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Abstract　SynthesizinghighqualitydatasethasbeenalongＧstandingchallengeinboth machine
learninganddatabasecommunity．Oneoftheapplicationsofhighqualitydatasetsynthesisisto
improvethemodeltraining,especiallydeeplearningmodels．Arobustmodeltrainingprocessrequires
alargeannotateddataset．Onewayofacquiringalargeannotatedtrainingsetisviathedomain
experts􀆳manualannotation,whichisexpensiveandpronetomistakes．Therefore,asanalternative,

automaticsynthesisofhighqualityandsimilardatasetismuchmoreplausible．Someeffortshavebeen
devotedforsynthesizingimagedatasetduetotherapiddevelopmentofcomputervision．However,

thosemodelscannotbeappliedtothestructureddata (numeric & categoricaltable)directly．
Moreover,littleeffortshavebeenpayedtothenumeric&categoricaltable．Therefore,wepropose
TableGAN,thefirstgenerativemodelfrom GANfamily,whichimprovestheperformanceofthe
generativemodelwithadversariallearningmechanism．TableGAN modifiestheinternalstructureof
traditionalGAN targetingnumeric & categoricaltable,includingtheoptimizationfunction,to
synthesizemorehighＧqualitytrainingdatasetsamplesforimprovingtheeffectivenessofthetraining
models．Extensiveexperimentsonrealdatasetsshowsignificantperformanceimprovementforthose
modelstrainedontheenlargedtrainingdatasets,andthusverifytheeffectivenessofourTableGAN．

Keywords　deeplearning;generative models;neuralnetwork;generativeadversarialnetwork
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摘　要　在机器学习和数据库等领域,高质量数据集的合成一直以来是一个非常重要且充满挑战性的问

题．其中,合成的高质量数据集可用来改善模型,尤其是深度学习模型的训练过程．一个健壮的模型训练

过程需要大量已标注的数据集,获取这些数据集的一种方法是通过领域专家的手动标注,这种方法不仅

代价大还容易出错,因此由模型自动合成高质量数据集的方法更为合理．近年来,由于计算机视觉领域

的飞速发展,已经有不少致力于图像数据集合成的研究,但是这些模型不能直接应用在结构化数据表

上,并且据调研,对这类数据的相关研究几乎没有．因此,提出了一个针对结构化数据表的生成模型

TableGAN,该模型是生成式对抗网络(generativeadversarialnetwork,GAN)家族的一种变体,通过



对抗训练的方式提高生成模型的性能．针对结构化数据的特征改变了传统 GAN 模型的内部结构,包括

优化函数等,使其能够生成高质量的结构化数据用于改善模型的训练过程．通过在真实数据集上的大量

实验表明了此模型的有效性,即在扩大后的数据集上训练模型的效果有明显提升．

关键词　深度学习;生成模型;神经网络;生成式对抗网络;分类
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　　近年来,在机器学习和数据库等领域,高质量数

