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Seminar @ DMQA
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Revisiting Deep Learning Models for Tabular Data

❖ NeurIPS 2021 게재, 1367회 인용

“Tabular Data에 대해 최신 DL 기반 모델이 기존 GBDT 모델을 실제로 능가하는지 확인하고 
이를 통해 Tabular Data의 DL 모델의 현재 수준 확인 및 새로운 Baseline 제시＂
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Motivate

Benchmark for CV?

Benchmark for NLP?

Benchmark for Tabular?                                            ????



6

Motivate

TabNet

NODE

AutoInt

Tabular Data

Best Performance

그래서 뭐가 좋은건데?

모델 만들었는 데.. 뭐랑 비교해야해요?
진짜 GBDT 보다 좋은 게 맞아요?
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Motivate

TabNet

NODE

AutoInt

Tabular Data

Best Performance

그래서 뭐가 좋은건데?

모델 만들었는 데.. 뭐랑 비교해야해요?
진짜 GBDT 보다 좋은 게 맞아요?

1. DL 기반의 모델들과 GBDT 모델과의 엄밀한 성능 비교 
2. Tabular Data 연구에서 충분히 좋은 성능의 Baseline 모델 제시
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State of the arts - CV / NLP
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The “Shallow” state of the art

❖ Tabular Data에서의 일반적인 선택은 여전히 GBDT

미분 불가 
→ Gradient 를 활용한 최적화 불가능
→ End to End 로 활용할 수 없음
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The “Shallow” state of the art

❖ Tree 모델을 미분 가능하게 하면 End to End로 활용할 수 있지 않을까?

1. Differentiable trees

Tree 내부의 결정 함수를 Smoothing 하여 Tree 전체와 Routing을 미분 가능하게 해보자
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The “Shallow” state of the art

❖ 최신 Architecture인 Attention 구조를 사용하면 정형데이터에도 효과적이지 않을까?

1. Differentiable trees 2. Attention-based Models

다양한 도메인에서 Attention 기반 모델이 좋으니 정형데이터에도 활용해보자
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The “Shallow” state of the art

❖ Tree 구조의 장점이 피쳐간 상호작용의 활용이니 DL 구조에서도 사용하면 성능이 올라가지 않을까?

1. Differentiable trees 2. Attention-based Models

Tree 모델처럼 Feature 간 조합을 DL 구조 안에 직접 통합해 보자

3. Explicit modeling of multiplicative interactions
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Proposed baseline – ResNet like

ResNet

ResNet-like
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FT-Transformer
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FT-Transformer

❖ FT-Transformer ( Feature tokenizer + Transformer )
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Feature Tokenizer (Numerical)

30

20.5

32

0.1   -0.2   0.3

d - dim

+ b

3+b  -6+b 9+b

2.05+b -4.1+b 6.15+b

3.2+b -6.4+b 9.6+b(Learnable)
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Feature Tokenizer (Categorical)

사과

바나나

고양이

0

1

2

0 0.1   -0.2   0.3

1 0.2   -0.1   0

2 0.4   0.5   0.6

Lookup table

Label
encoding

사과

바나나

고양이

0.1   -0.2   0.3

0.2   -0.1   0

0.4   0.5   0.6 Lookup table에 저장된 Vector
(Learnable)
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FT-Transformer

❖ FT-Transformer ( Feature tokenizer + Transformer )

최종 Task는 CLS 토큰 활용
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FT-Transformer

키 몸무게 나이
A 100 30 10
B 150 50 20
C 160 60 23

❖ FT-Transformer ( Feature tokenizer + Transformer )

Positional encoding 없음

키 몸무게 나이
C 160 60 23
A 100 30 10
B 150 50 20

= So What?
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Experiment

❖ Comparing DL models
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Experiment

