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问题回溯

• 总结反思
– 语速过快，停顿明显

– 知识点讲解不够深入，浮于表面

• 相关内容
– 李班《基于GAN的表格数据生成》——2020.10.11

– 崔成钢《表格数据的隐私保护方法》——2022.05.22

– 万韵伟《生成扩散模型》——2023.04.16
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预期收获

• 预期收获
– 1.了解表格数据生成的目的及基本模型

– 2.理解CTGAN的算法原理及创新思路

– 3.理解ICDFGAN的算法原理及创新思路

– 4.了解表格数据生成的前沿发展
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内容提要

• 背景简介

• 基础概念
– 表格数据

– 生成模型

– 问题分析

– 评价指标

• 算法原理
– CTGAN

– ICDFGAN

• 最新进展

• 参考文献

• 附录
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研究背景与意义

• 深度学习模型的快速发展
– 深度学习算法在部分领域逐渐成熟

– 模型性能的提升主要依靠于数据量和数据质量

– 合成数据可扩充不平衡的数据集，增强多样性

• 中小型企业的发展需求
– 目前用户交互数据被大型公司垄断，数据资源匮乏

– 数据采集、清洗和标注代价高昂，使用合成数据可降低成本

– 深度学习应服务于各行各业

• 数据隐私与安全
– 由于法规和隐私问题，无法直接使用真实的用户数据，需要进行数据脱敏
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数据生成对深度学习在各行各业落地应用具有重要意义！



基本概念 表格数据

• 表格数据
– 由行和列组成的结构化数据格式

– 通常每一行代表一个数据记录

– 每一列代表该记录的一个属性或特征

• 表格数据生成
– 学习和模拟整个数据集的整体分布

– 生成与实际数据集统计特性相似的新数据

• 生成模型与判别模型的区别
– 生成模型关注数据的整体分布，捕获数据内在的结构和变化，考虑所有特征间的关系

– 判别模型关注对如何对输入数据进行分类/回归，学习输入与输出之间的映射关系，

不涉及对数据分布的建模
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生成模型关注如何模拟数据的统计特性，判别模型关注如何使用数据来进行准确预测！

年龄 工作类别 职业 学历
39 State-gov Adm-clerical Bachelors

50 Self-emp-not-inc Exec-managerial Bachelors

38 Private Handlers-cleaners HS-grad

53 Private Handlers-cleaners 11th

28 Private Prof-specialty Bachelors



基本概念 问题分析

• 混合数据类型
– 现实世界中表格数据通常由混合的离散和连续数据类型组成，而同时对离散列和

连续列进行联合建模较为困难，可能无法捕捉到单个特征列的边缘分布

• 多峰分布（Multimode Distribution）
– 当特征列分布峰较多时，缺少某一分布对数据列整体分布造成的影响较弱，鉴别

器无法识别导致模式崩溃
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– 生成器只生成了样本空间中的一小部分，

生成的样本大量重复类似，忽略了其他样

本特征，不具备整个数据分布的多样性



基本概念 问题分析

• 非高斯分布
– 在图像中，像素的值遵循类高斯分布，可以使用Min-Max变换归一化为 [−1, 1] 

– 通常在网络的最后一层使用 tanh 函数来输出此范围内的值

– 表格数据中的连续值通常是非高斯的，其中Min-Max变换将导致梯度消失问题

• 长尾分布
– 大多数据点集中在分布的初始值附近，而少数罕见的数据点散布在分布的尾部
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基本概念 生成模型

• GAN

– 包含生成器和判别器两个互相对抗的网络

– 生成器的任务是生成数据，而判别器的任务是区分生成的数据和真实数据
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0/1

• 优势
– 在不断对抗中捕获数据的高级

特征、模式和分布

– 生成高质量、高分辨率的数据

• 劣势
– 训练可能不稳定

– 可能出现模式崩溃



基本概念 生成模型

• Conditional GAN
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min𝐺max𝐷𝑉(𝐷,𝐺) = 𝔼𝐱∼𝑝data (𝐱)[log𝐷(𝐱)] + 𝔼𝐳∼𝑝𝑧(𝐳)[log(1− 𝐷(𝐺(𝐳)))] 

min𝐺max𝐷𝑉(𝐷,𝐺) = 𝔼𝐱∼𝑝data (𝐱)[log𝐷(𝐱 ∣ 𝐲)] + 𝔼𝐳∼𝑝𝑧(𝐳)[log(1− 𝐷(𝐺(𝐳 ∣ 𝐲)))] 

0/1

– 在传统GAN的基础上添加了条件信息

– 能够通过条件控制生成的内容类型

• 应用
– 图像领域：根据给定的类别标签生成

特定的图像内容



基本概念 生成模型

• Transformer

– 基于自注意力机制的架构，广泛应用于序列到序列的任务

• 优势
– 自注意力能够捕获长距离的依赖关系，允许模型在序列中

的每个位置上并行计算，从而提高训练和推理的效率

• 劣势
– 不适用于处理结构化数据

– 参数量大，需要大量的数据和计算资源
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– 原理图：
• 李新帅《基于Transformer的时间序列分析》P10——2023.06.17