据集的合成问题一直以来是一个非常重要且充满挑

战性的问题[１Ｇ２]．合成的高质量数据集可用于很多场

景,例如数据库性能基准测试(performancebenchＧ
marking)、降低数据挖掘成本以及改进模型训练过

程等．其中,合成的高质量数据集可用来提升模型,
尤其是深度学习模型的训练过程．

在训练某个机器学习模型的过程中,当训练样

本数量不足时,很容易出现过拟合[３]现象．过拟合现

象往往由训练样本数量不足引起,导致模型中的复

杂参数只能捕捉训练样本中十分具体的随机特征,
导致一些细微的误差都会对其产生巨大影响,因此

在训练的过程中会出现模型在验证集上表现变差的

现象．图１展示了分类器多层感知机(multiＧlayer
perception,MLP)在数据集“PokerHand”上的预

测准确率曲线,从图１两条曲线的走向可以看出,在
迭代６次之后,在训练集上的准确率尽管稳步上升,
但在验证集上的准确率已经开始下降,也就是出现

了过拟合现象,２条曲线之间的区域大小反映了过

拟合现象的严重程度．

Fig．１　Anexampleofmodelperformance
图１　模型训练过程中的预测准确率

为了防止过拟合现象发生,需要将原有的训练

集扩大．其中一种方法是领域专家手动标注更多的

数据样本,但这既浪费人力又容易出错;另一种自动

合成更多数据样本的方法更为可行．如图２所示,原
始训练样本首先作为生成器(generator)的输入,生
成器输出的合成训练样本和原始训练样本一起组成

扩大后的训练集,最终将这个扩大后的训练集用于

分类模型的训练．由于合成数据集质量较高且保留

了原始数据样本中的重要特征,用扩大后的样本对

分类模型进行训练的过程将更加稳定,并能够解决

因训练样本不足引起的过拟合问题,提升了分类模

型在验证集上的准确率．因此,设计一个性能良好的

生成器是图２所示整个工作流程的重要环节．

Fig．２　Theworkflowoftrainingclassifiersusing
synthesizeddatasets

图２　使用合成数据集训练分类模型的流程图

近年来,有不少与生成模型相关的研究[４Ｇ７],其
中备 受 瞩 目 的 是 生 成 式 对 抗 网 络 (generative
adversarialnetwork,GAN)[８]．生成式对抗网络是

Goodfellow等人[８]在２０１４年提出的一种生成模

型,并被广泛应用于对原始样本分布特征的无监督

式学习．目前为止,有不少针对 GAN 的相关研究,
并衍生出若干 GAN 模型的变种,如 CＧGAN[９]和

ACＧGAN[１０]等,都能够生成高质量的图片数据．
关系数据库中不具有主外键约束的单表被称为

结构化数据表．结构化数据表包含若干属性,每个属

性有自己特有的分布,属性间也有或强或弱的相关

性,例如身高和体重正相关,身高越高的个体,体重

就越大．属性的取值具有无序性(与结构化数据表中

每条记录所处的位置无关)、取值离散等特点,与图

片数据不尽相同．因此,GAN 及其若干变体都无法

直接用于结构化数据表的生成．为了解决这个问题,
本文主要提出了一个基于生成式对抗网络的结构化

数据表生成模型,称为 TableGAN．
该模型为传统生成式对抗网络模型 GAN 的一

种变体,由一个生成器(generator)模型G 和一个判

别器(discriminator)模型D 组成．生成器G 的目的

是尽量学习原始数据的真实分布,生成让判别器甄

别 不出真伪的合成数据,而判别器D 的目的是尽量
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　① https:∕∕www．kaggle．com∕c∕sfＧcrime∕discussion∕１５８３６

