 판단할 수 있어

→지식이나 판단의 정도를 나타내는 수단
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Background
Bayesian Theorem

𝜃 : 모델의 파라미터

D : 관측된 데이터

P (𝜃) : Prior – 사전확률, Prior ( 우리가 가진 Prior Belief, 귀납적 편향 )

P (θ|D ) : Posterior – 데이터가 주어졌을 때 확률 – 사후 분포, Posterior (데이터 관측 후 θ 가 참일 확률 분포)

P (D |θ) : Likelihood – 데이터를 관측한 후의 파라미터에 대한 확률 (주어진 θ에서 데이터가 얼마나 설명되는가) 

P (D ) : Evidence – 가능한 모든 θ에 대해 Marginalization

*Marginalization : 어떤 변수에 대해 전체 확률 계산하기 위해 다른 변수들을 적분하여 제거하는 과정

𝑃 𝜃 𝐷) = 
𝑃(𝐷|𝜃)∙𝑃(𝜃)

𝑃(𝐷)

𝑃 𝐷 = න𝑃(𝐷|𝜃) ∙ 𝑃 𝜃 𝑑𝜃

𝑃 𝑦 𝑥, 𝐷 = න𝑃 𝑦 𝑥, 𝜃 𝑃 𝜃 𝐷 𝑑𝜃
사후분포

사후예측분포
PPD : Posterior Predictive Distribution

Likelihood 
조건부 예측 분포
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Background
Bayesian Theorem

누군가 기침을 하고 있다. 가능한 원인은 감기 or Covid

우리는 이 사람이 코로나일 확률을 구하고자 한다. ⇒ 𝑃 𝑐𝑜𝑣𝑖𝑑 기침) 

P (c𝑜𝑣𝑖𝑑) : Prior – 사전확률 (사람이 covid 걸릴 사전확률 – 전체 인구 중 covid 감염률)

P (𝑐𝑜𝑣𝑖𝑑| 기침 ) : Posterior - 사후 분포 (기침하는 사람 중 코로나일 확률, 구하고자 하는 것)

P (기침 |covid ) : Likelihood – 코로나 환자가 기침 할 확률

P (D ) : Evidence – 누군가 기침을 할 확률

𝑃 𝑐𝑜𝑣𝑖𝑑 기침) = 
𝑃(기침|𝑐𝑜𝑣𝑖𝑑)∙𝑃(𝑐𝑜𝑣𝑖𝑑)

𝑃(기침)
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Bayesian Theorem
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𝑃(기침)

Fixed

계산 가능

𝑃 𝐷 = න𝑃(𝐷|𝜃) ∙ 𝑃 𝜃 𝑑𝜃 →실제 많은 문제에서 복잡한 확률의 계산 - Intractability
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Background
Bayesian Theorem

이렇게 복잡하고 어려운 방식의 Bayesian 추론을 해야하나?

장점 : 1. 이론적 타당성 (Theoretical Soundness) 

사전 확률 p(t) 가 실제 데이터 생성 과정을 적절히 반영할 경우, 베이지안 추론은 강력한 이론적 기반을 갖는다.

베이지안 추론은 확률을 통해 불확실성을 다루는 가장 정합(Consistent)한 방법
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Background
Bayesian Theorem

이렇게 복잡하고 어려운 방식의 Bayesian 추론을 해야하나?

장점 : 1. 이론적 타당성 (Theoretical Soundness) 

2. 불확실성의 정교한 반영 (Quantified Uncertainty)

단순한 예측값이 아닌 분포를 제공
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Background
Bayesian Theorem

이렇게 복잡하고 어려운 방식의 Bayesian 추론을 해야하나?

장점 : 1. 이론적 타당성 (Theoretical Soundness) 

2. 불확실성의 정교한 반영 (Quantified Uncertainty)

3. 예측의 보정성 (Well-Calibrated Predictions)

실제 확률과 일치하는 예측을 제공
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Background
Bayesian Theorem

이렇게 복잡하고 어려운 방식의 Bayesian 추론을 해야하나?