❖ Comparing DL models

단순 구조 but, 훌륭한 검증 기준



22

Experiment

❖ Comparing DL models

단순 구조 but, 훌륭한 검증 기준

효과적인 Baseline
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Experiment

❖ Comparing DL models

단순 구조 but, 훌륭한 검증 기준

효과적인 Baseline

대부분의 Task 에서 최고성능
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Experiment

❖ Comparing DL models

FT Transformer / ResNet-like에서 Ensemble 적용결과

Structure of NODE
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Experiment

❖ Comparing DL models and GBDT
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Experiment

❖ Comparing DL models and GBDT
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Experiment

❖ Comparing DL models and GBDT

GBDT가 유리한 Task에서 ResNET 대비 FT-Transformer가 성능이 좋다
→ 데이터 특성에 따른 차이가 작다
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Experiment

❖ When FT-Transformer is better than ResNet?

GBDT friendlyDL friendly
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Xtab : Cross-table Pretraining for Tabular Transformers

❖ ICML 2023 게재, 119회 인용
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Motivation

❖ 정형 데이터 (Tabular Data)의 한계

✓ 대규모 사전 학습 모델

Pre-training

Large Dataset
ex) CV / NLP

Fine-Tuning

New Task

Transfer

예시 1 ) 방대한 양의 사진으로 사물 식별법을 배운 모델을 가져와 공장의 불량품 판독에 이용
예시 2 ) 인터넷의 방대한 텍스트를 학습한 모델을 가져와 법률 문서 요약에 이용
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Motivation

이름 나이 생존여부

John 34 O

June 22 X

Bob 34 X

Harry 35 X

Tom 50 O

❖ 정형 데이터 (Tabular Data)의 한계

✓ Tabular Data의 구조적 이질성 (Structural heterogeneity)

넓이 위치 주택가격 건축시기

85 서울 28억 2015

118 경기 12억 2022

59 전라 3억 2007

74 경상 5억 1999

85 제주 6억 2001

Column 개수도 다르고, Column이 의미하는 바도 다름
→지식의 전이(Transfer)가 불가능에 가까움
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Purpose

❖ 가설 : Column의 이름 / 개수는 다르지만, 데이터 간의 상호작용, 분포의 처리 방식에는 공통점이 있지 않을까?

Column 간의 상호작용 파악하는 방법
A 테이블(부동산): ‘집 크기’ 와 ‘가격’의 관계.
B 테이블(의료): ‘BMI’와 ‘당뇨 위험’의 관계.
→ 집 크기 / BMI 가 아닌 

입력된 A가 변할 때 B가 어떻게 반응하는지 수학적 상호작용 규칙
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Purpose

❖ 가설 : Column의 이름 / 개수는 다르지만, 데이터 간의 상호작용, 분포의 처리 방식에는 공통점이 있지 않을까?

Column 간의 상호작용 파악하는 방법
A 테이블(부동산): ‘집 크기’ 와 ‘가격’의 관계.
B 테이블(의료): ‘BMI’와 ‘당뇨 위험’의 관계.
→ 집 크기 / BMI 가 아닌 

입력된 A가 변할 때 B가 어떻게 반응하는지 수학적 상호작용 규칙

최적의 초기 가중치 분포
서로 다른 Tabular 라도 모델의 초기 가중치를 어떤 테이블에서도 
잘 학습할 수 있는 상태로 만드는 것
→ 다양한 테이블을 아우르는 최적의 초기 가중치 학습
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Model Structure

Data-specific
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Model Structure

Shared
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Model Structure
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Model Structure

FT transformer

SAINT-vFastformer
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Model Structure

FT transformer

SAINT-vFastformer
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Model Structure

Reconstruction Head

Contrastive Head

Supervised Head

2*(192dim + ReLU)
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Model Structure

Reconstruction Head

Contrastive Head

Supervised Head

2*(192dim + ReLU)

구조는 OK, 
어떻게 Table 별로 효율적으로 학습할까?
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Model Structure