提升自己甄别原始数据与合成数据的判别能力．
２个模型在相互对抗优化的过程中,不断提升各自

的生成能力与判别能力．最终,生成器能够生成符合

原始数据分布特征的合成数据,和原始数据一起用

于分类模型的训练,从而解决由于训练样本不足导

致的过拟合问题．和其他传统生成式对抗网络不同

的是,TableGAN修改了优化函数,保证了模型有一

个稳定的训练过程,并且为了防止噪声对模型稳定

性的影响,在生成器模型和判别器模型中都添加了

L２ 正则化项,还增大了输入噪声的多样性,在一定程

度上避免了模式崩溃(modecollapse)情况的发生．据
我们所知,TableGAN 模型是生成式对抗网络在结

构化数据表生成领域的首次应用．
为了证明 TabelGAN的有效性,本文提供了在

２个数据集上,针对３种分类器网络的一系列实验

结果和相关分析．充分的实验表明 TableGAN 能够

生成有助于提升分类器网络训练的数据样本．为了

更好地展示 TableGAN生成数据的效果,我们选择

了一个在数据挖掘比赛网站 Kaggle① 上排名最靠前

的分类模型,实验证明使用合成的数据集训练后,分
类模型的准确率仍可以进一步提升．

１　相关工作

数据合成在机器学习和数据库等领域有着十分

重要的应用[１１Ｇ１３]．其中一个在机器学习领域的应用

就是利用合成的数据来解决过拟合问题．过拟合问

题在机器学习领域存在已久,是一个亟待解决的问

题．近年来,有不少学者提出对这个问题的解决方

案,包括合成更多的训练样本[１４]、交叉验证(crossＧ
validation)[１５]、正则化(regularization)[１６]和提前停

止(earlystopping)[１７]等方法．其中,合成更多的训

练样本是最常使用的方法之一．
在计算机视觉领域,合成更多训练样本这一技

术通常被称为数据增强(dataaugmentation)．为了

得到更多的训练样本,需要对原始训练图像进行简

单的几何和外观方面的转换,包括对图片进行旋转、
扭曲等,但是这些转换都基于一个很强的假设,即这

些细微的物理转换都不会改变图片的类别标签．由
于此假设没有相关的理论证明,这种通过物理转换

来扩大训练集的方法具有一定的局限性．
生成模型是近年来机器学习领域最有前景的

方法之一,它通过学习并遵从给定数据集的概率

分布来生成新的样本数据．其中变分自动编码器

(variationalautoＧencoders,VAE)[６]和生成式对抗

网络(GAN)[８]是生成模型中众所周知的代表．
VAE 是 一 个 概 率 图 模 型,由 一 个 编 码 器

(encoder)和一个解码器(decoder)构成,编码器将数

据分布的高级特征映射到数据的低级表征(latent
vector),解码器接受数据的低级表征,然后输出同

样数据的高级表征．VAE的训练过程完全依赖于一

个假设损失函数及 KL散度,使得生成的数据尽可

能去接近真实数据的分布．
然而,GAN为我们提供了一个对目标函数更为

灵活的定义,其中包括JensenＧShannon[８]、所有的

fＧdivergences[１８]以及一些其他距离度量的组合[１９]．
GAN由一个生成器G 和一个判别器D 组成,它们

均由深度学习网络实现．生成器和判别器相互对抗

进行训练,生成器尽可能生成与原始数据分布相近

的数据集,使判别器无法将其与原始数据区分,而判

别器则尽可能提升自己区分原始数据与合成数据的

能力．经过一段时间的对抗训练后,生成器能够生成

接近原始数据分布的样本,用于解决由于训练样本

不足导致的过拟合问题．GAN被证明训练难度大且

十分不稳定[２０],因此不少学者提出了 GAN 的若干

变体,用于改进生成数据的质量．例如,CＧGAN[９]将

条件信息,即类标签,添加到生成器模型输入中,用
于改进原始 GAN 模型．ACＧGAN[１０]中的判别器不

仅要判别输入数据来自原始数据还是合成数据,还
要判别输入数据的类别标签．本文提出了 GAN 模

型的另一个变体 TableGAN,用于生成高质量的结

构化数据表,并将其用来训练分类模型以改善模型

的训练过程．

２　算法实现

本节主要介绍文中所提出算法的模型推导和理

论分析,首先对模型训练过程发生的过拟合现象进

行形式化定义和描述,然后回顾生成式对抗网络的

基本原理,最后给出基于 GAN 的结构化数据表生

成模型 TableGAN中算法的相关理论分析,包括模

型推导、算法伪代码等．
２．１　问题定义

给定一个带标签的训练集Y＝{yn}N ,其中
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yn＝(xn,cn),cn∈{１,２,􀆺,M}是第n 行数据的标

签,xn 是除了标签之外的其他属性．训练一个神经

网络的基本目标是,用给定训练集去估计模型中的

所有参数:

θ∗ ＝argmax
θ

logp(θ|y), (１)

结合贝叶斯公式:

p(θ|y)＝p(θ|x,c)∝p(θ)p(x|θ)p(c|x,θ)．(２)
假设所有的训练样本均为条件独立,可以得到:

logp(θ|y)≈logp(θ)＋
１
N∑

N

n＝１

(logp (xn|θ)＋logp(cn|xn,θ)),(３)

其中,p(θ)为模型所有参数的先验概率,p(xn|θ)
是对样本xn 的似然估计,p(cn|xn,θ)是对标签cn

在给定xn 和θ条件下的似然估计．
在训练神经网络时,模型中所有参数通过梯度

下降的方式找到最优解．然而,当训练样本Y 数量不

足时,往往会出现过拟合现象．也就是说,尽管模型

在训练集上效果很好,但在验证集上效果却很差．因
此,我们需要合成更多高质量的训练样本,这些新合

成的样本需要保留原始训练样本的重要特征,使扩

大后的样本能够更好地训练模型中的参数．本文提

出了一个基于生成式对抗网络的结构化数据表生成

模型———TableGAN,用来扩大原有的训练样本并

保留原始样本中的重要特征,为后续神经网络的稳

定训练提供良好保障．
２．２　生成式对抗网络GAN

生成式对抗网络 GAN 是 Goodfellow 等人[８]

