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Données tabulaires et deep learning 

Le Machine Learning et le Deep Learning ont 
révolutionné les domaines de la vision, du NLP, etc.

Mais pas le domaine des données tabulaires. Les 
modèles de type Random Forest ou XGBoost restent 
privilégiés.

Quelle différence y a-t-il entre les données 
tabulaires et les autres modalités ?

Pourquoi le deep learning ne fonctionne-t-il pas sur 
les données tabulaires ?
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La complexité des données tabulaires

Le ratio #samples / #features :
Les données tabulaires contiennent généralement beaucoup 
d’échantillons pour assez peu de features.
Comparaison avec la vision : chaque image de 100*100 pixels 
avec 3 channels (RGB) est représentée par 30,000 features.

Des données hétérogènes :
Des données continues mixées avec des données 
catégorielles. 
Diverses modalités.
Des échelles variées.

Le problème de l’interprétabilité :
Les colonnes ont une sémantique et on souhaite souvent 
pouvoir évaluer leur impact sur une prédiction.
Les modèles « boîtes noires » sont inadaptés.
Comparaison avec la vision : le rôle individuel d’un pixel 
importe peu.
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Random forests / XGBoost
Arbres de décision 
Prédit l'étiquette (label) en évaluant un arbre de questions vrai/faux de type « if-then-else » portant sur 
les variables (features).

Bagging (Random Forests) 
Construit des arbres de décision complets en parallèle à partir de sous-ensembles d'échantillons 
aléatoires issus du jeu de données. La prédiction finale est une moyenne de toutes les prédictions des 
arbres de décision.

Boosting 
Combine plusieurs modèles faibles individuellement (weak learners) pour en faire un apprenant fort 
(strong learner). Chaque modèle faible est entraîné afin de corriger les erreurs commises par les 
modèles précédents.

Gradient boosting 
Extension du boosting dans laquelle le processus de génération additive de modèles faibles est 
formalisé comme un algorithme de descente de gradient sur une fonction objectif. Le gradient boosting 
définit des cibles (basées sur le gradient de l'erreur par rapport à la prédiction) pour le modèle suivant, 
dans le but de minimiser les erreurs.

Decision trees + Gradient Boosting (ex: XGBoost) 
Entraînent de manière itérative un ensemble d'arbres de décision peu profonds, chaque itération 
utilisant les erreurs résiduelles du modèle précédent pour ajuster le modèle suivant. La prédiction 
finale est une somme pondérée de toutes les prédictions des arbres.
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Tabular Foundation Models

• Bayesian Inference
• PFN (Prior-data fitted 

networks)
• In-context learning
• Priors on datasets
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Bayesian Inference
ML supervisé ou non supervisé

• À partir d’une liste d’observations on souhaite faire des
prédictions pour des observations jamais vues

• Pour éviter le problème du No Free Lunch Theorem, il faut présupposer qu’elles ont une certaine 
structure définie par une distribution a priori ≡ prior ≡ biais inductif. 

• Une possibilité est de modéliser cette prior par une distribution de probabilité 𝑝(𝝓) sur les paramètres 
(variables latentes) 𝝓 d’un modèle génératif 𝑝(𝐷|𝝓) des données. L’observation d’un train set 𝐷train 
permet alors de calculer la distribution a posteriori sur ces variables latentes 

posterior likelihood prior
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Bayesian Inference
La distribution prédictive PPD (pour le ML supervisé p.ex.) s’obtient alors par

Connexions avec le ML supervisé usuel :
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Approximation du maximum de vraisemblance : 

Approximation de maximum a posteriori :



Tabular Foundation Models
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networks)
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• Priors on datasets
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Prior-data Fitted Networks (PFN)
On va échantillonner des exemples de datasets 𝐷 ~ 𝑝(𝐷) et des couples (𝐱, 𝑦) puis essayer d’apprendre 
directement la distribution prédictive (𝐱, 𝐷) ⟶ 𝑝(𝑦|𝐱, 𝐷) à l’aide d’un modèle paramétrique (un PFN) 
(𝐱, 𝐷) ⟶ 𝑞𝜃(𝑦|𝐱, 𝐷) et d’une fonction de coût ℓ(𝜃) appropriée.

Minimiser ℓ(𝜃) revient donc
à chercher une approximation
𝑞𝜃∗(𝑦|𝐱, 𝐷) de la vraie distribution
prédictive 𝑝 𝑦 𝐱, 𝐷 . 

S’il existe un 𝜃∗ pour lequel 𝑞𝜃∗ = 𝑝
on le trouvera en minimisant ℓ(𝜃).

Pas d’overfitting car plus KL est proche 
de zéro, plus 𝑞𝜃  est proche du vrai 𝑝 !
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Prior-data Fitted Networks (PFN)
Atout de PFN : il suffit d’avoir un mécanisme efficace d’échantillonnage 
des jeux de données 𝐷𝑛 ~ 𝑝(𝐷𝑛)
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Prior-data Fitted Networks (PFN)
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Prior-data Fitted Networks (PFN)

in-context-learning (ICL) !
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In-context learning
L'apprentissage en contexte consiste à entraîner un modèle de langage de grande envergure (LLM) à partir d'une 
instruction comprenant un ensemble d'exemples (paires entrée/sortie ou exemples en contexte) généralement rédigés 
en langage naturel et intégrés à la séquence d'entrée. Ces exemples, souvent tirés d'un ensemble de données, ne 
servent pas à réentraîner le modèle, mais sont directement intégrés à sa fenêtre de contexte.

LLM input:

Review: The movie was fantastic → Sentiment: Positive
Review: I hated the storyline → Sentiment: Negative
Review: The music was pleasant → Sentiment:

LLM output:
Positive

Zero-shot prompting: la tâche est expliquée sans fournir d'exemples.
One-shot prompting: un seul exemple est fourni pour illustrer la tâche.
Few-shot prompting: plusieurs exemples sont fournis.
Chain-of-thought prompting: chaque exemple comprend des étapes de 
raisonnement intermédiaires pour guider la logique du modèle.
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Implémentation et entraînement 
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• Nécessite beaucoup de calcul pour une unique prédiction
• Comment adapter le mécanisme d’attention aux données tabulaires ?
• Comment représenter les features ?
• Comment échantillonner des datasets pour l’entraînement ?
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• Bayesian Inference
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• In-context learning
• Priors on datasets
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Échantillonner des datasets

Les graphes (DAG) et les liens de ces SCM implémentent un biais de simplicité (Rasoir d’Occam)
qui favorise les DAG avec peu de nœuds.

Les hyperparamètres des SCM sont définis par des distributions.

Idée générale : générer des données qui ressemblent aux données du monde réel et qui proviennent donc
de mécanismes causaux (physiques, sociaux, économiques,…)

Recours aux DAG + SCM 
(théorie de la causalité de Pearl).

N1

N3N2

N4
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Échantillonner des datasets
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Échantillonner des datasets
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Données synthétiques vs. réelles
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Prédictions calibrées
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TabPFN et séries temporelles



The End
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