Transformer不适用于处理表格数据等结构化数据！

学生 语文 数学

学生A 84 90



基本概念 生成模型

• VAE (Variational Autoencoder)

– 基于概率的生成模型

– 编码器将数据编码为潜在空间，而解码器从潜在空间重构数据

• 优势
– 提供明确的潜在空间表示

– 训练较为稳定

• 劣势
– 其潜在空间难以应对离散表格数据

– 通过同一个潜在编码虽能生成多个不同的样本，增加生成多样性，但同时也导致

生成数据模糊，无法保证数据的保真度
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VAE无法生成高保真表格数据！



基本概念 生成模型

• Diffusion Model

– 通过一系列反向扩散步骤来逐渐生成数据

• 优势
– 通过多步骤的过程模拟数据分布，能够有效地模拟复杂的表格数据分布

– 训练过程更加稳定，是基于确定性的扩散过程，可以控制数据生成的各方面

• 劣势
– 生成需要多个步骤，生成速度更慢

– 模型更加复杂
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ICDFGAN

【CTGAN】



CTGAN TIPO PCDL
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T 目标 构建表格数据生成模型

I 输入 真实表格数据

P 处理

1. 将真实数据分为连续、离散两部分
2. 分别进行特定于模式的归一化，one-hot编码预处理
3. 引入条件向量使生成器生成特定数据
4. 结合交叉熵和推土机距离设计损失函数，避免模式崩溃
5. 从训练好的生成模型采样出合成数据

O 输出 与真实数据同分布的合成数据

P 问题 生成和真实数据同分布的合成数据

C 条件 表格类型数据

D 难点
1. 生成具备多模式的连续数据
2. 生成 one-hot 解码后的离散数据
3. GAN的模式崩溃问题

L 水平 NIPS 2019



CTGAN 框架与原理

• CTGAN
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Mode-specific 

Normalization

One-hot

encoding

Inverse-mode 

Transformation

One-hot

decoding

Cross Entropy

WGAN-GP

0/1
• ：条件向量

• ：连续列

• ：离散列

• ：随机变量

• ：真实数据

• ：预处理后真实数据

• ：未进行逆变换的生成数据

• ：合成数据



CTGAN 框架与原理

• 特定于模式的归一化
– 模式估计

• 使用变分高斯混合模型(VGM)

估计𝐶𝑖的分布中的模式数量

• 得到一个包含𝑚𝑖个模式的高

斯混合概率模型ℙ𝐶𝑖
𝑐𝑖,𝑗
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– 计算概率质量函数 (PMF)

• 计算从𝑚𝑖个模式中采样的值𝑐𝑖,𝑗的PMF，确定𝑐𝑖,𝑗来自每个模式的归一化概率

– 样本采样

• 从上一步的概率分布中采样𝑘𝑖,𝑗并将其转换为一个one-hot向量𝛽𝑖,𝑗

– 归一化

• 使用所选择模式的均值和标准偏差对𝑐𝑖,𝑗进行归一化，提高模型的训练稳定性



CTGAN 实验分析

• 数据集选择
– 分类、多分类、图像、回归

• 机器学习效果
– 对于adult、census、credit这样的经典结构化表格数据集，其结果反映了模型处理

结构化数据的能力，CTGAN更具优势

– TVAE在类图像分布的数据中更具优势 18



CTGAN 优劣分析

• 优势
– 将连续和离散数据分开处理，增强生成数据的保真度

– 具备条件生成能力，使用户能够指定生成数据的某些属性

• 劣势
– 对连续和离散数据均使用交叉熵损失，并非连续数据的最佳选择

– 所选取数据集分布不复杂，转换连续数据时类别数较少，因此对生成结果影响较小

– 对于复杂数据集，特定于模式的归一化方法可能会极大影响最终结果
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ICDFGAN

【ICDFGAN】



ICDFGAN TIPO PCDL
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T 目标 构建表格数据生成模型

I 输入 真实表格数据

P 处理

1. 将真实数据分为连续、离散两部分
2. 分别进行累积分布转换，one-hot编码预处理
3. 引入标签重建向量约束鉴别器和生成器
4. 结合标签重建设计损失函数，使生成器能更好地提取属性间关联
5. 从训练好的生成模型采样出合成数据

O 输出 与真实数据同分布的合成数据

P 问题 边缘分布复杂时，对数据点归一化会产生梯度消失问题

C 条件 表格类型数据

D 难点 1. 引入合适的分布变换方法对训练数据分布进行非线性映射
2. 避免数据变换后GAN难以捕获到真实数据特征间关联性

L 水平 Neurocomputing 2021



ICDFGAN 框架与原理

• ICDFGAN

– 将主体流程划分为预处理、生成器训练、后处理三部分

– 分开绘制算法流程图，创新点更明显，逻辑更清楚
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别人的算法最终还是要转化为“自己的”算法！