在２０１４年提出的一种生成模型,目前已经成为人工

智能学界一个热门的研究方向．GAN的基本思想源

于博弈论中的二人零和博弈,即二人的利益之和为

零,一方所得正好为另一方所失．因此,GAN由２个

相互博弈的神经网络模型组成,一个叫生成器G,另
一个叫判别器D．生成器G 的目的是尽量学习原始

数据的真实分布,生成让判别器甄别不出真伪的合

成数据;而判别器D 的目的是尽量提升自己甄别原

始数据与合成数据的判别能力．２个模型在相互对

抗优化的过程中,不断提升各自的生成能力与判别

能力,这个学习优化过程就是寻找二者之间的一个

纳什均衡．在训练优化一段时间之后,生成式对抗网

络的生成器能够捕捉原始数据的真实分布,并生成

一系列符合同一分布的合成数据样本．
生成器为了捕捉原始数据x 的真实分布pg,使

用一个映射函数(一般由深度神经网络实现),将一

个已知的分布p(z),例如高斯分布,映射到另一个

数据空间G(z,θg),其中z 称之为噪声(noise),θg

表示生成器模型中的所有参数．生成器的目标是尽

量缩小G(z,θg)与真实数据分布pdata(x)之间的差

异．对于判别器模型来说,通过输出０或１来表示判

别器对输入数据真假的判别情况．当输入数据采样

于原始数据pdata(x)时,判别器输出为１;而当输入

数据采样于合成数据集G(z),也就是从生成器中输

出的数据时,判别器输出为０．
在 GAN的训练过程中,生成器模型和判别器

模型进行相互对抗来进行优化,因此对G 和D 进

行交替式训练．对于G 而言,需要最小化log(１－
D(G(z))),也就是尽可能让G 合成的数据集G(z)
能够欺骗D,使得判别器D 的输出D(G(z))接近１．
然而对判别器D 而言,需要增强自己判别真假数据

的能力,即最大化logD(x)与log(１－D(G(z))),
也就是当输入数据为真实数据x 时,判别器的输

出D(x)尽可能接近１,而当输入数据为合成数据

G(z)时,判别器的输出D(G(z))尽可能接近０．因
此,GAN 的优化问题是一个极小 极大化问题,

GAN的目标函数可以描述为

min
G

max
D

V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋

Ez~p(z)[log(１－D(G(z)))]． (４)

２．３　结构化数据表生成模型TableGAN

Fig．３　ThestructureofourTableGAN
图３　TableGAN模型示意图

本节主要介绍基于 GAN的结构化数据表生成

模型 TableGAN．图３给出了模型 TableGAN 的示

意图,TableGAN由一个生成器G 和一个判别器D
组成,符合某种分布的噪声z 与类标签c一起作为

生成器G 的输入,经过G 的变换后生成合成数据样

本G(z|c),随后与真实数据样本x 一起作为判别器
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D 的输入,判别器的最终输出又会进一步指导生成

器网络的训练过程．
生成器网络与判别器网络均由深度神经网络

实现,生成器网络和判别器网络中的所有参数分别

由θ与γ 表示．２个网络相互对抗进行训练,目标函

数为

min
G

max
D

V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋

Ez~p(z)[log(１－D(G(z|c)))]． (５)
式(５)与传统 GAN模型的目标函数对比而言,

增加了类别标签c 作为生成器的输入,即给生成器

额外的信息指导其更好地生成数据．然而在训练的

过程中,使用式(５)作为目标函数易出现生成器梯度

消失现象,从而导致模型极难训练,文献[２１]中有相

关理 论 证 明．因 此,TableGAN 模 型 使 用 EarthＧ
Mover(EM)距离来衡量原始样本与合成样本之间

的距离,即使２个分布没有重叠或重叠的部分非常

少,依然能够反映２个分布的远近,EM 距离定义为

W(P１,P２)＝ inf
γ~Π(P１,P２)

E(x,y)~γ[x－y ],(６)

其中Π(P１,P２)为P１ 和P２ 所有可能的联合分布,
计算在此联合分布下样本对距离的期望,此期望的

下界就是EM 距离．因此,使用EM 距离后的目标函

数为

min
G

max
D

V(D,G)＝Ex~pdata(x)[Dγ(x)]－

Ez~p(z)[Dγ(Gθ(z|c))]． (７)
传统 GAN模型在训练过程中往往会发生模式

崩溃(modecollapse)的现象,这指的是模型只能

捕捉并保留原始数据中很少的一部分特征,以致生

成的数据样本十分单一．我们的 TableGAN 则针对

这个问题,使用３个技巧来缓解模式崩溃的现象:

１)增加生成器输入噪声z 的多样性．对图片数据集

来说,传统 GAN 模型生成器的输入噪声服从单峰

的正态分布,而对于本文需要生成的结构化数据表

来说,输入多峰分布的噪声能够增加合成数据的多

样性;２)我 们 放 弃 基 于 动 量 的 优 化 方 法,例 如

Adam,而使用 RMSProp[２２Ｇ２３];３)在神经网络模型

上增加 L２ 正则化项,保证 TableGAN 训练过程中

的稳定．
TableGAN 的训练过程如算法１所示,针对参数

θ与γ,使用式(７)给出的目标函数来分别交替训练生

成器网络与判别器网络,训练过程收敛后会得到:

γ∗ ＝－argmin
γ

V(D,G)． (８)

此时,判别器 Dγ∗ 已经收敛,θ∗ 也已收敛于

V(D,G)的最小值,模型已经训练至稳定状态．之
后,我们使用模型中已训练好的生成器,生成更多的

训练样本,用于分类模型的训练过程．
算法１．TableGAN训练算法．
输 入:学 习 率 (learningrate)η、剪 切 参 数

(clippingparameter)d、批大小(batchsize)m、生成

器每迭代１次时判别器迭代的次数nd;
输出:收敛后生成器网络和判别器网络的参数

θ与γ．
① WHILE 不收敛 DO
② 　FORt＝０,１,２,􀆺,nd

③ 　　采样{z(i)}m
i＝１~p(z);

④ 　　采样{x(i)}m
i＝１~pdata(x);

⑤ 　　gγ←－ γ[１
m∑

m

i＝１
Dγ(x(i))－

　 １
m∑

m

i＝１
Dγ (Gθ(z(i)|c))];

⑥ 　　γ←γ－η×RMSProp(γ,gγ);

⑦ 　　γ←clip(γ,－d,d);

⑧ 　ENDFOR
⑨ 　采样{z(i)}m

i＝１~p(z);

⑩ 　gθ←－ θ
１
m∑

m

i＝１
Dγ(Gθ (z(i)|c));

􀃊􀁉􀁓 　θ←θ－η×RMSProp(θ,gθ);

􀃊􀁉􀁔 END WHILE

３　实验与分析

本节主要介绍相关实验设置,包括实验所使用

的数据集、分类模型以及用于比较的基准算法,之后

给出实验结果并对其进行分析与讨论．实验代码已

更新至 GitHub① ．
针对每个数据集,我们采取３个实验步骤:

１)使用原始训练样本对分类模型进行训练,在
测试集上得到分类模型预测准确率;

２)使用原始训练样本,对数据库领域结构化数

据表扩展方法Dscaler、数据匿名化方法kＧanonymity
与tＧcloseness、生成式对抗网络 CＧGAN 和我们的

模型 TableGAN进行训练,随后使用训练好的模型

生成合成的数据集,与原始训练样本一起组成了扩

大后的数据集;
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　① https:∕∕www．kaggle．com∕c∕sfＧcrime∕data

　② http:∕∕archive．ics．uci．edu∕ml∕datasets∕Poker＋Hand

　③ https:∕∕www．kaggle．com∕c∕sfＧcrime∕discussion∕１５８３６

　　３)使用步骤２中扩大后的数据集进行训练,在
测试集上得到分类模型的预测准确率,和步骤１中

得到的准确率进行比较．
３．１　数据集

本文使用２个公开的数据集用于实验．一个是

数据挖掘比赛网站 Kaggle上公开的数据集① ,另一

个是机器学习仓库 UCI② 上公开的数据集,表１提

供了２个数据集的统计信息．

Table１　Summariesofthe２Datasets
表１　实验数据集统计信息

Dataset Source ＃Classes ＃Samples

SFCrime Kaggle ３９ ８７７９８２

PokerHand UCI １０ １０２５０１０

１)SFCrime．本数据集收集了旧金山市近１２
年来的犯罪记录,共有９个不同的属性,其中属性

“Category”为标签,共有３９种不同的取值．分类模

型需要根据犯罪事件发生的时间与地点来预测犯罪

的种类．表２提供了此数据集的详细信息．

Table２　SummariesoftheSFCrimeDataset
表２　关于SFCrime数据集的描述

Attribute Description DataType

Dates TimestampoftheCrimeIncident Datetime

Category CategoryoftheCrimeIncident Categorical

Description DetailedDescriptionoftheCrimeIncident Text

DayOfWeek DayoftheWeek Number

PdDistrict NameofthePoliceDepartmentDistrict Categorical

Resolution HowtheCrimeIncidentwasResolved Categorical

Address
ApproximateStreetAddressofthe

CrimeIncident
Categorical

X Longitude Number

Y Latitude Number

２)PokerHand．本数据集记录了从５２张扑克

牌中抽出５张扑克牌的大小与花色,共有１１个不同

的属性,其中属性“Class”为标签,共有１０种不同的

取值,包括“同花顺”、“同花”、“顺子”等．分类模型需

要根据５张扑克牌的大小与花色来预测牌型．表３
提供了此数据集的详细信息．

Table３　SummariesofthePokerHandDataset
表３　关于PokerHand数据集的描述

Attribute Description

S１
Suitofcard＃１,ordinal(１４)representing

{Hearts,Spades,Diamonds,Clubs}

C１
Rankofcard＃１,numerical(１１３)

representing(Ace,２,３,􀆺,Queen,King)