장점 : 1. 이론적 타당성 (Theoretical Soundness) 

2. 불확실성의 정교한 반영 (Quantified Uncertainty)

3. 예측의 보정성 (Well-Calibrated Predictions)

4. 모델 해석 가능성 (Interpretability via Prior)

모델에 입력한 사전 지식을 수학적으로 명시하여 해석에 용이
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Prior-Data Fitted Network

가능한 모든  𝜃 하의 조건부 예측 분포에 따라 이들의 가능성(사후분포)에 따른 가중 평균

➔ 사후 분포의 계산이 어려워서 MCMC/VI 등의 근사를 사용하지만 Cost가 크고 복잡함

𝑃 𝑦 𝑥, 𝐷 = න𝑃 𝑦 𝑥, 𝜃 𝑃 𝜃 𝐷 𝑑𝜃
사후예측분포

Likelihood 
조건부 예측 분포

사후분포 (Posterior)
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Prior-Data Fitted Network
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➔ 사후 분포의 계산이 어려워서 MCMC/VI 등의 근사를 사용하지만 Cost가 크고 복잡함

𝑃 𝑦 𝑥, 𝐷 = න𝑃 𝑦 𝑥, 𝜃 𝑃 𝜃 𝐷 𝑑𝜃
사후예측분포

사후분포 (Posterior)

Likelihood 
조건부 예측 분포

어차피 우리가 필요한 건 𝜃 가 아니라 𝑃 𝑦 𝑥, 𝐷 인데 
혹시 모델로 직접 학습 할 수 있지 않을까?
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Prior-Data Fitted Network

• PFN (Prior-Data Fitted Network)의 학습 및 추론 과정

(1) Prior에서 데이터셋 샘플링 : 우리가 정의한 사전 분포(Prior Distribution, 𝑝(𝐷))로 부터 여러 데이터 셋 𝐷 샘플링

(2) PFN 학습 : Transformer기반 네트워크로 한 개의 데이터를 정답, 나머지 데이터를 입력 𝐷로 학습을 반복함

(3) 실제 추론 : 새로운 데이터 셋 𝐷와 test 입력 𝑥가 주어지면, 한번의 Forward pass 계산으로 PPD 출력

(1)
(2)

(3)
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Prior-Data Fitted Network

• PFN (Prior-Data Fitted Network)의 학습 및 추론 과정

(1) Prior에서 데이터셋 샘플링 : 우리가 정의한 사전 분포(Prior Distribution, 𝑝(𝐷))로 부터 여러 데이터 셋 𝐷 샘플링

(1)
1. GP 기반 Prior Dataset 생성

1) 입력 샘플링

• 𝑥𝑖 ~ Uniform[0,1]𝑑 형태로, 입력 포인트 𝑥1, … , 𝑥𝑁를 균등 샘플링

2) 커널 기반 공분산 계산

• 특정 커널 함수 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) (e.g,. RBF kernel)을 사용해 공분산 행렬 K 생성

𝐾𝑖,𝑗 = 𝑘(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)

3) 다변량 정규분포로부터 출력 𝑦 샘플링

• 평균 0, 공분산 K 를 가지는 정규분포 N (0, K)에서 출력 벡터 𝑦 샘플링

𝑦 ~ N (0, K )
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Prior-Data Fitted Network

• PFN (Prior-Data Fitted Network)의 학습 및 추론 과정

(1) Prior에서 데이터셋 샘플링 : 우리가 정의한 사전 분포(Prior Distribution, 𝑝(𝐷))로 부터 여러 데이터 셋 𝐷 샘플링

2.    BNN 기반 Prior Dataset 생성

1) 모델 아키텍쳐 𝐴 샘플링 : 𝐴 ~ p(𝐴)

2) 해당 아키텍쳐 가중치 𝑊𝑖,𝑗샘플링 : 𝑊𝑖,𝑗 ~ 𝑝𝑤(∙)

3) 각 데이터 포인트 𝑥𝑖의 feature 𝑥𝑖,𝑓를 N (0, K)에서 샘플링

4) 샘플링된 아키텍쳐 𝐴에 𝑥𝑖를 통과시켜 𝑦𝑖 = 𝐴𝑤(𝑥𝑖) 생성

BNN A prior over 
BNN architectures

(1)
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Prior-Data Fitted Network

• PFN (Prior-Data Fitted Network)의 학습 및 추론 과정

(2)  PFN 학습 : Transformer기반 네트워크로 한 개의 데이터를 정답, 나머지 데이터를 입력 𝐷로 학습을 반복함

PFN 𝑞𝜃를 𝐷와 prior p(𝐷)에서 생성한 { 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 }𝑖=1
𝑚  로 학습