ICDFGAN 累积分布函数

• CDF (Cumulative Distribution Function) 

– 累积分布函数描述了一个实数随机变量在特定值以下的概率𝐹𝑋(𝑥) = 𝑃(𝑋 ≤ 𝑥)
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– 真实世界中的连续数据分布可能非常复

杂，可能包含多模式、长尾等特性

– 如果直接在复杂的空间中生成数据，

GAN可能会产生模式崩溃等问题

– 将真实的连续数据分布转换为均匀分布，

就能通过生成均匀随机数并逆转换将其

映射回原始数据的分布

为什么要转换为均匀分布而不用高斯分布？

– 均匀分布是一个简单且已知的分布，其中所有区域的概率都是相同的



ICDFGAN 鉴别器损失

• 鉴别器损失
– WGAN损失：比较鉴别器对真实/生成数据的判断

– WGAN-GP：确保鉴别器的输出在真实数据和生成数

据之间是Lipschitz连续的

– 标签重建损失：确保鉴别器对真实数据标签预测准确

– 总损失：
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ICDFGAN 生成器损失

• 生成器损失
– WGAN损失

– 标签重建损失

– 均匀损失：确保生成数据在均值和方差上接近均匀分布

– 条件损失：鼓励生成的离散属性接近给定的条件

– 总损失：

25

ℒuniform =   𝑆2 𝐗𝑗
real  − 𝑆2 𝐗𝑗

fake   
2

𝑁𝑐

𝑗=1

+  𝐗𝑗

real 
− 𝐗𝑗

fake 
 
2

 

ℒ𝑐 = −
1

𝑚
 critic

𝑚

𝑖=1

 𝐱𝑖
fake   

ℒcond =
1

𝑚
  CrossEntropy 

𝑚

𝑖=1

 𝐝 𝑖 ,𝑠,𝐝𝑖 ,𝑠
(𝑘)

  

ℒ𝐺 = ℒ𝐶 +𝑤uniform ∗ ℒuniform +𝑤rec ∗ ℒrec +𝑤cond ∗ ℒcond  



ICDFGAN 效果分析

• 效果评估
– 从累积分布函数角度，针对

各类分布数据，相对CTGAN

能够更好拟合数据分布

– 粒度不够细，虽然累积函数

更加贴近原始数据，但对于

部分连续数据的“离散分布”

识别效果不佳
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ICDFGAN 效果分析

• 机器学习效果

– 在adult、census结构化数据集以及mnist12/28图像数据集上表现最佳

– 但难以应用于不平衡数据集credit
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ICDFGAN 优劣分析

• 优势
– 使用累积分布函数将原分布转化为均匀分布，能够保证合成数据多样性

– 使用标签重构函数实现鉴别器，使生成器能更好地提取属性间关联

• 劣势
– 对于多个损失函数没有进行消融实验

– 对于损失函数超参数选择没有进行详细分析，只是将其全设为1

– 针对不平衡数据集credit效果较差，所提方法对于少数类采样缺乏多样性，不能很

好地缓解数据不平衡问题
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前沿发展

前沿发展



前沿发展

• TabDDPM (ICLR 2023)

– 扩散模型相对GAN能够更好模拟数据列分布

– 表格数据生成领域精度愈来愈高

– 但数据列间存在的潜在关系仍需进一步研究
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• 特点
– 对于离散特征使用多项式扩散

– 对于分类特征使用高斯扩散

– 包含多个超参数，需要进行大量的计算找

到最优参数



前沿发展

• STaSy (ICML 2023)

– 在采样质量和多样性方面优于现有方法

– 能够更好捕获真实数据特征
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• 特点
– 通过直接匹配数据的分数函数和分数网络，

通过数据驱动生成建模

– 引入自适应学习方法，通过比较损失值和

阈值，对数据进行排序，先学习损失值较

低的数据



应用总结

应用总结



应用总结

• CTGAN

– 将连续与离散数据分开处理，具备条件生成能力

– 使用多个高斯分布拟合连续数据无法应对复杂程度较高的数据集

• ICDFGAN

– 使用累积分布函数和标签重构函数提高了生成质量

– 在不平衡数据集上表现较差

• GAN与Diffusion Model

– 按生成效果来看，Diffusion Model更胜一筹

– 按生成效率来看，GAN竞争力更强，可继续挖掘其数据生成潜力

33
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

谢谢！
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道德经



附录 时序、截面、面板数据

• 时序数据
– 指在不同时间点上收集到的数据，反映某一事物/现象随时间的变化状态或程度

– 通常由时间戳和与该时间戳相关联的值组成，按时序顺序记录

– 例如股票价格、气温和人口数量变化

• 截面数据
– 指在某一特定时间点或时间段内，多个观测对象的状态或特征

– 不考虑时间变化，只关注某一特定时间点的情况

– 例如不同国家在同一年份的 GDP

• 面板数据
– 指包含多个观测对象，且同一观测对象有一系列不同时间观测点的数据

– 例如一个公司多年来的财务报表、一个人多年来的健康状况
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