⋮ ⋮

S５ Suitofcard＃５

C５ Rankofcard＃５

Class Class“PokerHand”,ordinal(０９)

３．２　分类模型

本文使用３个公开的分类模型,包括１个性能

良好的多层感知机(MLP),以及２个经典的分类算

法———随机 森 林 (randomforest,RF)和 决 策 树

(decisiontree,DT)．
１)MLP．这是引言提到的在数据挖掘比赛网站

Kaggle③ 上排名最靠前的分类模型,它是一个３层

神经元感知器,在SFCrime数据集下,这个分类模

型的性能在所有的公开算法中排名前１％．
２)RF．随机森林是通过集成学习的思想将多

棵树集成的一种算法,它的基本单元是决策树,而
它的本质属于机器学习的一大分支———集成学习

(ensemblelearning)方法,其输出的类别由个别树

输出的类别的众数而定．也就是说,对于一个输入样

本,N 棵树会有N 个分类结果,而随机森林集成了

所有的分类投票结果,将投票次数最多的类别指定

为最终的输出．
３)DT．决策树是一种基本的分类方法．决策树

模型呈树形结构,表示基于特征对实例进行分类的

过程．它可以认为是ifＧthen规则的集合,也可以认

为是定义在特征空间与类空间上的条件概率分布,
具有可读性、效率高等优点．

本文模型 TableGAN 由高层神经网络 API———

Keras来实现,基于 TensorFlow 后端．针对每个数

据集,TableGAN根据Epochs和D_iters这２个参

数的不同取值,生成１７份不同的合成数据样本．其
中,Epochs反映了模型的学习程度,如果训练时的

Epochs过小,由于特征学习不够充分,生成的合成

数据集不足以大幅提高分类模型的预测准确率,

７３８１宋珂慧等:基于生成式对抗网络的结构化数据表生成模型



反之,如果Epochs过大,模型会学习数据中过于具

体的特征,依旧会影响分类模型的预测准确率,本实

验Epochs的取值在２０~９０之间．D_iters反映了模

型中判别器相对于生成器的迭代次数,即每当生成

器迭代１次时判别器迭代的次数．例如D_iters＝５
表明每当模型生成器训练１次时判别器训练５次．
此参数表明维持生成器和判别器这２个模型训练程

度的动态平衡具有十分重要的意义．
３．３　基准算法

本文采 用 １０ 折 交 叉 验 证 的 方 式 对 提 出 的

TableGAN算法和４个方法在２个数据集上进行了

实验,并将结果进行了比较和分析．
１)Withoutscalingup．未采用任何生成模型,

使用原始训练样本对分类模型进行训练．
２)Dscaler[２４]．数据库领域较新的结构化数据

扩展方法Dscaler,一般针对多张具有主外键关系的

结构化数据表,旨在保留主外键间参照关系．而单个

结构化数据表的扩展方法,只是简单在数据表中进

行采样,以此合成新的数据集．
３)Anonymization．采用数据匿名化方法kＧ

anonymity与tＧcloseness 结 合．参 数 k∈ {２,１０,

１００},t∈{０．００１,０．１,０．５},表４的实验结果取这些

参数下最高的准确率值．
４)CＧGAN[９]．CＧGAN是传统生成式对抗网络

的一种变体,通过增加额外信息来提升合成数据的

质量．其在图片数据集 MNIST上表现良好,能够根

据标签生成高质量的图片．
５)TableGAN为本文提出的算法．

３．４　实验结果分析

本节通过比较使用扩大后的训练集与原始训练

集对分类模型的训练情况来证明 TableGAN 的有

效性．我们使用训练后的分类模型在验证集上的预

测准确率来量化 TableGAN 合成数据的质量．表４
呈现了在２个数据集上的所有实验结果．可以看出,

TableGAN在大部分情况下都可以改进分类模型的

训练情况,并且比 Dscaler,Anonymization,CＧGAN
这３个模型表现要好．３．４．１和３．４．２节有对实验

结果详细的对比分析,并根据Epochs和D_iters这

２个参数的变化情况绘制了分类模型对应的预测结

果图．

Table４　QuantitativeResultsonthe１７VersionsofTrainingData
表４　分类模型在１７个不同版本的训练集下的所有结果列表

