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요 약  

 
심층학습은 비정형 데이터(사진, 문자, 오디오 등)에 주목할 만한 성능을 이뤘으나, 표와 같은 정형 데이터에는 여전히 

결정 트리(decision tree) 등 전통적 기계학습 방법을 활용하는 것에 머물러 있다. 기존 심층학습의 신경망 설계는 정형 

데이터에 대한 귀납적 편향이 결여되어 초평면 형태의 결정 경계 근사가 어렵고, 과적합 문제가 있기 때문이다. 하지만, 

TabNet은 정형 데이터에 효과적으로 작동하도록 결정 트리를 모방하여 정형 데이터에 대해 우수한 성능을 달성하였다. 
우리는 TabNet이 단계별 출력 특징을 집계하는 과정에서 각 단계의 출력 특징을 적응적으로 재보정하는 모듈을 

제안하였다. 실험 결과 대표적 정형 데이터인 Forest Cover Type과 Adult Census Income 데이터 집합에서 기존 모델과 

동등한 성능 달성까지 더 빠른 수렴을 이끌어내며 성공적으로 TabNet의 최적화를 모색하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

심층학습은 최근 사진, 문자, 오디오 등 여러 비정형 

데이터에서 뛰어난 성능을 보인다[1][2][3]. 하지만, 

정형 데이터에는 심층학습보다는 전통적 기계학습 

방법을 앙상블 하여 활용하는 것에 머물러 있다. 정형 
데이터는 비정형 데이터에 비해 feature 수가 적으며, 

일반적으로 초평면 형태의 결정 경계를 가진다[4]. 

전통적 기계학습 방법인 결정 트리 모델은 해당 결정 

평면을 효과적으로 근사할 수 있는 반면, 기존 심층 
신경망 모델은 정형 데이터에 적용하기엔 매개변수가 

과하게 많은 경향이 있기 때문이다[4]. 따라서, 기존 

심층학습 방법론은 정형 데이터에 과적합이 자주 

발생하는 어려움이 있어 활용하기 어렵다. 그러나, 최근 
많은 데이터들이 고차원의 정형 데이터로 생산됨에 따라 

전문가의 강도 높은 전처리를 요구하는 전통적 기계학습 

방법론은 한계점을 갖는다. 따라서, 전통적 기계학습만 

쓰이는 정형데이터에 한계를 보완하고자, 데이터 전처리 
및 특징 공학 과정이 필요 없는 심층학습 방법론의 

필요성이 증가하였고 정형 데이터에 뛰어난 성능을 

발휘하는 TabNet[4]이 등장하였다. 

TabNet[4]은 결정 트리를 모방하여 설계한 모델로서 
정형 데이터에서 부분적으로 SOTA(State-Of-The-Art) 

성능을 보이는 심층학습 모델이다. TabNet[4]은 단계별 

추출한 출력 특징을 종합(aggregation) 하여 최종 

출력을 도출한다. 우리는 출력 특징을 종합하는 과정에서 
단계별 출력 특징의 재보정을 유도하여 TabNet[4]을 

최적화하는 방법을 제안한다. 

 

Ⅱ. 본론  

TabNet[4]은 형상 추출을 위한 학습 가능한 마스크를 

생성하는 Attentive Transformer 모듈과 선택한 

feature를 추상화하는 Feature Transformer 모듈을 

[그림 1]과 같이 순차적으로 배열하여 각 단계(step)를 

구성한다. 이러한 모듈들을 통해, 각 단계에서 도출한 

출력 특징을 합 연산으로 종합하여 결정 경계의 비율을 

결정하는 선형 결합을 유도한다.  
제안한 모델 구조는 [그림 2]와 같으며 기존 모델 

구조에서 단계별 출력 특징 종합 연산 전에 GAP(Global 

Average Pooling) 층, sigmoid 층과 element-wise 

product 연산을 차례로 추가하였다. GAP 층에서는 
단계의 출력 특징을 평균 내어 다운 샘플링(down 

sampling)을 수행한다. 이후, GAP 층을 거쳐 스칼라로 

변환한 출력 특징을 sigmoid 층을 통해 0에서 1의 

값으로 조정한다. 기존 단계의 출력 특징과 element-
wise product 연산을 통해 적응적으로 재조정한다. 이를  

통해 각 단계에서 주요도가 낮은 feature들의 영향력을 

줄이고 주요한 feature에 더 집중하도록 유도하였다. 

Ⅲ. 실험 

학습에 사용한 데이터 집합은 대표적 정형 데이터인 

Forest Cover Type과 Adult Census Income이다. 

그림 1. TabNet[4] 구조 
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실험 결과 [그림 3]과 (표 1)에서 볼 수 있듯이, 제안 

방법을 통해 두 데이터 집합에서 더 적은 학습으로 기존 
모델과 동등한 분류 성능을 달성한 것을 확인할 수 있다. 

한편, [그림 4]은 데이터 집합에서 각 모델이 반영한 

feature 비율을 나타낸다. 기존 TabNet[4]보다 제안한 

방법이 주요하지 않은 feature를 희소하게 반영하며 

주요한 feature에 집중한 것을 확인할 수 있다. 

 

  IV. 결론 

우리는 기존 TabNet[4]의 단계별 출력 종합 과정의 

개선점을 인지하였다. 따라서, 기존 모델의 최종 종합 

과정 전 각 단계의 출력 특징을 적응적으로 재보정하는 

모델을 제안하였다. 그 결과, Forest Cover Type과 
Adult Census Income 데이터 집합에 대하여 모델의 

수렴을 24.7%, 34%만큼 최적화하였다. 또한, 제안한 

모델이 기존 모델 대비 주요도가 적은 feature를 

희소하게 반영하면서 주요한 feature에 더 집중하는 
학습 경향을 확인하였다.                                                                         

 

Dataset 
Baseline Ours 

Accuracy Epoch Accuracy Epoch 

Forest Cover 

Type 
0.9634 1121 0.9635 844 

Adult Census 

Income 
0.8986 50 0.9036 33 
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그림 2. 제안한 적응적 재보정 모듈 구조 

그림 3.(a) Forest Cover Type 학습 수렴 추이 

그림 4.(a) Forest Cover Type Global Feature Proportion 

그림 3.(b) Adult Census Income 학습 수렴 추이 

그림 4.(b) Adult Census Income Global Feature Proportion 

표 1. 데이터 집합에 대한 각 모델의 성능 비교 
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