Loss function : Cross Entropy

전통적인 Supervised Learning 의 Negative log-likelihood

PPD 예측분포

 Cross Entropy (PFN 의 예측분포 𝑞𝜃& PPD 𝑝)

(2)
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Prior-Data Fitted Network

• PFN (Prior-Data Fitted Network)의 학습 및 추론 과정

(3)  실제 추론 : 새로운 데이터 셋 𝐷와 test 입력 𝑥가 주어지면, 한번의 Forward pass 계산으로 PPD 출력

1. 추론 진행을 위한 구조는 트랜스포머 인코더 기반

1) Permutation Invariant 구조

데이터는 무작위 Sampling을 진행하므로  Positional Encoding 없이 

설계하여 순서에 영향 받지 않도록 함

2) 입력 구성 

N=n+m 개의 입력을 받음

n개의 Training set, m개의 Query point

Query Point에는 masking 하여 𝑦 참조하지 않도록

(3)
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Prior-Data Fitted Network

• PFN (Prior-Data Fitted Network)의 학습 및 추론 과정

(3)  실제 추론 : 새로운 데이터 셋 𝐷와 test 입력 𝑥가 주어지면, 한번의 Forward pass 계산으로 PPD 출력

2. 연속적 확률 분포를 예측하기 위해 Riemann Distribution 도입

-. 문제점 : Neural network는 Classification에는 잘 작동하지만, 

정밀한 연속 확률 분포(PPD) 예측에는 어려움이 있음.

distributional reinforcement learning에서의 discretized distribution 개념에서 착안

(3)
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Experiments

• Gaussian Process 방식에서 2개의 관측값을 입력했을 때 PFN과 Bayesian 방식으로 계산된 PPD의 비교

→ PFN 방식이 별도의 사후 확률 계산 없이도 매우 유사하게 근사할 수 있음
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Experiments

(a) Closed form Gaussian Process의 NLL과 PFN dataset 개수에 따른 NLL 비교
(b) Hyperparameter 를 변경하며 Gaussian Process로 생성한 데이터에 대한 Inference 방법별 NLL 비교
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Transformer-Based Bayesian Inference for Tabular Data

❖ TABPFN: A Transformer that solves small tabular classification problems in a seconds

• ICLR 2023 게재, 25년 7월 기준 409회 인용
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Background
The Posterior Predictive Distribution for Supervised Learning

Φ
𝜙1 : 𝑦 = 2𝑥 + 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒

𝜙2 : 𝑦 = sin(𝑥) + 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒

𝜙3 : 𝑦 = 𝑅𝑒𝐿𝑈 𝑥 + 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒

….

Dataset

Dataset by 𝜙1

Dataset by 𝜙2

Dataset by 𝜙3 

…..

전체 SCM 가설 공간

𝜙1 ~ 𝜙𝑛 : 가설의 분포 = Prior
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Background
Synthetic Prior-Fitting

Dataset

Dataset by 𝜙1

Dataset by 𝜙2

Dataset by 𝜙3 

…..

{𝑥1, 𝑦1}
{𝑥2, 𝑦2}
𝑥3, 𝑦3

…
𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡, 𝑦𝑡𝑒𝑠𝑡 ← 𝑡𝑒𝑠𝑡 𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡

masking

Transformer 학습
(Parameter ϴ 최적화)

다양한 가설을 통해 생성한 사후 예측 분포 

Transformer가 출력한 예측분포
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Background
Real-World Inference

학습된 Transformer{𝑥1, 𝑦1}
{𝑥2, 𝑦2}
𝑥3, 𝑦3

…
𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡,

(Parameter ϴ 업데이트 X)

가장 그럴듯한 (Plausible) 사후 예측 분포
(Posterior Predictive Distribution, PPD)

➔입력된 데이터만으로 모델이 문맥을 파악하고 예측?
In Context Learning
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기존 연구와 차이점

항목 기존 PFN (2022) TabPFN (2023)

Number of class Binary 2 ~ 10 개 (Multi class)

Class distribution Balanced Imbalanced도 가능

Output 스칼라 → Binary 스칼라 → Multi class 구간화

Prior BNN based BNN + SCM 기반, 클래스 샘플링 구조 포함

기존 PFN : 30개의 학습 샘플, 2개의 Class, Test 시 Balanced class 비율을 가진 작은 데이터 셋 대상

TabPFN

1) 정수 분포 𝑝(𝑁𝐶) 로부터 Class 수를 샘플링

2) 연속적 타겟값 ො𝑦에서 𝑁𝐶-1 의 경계 샘플링하여 기준으로 Class 매핑

3) 무작위로 Class 셔플링 진행

→ Class 수 샘플링 과정에서 Multi class 구현

경계 샘플링, 및 Class 셔플링 과정에서 Imbalance, 분포 편향 영향 제거

Class 1

Class 2

Class 3
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기존 연구와 차이점

항목 기존 PFN (2022) TabPFN (2023)