Datasets Classifiers
Epochs(D_iters＝６) D_iters(Epochs＝３０)

２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

SF

Crime

MLP ２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４２７．８４

MLPt ２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５２５．９５

MLP? ２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６２７．８６

MLP∗ ２７．８３２７．６５２７．５６２７．２４２７．５２２７．６７２７．６７２７．９７２７．８９２７．６２２８．０２２７．９１２７．８４２７．６５２７．６４２７．９１２７．８９２７．２４

MLP? ２７．９７２８．０５２７．８８２８．４１２８．０８２８．１８２８．１２２８．２８２７．９７２８．０６２８．０１２８．０３２８．１１２８．０５２８．２７２８．２２２７．８１２７．５６

RF ２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３２３．３３

RFt ２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１２３．１１

RF? ２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５２３．３５

RF∗ ２３．３６２３．４１２３．４０２３．４４２３．４３２３．４０２３．３９２３．４０２３．２８２３．３４２３．３１２３．３１２３．３０２３．３１２３．３５２３．３３２３．３０２３．２７

RF? ２３．３７２３．３９２３．４４２３．４１２３．４９２３．４４２３．４６２３．４７２３．４８２３．４５２３．３５２３．５２２３．４９２３．３９２３．２６２３．５０２３．３４２３．３１

DT １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３ １８．３

DTt １８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３１８．３３

DT? １８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７１８．３７

DT∗ １８．３３１８．３６１８．３８１８．３２１８．３０１８．３３１８．３７１８．３７１８．３３１８．３５１８．３１１８．３６１８．３８１８．３６１８．２９１８．２８１８．３０１８．３１

DT? １８．４１１８．３９１８．３７１８．３２１８．３８１８．３６１８．４０１８．４０１８．３８１８．４１１８．４０１８．３４１８．３９１８．３９１８．３９１８．４７１８．３６１８．４９

Poker

Hand

MLP ５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１５４．７１

MLPt ５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１５１．７１

MLP? ５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２５５．８２

MLP∗ ５１．５５５２．４５５１．５１５２．６６５３．２２５１．８４５２．１５５２．６５５３．６３５３．５２５０．８４５２．７７５２．５８５２．４５５１．６６５４．１６５１．２８５１．２７

MLP? ５３．６４６０．１６５６．０５５６．２７５６．８７５７．４５５６．３４５５．７１５５．５７５５．５６５６．９４５６．７７５６．５１６０．１６５６．６３５６．７６５６．８１５６．５５
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Continued(Table４)

Datasets Classifiers
Epochs(D_iters＝６) D_iters(Epochs＝３０)

２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ９０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

Poker

Hand

RF ５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８５６．０８

RFt ５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７５６．６７

RF? ５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７５５．７７

RF∗ ５５．０８５６．６２５６．３９５６．４８５６．０４５６．１０５６．１２５５．４８５５．１１５４．５７５６．３１５４．９８５５．４７５６．６２５５．６７５５．８５５５．３０５５．３８

RF? ５６．３６５７．１１５６．６６５７．５６５７．２４５７．２４５６．２９５７．０２５６．８２５７．６８５７．２０５７．１１５７．０７５７．１１５７．２１５７．５９５７．３１５６．５７

DT ４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６４７．８６

DTt ４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８４７．９８

DT? ４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１４７．９１

DT∗ ４７．９９４７．８７５１．６６５０．８５５０．２２５０．９７５１．４８５０．７０４７．７２５０．０３５１．４２４７．７９４７．８７４７．８７５０．８５４７．９０４７．９５４７．８０

DT? ５２．７３５２．５４５２．７０５２．６８５２．４５５２．５７５２．６１５２．６５５２．５５５２．６３５２．５２５２．５７５２．６２５２．５４５２．６４５２．５８５２．５１５２．５８

Notes:“t”meansthecorrespondingclassifiersusingtheaugmentedtrainingdataproducedbydataanonymizationalgorithms(kＧanonymity
＋tＧcloseness);“?”meanstheclassificationresultsofdataproducedbyDscaler;“∗”meanstheclassificationresultsofdataproducedby
CＧGAN;“?”meanstheclassificationresultsofdataproducedbyourTableGAN．Thebestresultshavebeenhighlightedinbold．