❖ 논문에서의 Federated Learning 구조

1. 테이블 구조의 이질성 해결 (Structural Heterogeneity)

부동산 Data

식료품 Data

해산물 Data

M
o
d
e
l

Answer

“모델이 과연 다른 종류의 데이터셋을 
한번에효과적으로 학습할 수 있나?”
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Model Structure

❖ 논문에서의 Federated Learning 구조

1. 테이블 구조의 이질성 해결 (Structural Heterogeneity)

부동산 Data

식료품 Data

해산물 Data

Featurizer

Featurizer

Featurizer

Shared

Backbone

Head

Head

Head

Answer

Answer

Answer

“테이블마다 다른 의미를 가지는 데이터의 학습문제를 연합학습 구조로 해결＂ 
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2. 대규모 학습의 확장성 (Scalability)

❖ 논문에서의 Federated Learning 구조

M
o
d
e
l

Answer

“Table1, Table2, 다음.. Table 283”
순차적 학습하기에 너무 오랜 시간 소요됨

…



44

2. 대규모 학습의 확장성 (Scalability)

❖ 논문에서의 Federated Learning 구조

Featurizer

Featurizer

Featurizer

Shared

Backbone

Head

Head

Head

Answer

Answer

Answer

“여러 GPU(cluster)에서 병렬로 학습하며 중앙 서버에서는 Gardient만 합치므로 효율적으로 대규모 학습 가능＂ 
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Model Structure

❖ Federated Learning

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Central Server
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Model Structure

❖ Federated Learning

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Central Server

Local Update
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Model Structure

❖ Federated Learning

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Central Server

Global
Aggregation
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Model Structure

❖ Federated Learning

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Central Server

Global
Aggregation

“멀티태스크 학습에서 복잡한 가중치 조절보다 Loss나 Gradient를 단순 더하는게 대등 혹은 더 좋다＂
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Model Structure

❖ Federated Learning

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Featurizer

Projection Head

Shared Backbone

Central Server

Broadcast
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Experiment

❖ Cross Table 환경의 사전학습은 Downstream task 성능을 향상시키는가? 

(a) 다양한 Downstream task 에서의 Win rate
→분류 / 회귀 task 모두에서 더 많은 사전학습이 유리

(b) 사전학습 count에 따른 모델 성능 순위

(c) 사전학습 count에 따른 정규화된 예측성능
→가장 성능 낮은 모델 0점, 높은 모델 1점으로 정규화

(d) 사전학습 count에 따른 오류 감소율
→베이스라인보다 낮은 오류를 가진 모델

사전 학습된 FT-Transformer는 무작위 초기화(random initialization)에
 비해 평균적으로 더 높은 정규화된 성능과 감소된 오류를 가짐
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Experiment

❖ 어떤 Head를 사용했을 때, Fine tuning 을 어떻게 하면 Downstream task 성능이 가장 좋을까? 

1. Reconstruction Loss를 활용한 Head 사용
2. 가벼운  파인튜닝
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❖ 그래서 결국 GBDT보다 좋은가?

Experiment
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Conclusion

❖ Revisiting Deep Learning Models for Tabular Data

• Transformer의 변형인 FT Transformer 구조를 제안하였으며 대부분 Task에서 다른 DL 방법론보다 우위적인 성능 확인

• GBDT와 비교시에 여전히 일부 Task에서는 GBDT 계열의 모델이 우위

• ResNet Like / FT-Transformer 모델이 이후 정형 데이터의 훌륭한 Baseline이 될 수 있음

❖ Xtab : Cross-table Pretraining  for tabular transformers

• Tabular 데이터의 이질성(Heterogeneity) 로 인한 전이학습의 어려움을 구조적 개선을 통해 해결

• 개인정보 보호 수단의 연합학습을 대규모 테이블의 사전학습에 활용하도록 재해석

• Tabular Foundation 모델의 가능성 제안
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Thank you
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