Number of class Binary 2 ~ 10 개 (Multi class)

Class distribution Balanced Imbalanced도 가능

Output 스칼라 → Binary 스칼라 → Multi class 구간화

Prior BNN based BNN + SCM 기반

기존 PFN : 샘플링으로 구성된 입력과 출력 사이에 중간 Latent 노드들이 존재하는 일반적인 BNN

TabPFN
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SCM Prior

SCM Prior가 생성한 데이터가 실제 데이터처럼 구성됨 (클래스간 분리 가능성 / 구조적 다양성)
→ SCM Prior가  BNN 만 활용할 때보다 일반화 가능성을 높여줌
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Decision boundaries on toy datasets

moon

circle

iris

wine
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Experiments

TabPFN은 학습시간이 별도로 존재하지 않음
→ Tune + Train + Predict 측면에서 압도적으로 유리
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Experiments

❖ 18개의 결측치 없는 수치형 데이터셋에서의 실험 결과

TabPFN은 GPU 상에서 1초 이내의 추론 시간만으로 AutoML 시스템이 1시간 학습한 것과 비슷한 성능을 달성.

튜닝된 GBDT(XGBoost, CatBoost, LightGBM)보다도 성능 우수.

❖ TabPFN은 비슷한 성능의 모델 대비 훨씬 빠름

CPU 기준 230배, GPU 기준 5,700배 빠름.

단, 범주형 변수나 결측값이 포함된 경우 성능이 낮을 수 있음.
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Transformer-Based Bayesian Inference for Tabular Data

❖ Accurate predictions on small data with a tabular foundation model

• Nature 2025 게재, 25년 7월 기준 138회 인용
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Background

❖ TabPFN 논문으로 Foundation model for tabular data의 가능성 확인

한계
1. 입력토큰을 시퀀스로 간주함

• Tabular의 구조 (row/column) 반영 X

2. Fit-predict 재사용 불가
• Train/testset을 동시에 입력하는 구조라

testset 변경시 매 번 다시 계산해야함
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TabPFN V2

❖ TabPFN 논문으로 Foundation model for tabular data의 가능성 확인

한계
1. 입력토큰을 시퀀스로 간주함

• Tabular의 구조 (row/column) 반영 X

✓ 각 셀에 독립적 표현 부여 및 2-way attention
    같은 row/colomn내 다른 셀과 상호작용하여

순서에 대한 불변성 유지 및 확장 가능



48

TabPFN V2

❖ TabPFN 논문으로 Foundation model for tabular data의 가능성 확인

한계
2. Fit-predict 재사용 불가

• Train/testset을 동시에 입력하는 구조라
testset 변경시 매 번 다시 계산해야함

✓ Trainset의 Attention 계산 결과를 Cache 저장
→ Testset이 변경되어도 빠르게 추론
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TabPFN V2
Prior 생성
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TabPFN V2
Prior 생성

Edge 에 할당
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Experiments
Qualitative analysis
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Experiments
Quantitative analysis
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Experiments
Robustness 및 Ensemble 성능 확장
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Conclusion

❖ Transformers Can Do Bayesian Inference

• Transformer가 사전 분포와 데이터를 결합해 사후 예측 분포(PPD)를 근사하여, 베이지안 추론 문제를 

In-Context Learning으로 해결함을 보여 PFN(Prior-Data Fitted Network)의 이론적 기반을 마련

❖ TabPFN: A Transformer that solves small tabular classification problems in a second

• TabPFN은 소규모 tabular 분류 문제를 위해 사전 학습된 Transformer를 사용해, 

단일 forward pass만으로 빠르게 예측이 가능한 ICL 기반의 새로운 패러다임을 제시

❖ Accurate predictions on small data with a tabular foundation model

• SCM 기반의 대규모 synthetic prior를 학습하여, tabular foundation model로서 기존 SOTA 모델을

웃도는 성능과 효율성을 입증
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Appendix
Prior lab

https://priorlabs.ai/docs/



56

Thank you
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