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背景简介

• 预期收获
– 1. 了解生成对抗网络及其优缺点

– 2. 了解如何利用 GAN 生成表格数据

– 3. 了解 CTGAN 算法原理
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背景简介

• 2014年，Ian Goodfellow 提出一种深度生成模型

(Generative Adversarial Networks, GAN)

• 理论成果：DCGAN，CGAN，InfoGAN，WGAN，

WGAN-GP，PacGAN……

• 应用成果：CycleGAN，SeqGAN，SGAN，

TableGAN，GAIN，CTGAN……
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背景简介

• The GAN Zoo
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基于GAN的表格数据生成

基本概念



基本概念

• 生成模型 - 能够随机生成观测数据的模型
– 概率分布模型 + 采样

– 概率分布模型：高斯混合模型（和其他类型的混合模型），

隐马尔可夫模型，贝叶斯网络（如朴素贝叶斯，自回归模

型），玻尔兹曼机（如受限玻尔兹曼机，深度信念网络），

变分自编码器，生成对抗网络……

– 生成观测数据的方法：模拟采样
• 以高斯混合模型为例
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基本概念
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z1~U(0,1)，z2~N(0,1))

Generative model

z1 > 0.2 ?

gen_data

latent vector：z

gen_data

Y N

T 构建生成模型，生成和真实数据同分布的合成数据

I 真实训练数据

P 求解概率分布模型和对应采样方法

O 概率分布模型，采样方法



基本概念

• 生成对抗网络(Generative Adversarial Networks, 

GAN)
– 模型架构

– 目标函数
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latent vector：z Fake data

Real data

G D Real or Fake ?



基本概念
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– 训练过程：以手写数字数据集为例

G

0.1

0.9
[0.1, 0.5, 0.9]

1. 固定 G ，训练 k 次 D，使得输入
真实手写数字时，D 输出高分；输
入 G 生成的手写数字时，D 输出
低分；

2. 固定 D ，训练 G 使得 G 生成的
图片在 D 处得到更高分

3. 重复执行步骤 1，2

D



基本概念
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基本概念

• 原始GAN存在问题
– 难以训练至最优状态

• 梯度消失

• 模式崩坏（丢失）：训练数据包含 ‘0~9’，只生成了

‘1~3’
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𝐾𝐿(𝑝||𝑞) =  𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔2
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
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基本概念

• 解决：WGAN 和 WGAN-GP
– WGAN 和 WGAN-GP 主要贡献：修改生成数据分布

和目标分布的距离度量方式为 Wasserstein 距离（推

土机距离）
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𝐿𝑊𝐺𝐴𝑁−𝐺𝑃 𝐷

= −𝔼𝑥~𝑝𝑟 𝐷 𝑥 + 𝔼𝑥~𝑝𝑔 𝐷 𝑥 + 𝜆 𝔼
 𝑥~𝑝 𝑥

𝛻𝑥𝐷(𝑥) 𝑝 − 1
2

𝐿𝑊𝐺𝐴𝑁−𝐺𝑃(𝐺) = −𝔼𝑥~𝑝𝑔 𝐷 𝑥



基本概念

– 评价 GAN 的生成器（评价生成数据的质量）
• 影响因素：生成数据的真实性（清晰度）和多样性

• 具体指标：
– 边缘概率分布：累积概率分布曲线……

– 相关性：假设检验，散点图

– 机器学习效果：分别利用真实数据和生成数据训练机器学

习模型，计算模型性能差异

– Inception Score，FID， Wasserstein 

distance……

– 根据具体的任务确定评价方式
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基本概念

• GAN 应用场景
– 去隐私（TableGAN）：利用 GAN 学习真实数据的概率

分布合成不含隐私信息的假数据

– 缺失值填充（GAIN）：利用GAN的生成器学到的数据各

维度之间的相关性预测数据的缺失值

– 半监督（SGAN）：利用有标签和无标签的数据训练生成

模型生成更多有标签数据提升模型性能

– 数据增强：GAN 有没有创造‘新数据’？

– 图像领域：超分辨，风格迁移，图像翻译……

– 序列生成：语音生成，文本生成，心（脑）电图生成……
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基本概念

• GAN 优缺点
– 相比以高斯混合模型为代表的显式建模方法：

• 优点是模型的拟合能力更强，可以拟合更复杂的概率分布；

• 缺点是GAN是一种隐式建模的方法，只可以从模型采样出

生成数据，无法得到目标分布的具体表达式

– 相比以自编码器为代表的其他深度生成模型：
• 优点是生成数据的真实性更高；采样效率更高，可以并行

批量生成数据；

• 缺点是模型训练更困难，容易出现模式崩坏等问题
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基于GAN的表格数据生成

CTGAN 算法原理



CTGAN 算法原理

• 基于 GAN 的表格数据生成方法
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T 构建表格数据生成模型

I 真实表格数据

P

1. 针对离散类型，连续类型数据预处理
2. 根据表格数据特点设计 GAN 模型架构，训练模
型
3. 从训练好的生成模型采样出生成数据

O 和真实数据同分布的生成数据



CTGAN 算法原理
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P 生成和真实数据同分布的合成数据

C 表格类型数据，一般具备混合的数据类型（离散和连
续）

D
1. 生成多模式分布的连续数据；
2. 生成 one-hot 编码的离散数据；
3. 不平衡的训练数据引起模式崩坏的问题。

L NeurIPS 2019



CTGAN 算法原理

• Mode-specific Normalization

– 1. 对每一列连续数据，用 VGM 估算高斯混合模型子模型

的个数并计算每个子模型的参数；

– 2. 计算每个样本值来自某个子模型的概率；

– 3. 选择概率最大的子模型参数归一化样本值。
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CTGAN 算法原理

• 条件生成器（Conditional Generator）
– Conditional vector

– Generator loss
• 添加一项 mi* and di* 之间的交叉熵鼓励生成器生成和输

入 cond 相同的离散数据
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CTGAN 算法原理
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– 由采样训练（Training-by-sampling）
• 根据选中列的取值范围构造一个PMF（概率质量函数），

以使每个值的概率质量为真实数据的该列中其频率的对数。

• 网络结构：WGAN-GP + PacGAN



CTGAN 算法原理

• 总体流程
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CTGAN 算法原理

• 实验结果（ Experiments Result）
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CTGAN 算法原理

• 论文复现
– https://github.com/sdv-dev/CTGAN
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优劣分析

• 对于连续数据，CTGAN 利用一个高维的 one-hot 和

一维归一化后的数据表示原始数据中的一维数据，会令

GAN 更加难以学到原始数据各维度之间的关系

• CTGAN 没有真正解决训练数据不平衡造成生成数据真

实性较低的问题
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