Fig．５　PerformancecomparisonusingRandomForestclassifieronSFCrimedataset
图５　使用随机森林在数据集SFCrime上的性能对比

３．４．１　SFCrime数据集上效果对比

图４展示了在SFCrime数据集上应用分类模

型 MLP的实验结果．其中,TableGAN 的性能一直

优于CＧGAN的性能,即使这个分类模型已经是在

此数据集下性能排名前１％的分类器,TableGAN
依旧可以通过扩大训练样本的方式,进一步提升分

类模型的预测准确率．而数据隐私算法扩大后的数

据集,由于隐藏数据中部分重要特征,训练分类模型

的准确率还不如原始训练样本对分类模型进行训练

的准确率．
图５和图６分别展示了在分类模型随机森林和

决 策树下的实验结果．尽管这２个传统分类模型的

Fig．４　PerformancecomparisonusingMLPclassifieronSFCrimedataset
图４　使用 MLP在数据集SFCrime上的性能对比
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Fig．６　PerformancecomparisonusingDecisionTreeclassifieronSFCrimedataset
图６　使用决策树在数据集SFCrime上的性能对比

学习能力不如 MLP强,也就是过拟合现象不够显

著,但TableGAN 依旧能够提升分类模型的准确率,

TableGAN 的表现也优于CＧGAN模型的表现．
为更好地证明本文方法 TableGAN 在数据集

SFCrime上的优越性,使用配对样本t检验．显著性

检验表明,TableGAN 在置信区间为０．９５的情况

下,性能优于其他所有算法．

Fig．７　PerformancecomparisonusingMLPclassifieronPokerHanddataset
图７　使用 MLP在数据集PokerHand上的性能对比

３．４．２　PokerHand数据集上效果对比

图７展示了在PokerHand数据集上应用分类

模型 MLP的实验结果．可以看出使用 TableGAN
扩大原始训练样本之后能够大幅提升分类模型的准

确率,并且 TableGAN比CＧGAN 有着更好的性能．
当TableGAN 训练３０轮,且每当生成器训练一次后

判别器被训练６次时,TableGAN 提升分类模型的性

能最显著,准确率由原来的５４．７１％提升至６０．１６％．
通过观察分类模型训练过程中的loss曲线,使用

TableGAN扩大训练样本在很大程度上缓解了过拟

合的问题．

图８和图９分别展示了在分类模型随机森林

和决策树下的实验结果．使用 TableGAN扩大训练

样本后,能将分类模型随机森林的准确率由原来的

５６．０８％提升至５７．６８％,并能将分类模型决策树的

准确率由原来的４７．８６％提升至５２．７３％．从图８和

图９可以看出 TableGAN 很大程度上提升了分类

模型的预测准确率,并总比使用 CＧGAN 的性能好．
从图９可以看出,随着参数Epochs和D_iters的变

化,分类模型的预测准确率变化不大(最上方的曲线

较为平缓),也就是说,我们的模型 TabelGAN 即

使没有谨慎选择参数,仍然可以生成高质量的合成

数据集来改善分类模型的训练过程,反观 CＧGAN,
参数的细微变化很大程度上影响了分类模型的准

确率．
为更好地证明本文模型 TableGAN 在数据集

PokerHand上的优越性,使用配对样本t检验．显
著性检验表明,TableGAN在置信区间为０．９５的情

况下,性能优于其他所有算法．
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Fig．８　PerformancecomparisonusingRandomForestclassifieronPokerHanddataset
图８　使用随机森林在数据集PokerHand上的性能对比

Fig．９　PerformancecomparisonusingDecisionTreeclassifieronPokerHanddataset
图９　使用决策树在数据集PokerHand上的性能对比

总之,通过实验可以看出我们的模型 TableGAN
在２个数据集上都能够生成高质量的合成数据,用
于改善分类模型的训练过程,从而提升分类模型的

预测准确率．

４　总结与工作展望

本文研究了结构化数据表的生成问题,提出一

个基于生成式对抗网络的生成模型,生成符合原始

数据样本分布的合成样本,以扩大训练样本的方式

解决由于训练样本不足导致的分类模型过拟合问

题．实验证明,本文提出的方法能够生成高质量的结

构化数据表,进一步提高分类模型的准确率．
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