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摘　要　表格数据因在金融、医疗等关键领域广泛应用而具有重要价值.然而,对于表格数据的有效利用,常受到数据稀缺、类

别不平衡及隐私法规的严格制约.为应对这些挑战,通过生成模型合成在统计特性上与真实数据高度相似的样本,已成为一种

新兴的解决方案,旨在增强数据可用性并保护用户隐私.该领域的技术发展路径从传统的深度学习模型逐步演进至前沿范式.

早期的探索以变分自编码器和生成对抗网络为代表,但这些方法常面临训练不稳定和模式坍塌等瓶颈,影响了生成数据的质

量.为克服这些难题,扩散模型应运而生,其通过渐进式的去噪过程,在生成高保真度和多样性的样本方面展现出显著优势.

尽管如此,这些模型的核心仍是模仿统计分布,缺乏对现实世界常识的理解.为此,最新的研究转向基于大型语言模型的方法,

利用其丰富的世界知识,旨在生成不仅统计真实,而且在逻辑与语义上也更合理的合成表格数据.对该领域的系统性回顾,旨

在为研究者和从业者提供全面的技术认知,并为不同应用场景下选择最合适的技术路径提供决策参考.
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Abstract　TabulardataholdssignificantvalueduetoitswidespreadapplicationincriticaldomainssuchasfinanceandhealthＧ

care．However,theeffectiveutilizationoftabulardataisoftenconstrainedbydatascarcity,classimbalance,andstringentprivacy
regulations．Toaddressthesechallenges,synthesizingsamplesthatarestatisticallyhighlysimilartorealdatathroughgenerative

modelshasemergedasanovelsolution,aimingtoenhancedataavailabilityandprotectuserprivacy．ThetechnologicaldevelopＧ

mentpathinthisfieldhasprogressivelyevolvedfromtraditionaldeeplearningmodelstocuttingＧedgeparadigms．EarlyexploraＧ

tionsarerepresentedbyVariationalAutoencodersandGenerativeAdversarialNetworks,butthesemethodsoftenfacebottlenecks

suchastraininginstabilityandmodecollapse,affectingthequalityofgenerateddata．Toovercomethesedifficulties,diffusion

modelshaveemerged,demonstratingsignificantadvantagesingeneratinghighＧfidelityanddiversesamplesthroughaprogressive

denoisingprocess．Nevertheless,thecoreofthesemodelsremainstheimitationofstatisticaldistributions,lackinganunderstandＧ

ingofrealＧworldcommonsense．Consequently,thelatestresearchhasshiftedtowardsmethodsbasedonLargeLanguageModels
(LLMs),leveragingtheirrichworldknowledgetogeneratesynthetictabulardatathatisnotonlystatisticallyauthenticbutalso

logicallyandsemanticallymorereasonable．Asystematicreviewofthisfieldaimstoprovideresearchersandpractitionerswith

acomprehensiveunderstandingofthetechnologyandofferdecisionＧmakingreferencesforselectingthemostappropriatetechnical

pathindifferentapplicationscenarios．
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１　引言

表格数据是现实世界应用中的一种基本数据格式,在医

疗保健[１]、金融[２]、教育[３]和交通[４]等领域发挥着至关重要的

作用.然而,机器学习对表格数据的有效利用,常常受到数据

稀缺、类别不平衡和缺失值等固有挑战的制约.同时,随着数

据隐私相关法律法规的实施,数据的可用性受到了严格的限

制.虽然基于隐私计算的方法,如联邦学习[５]、同态加密[６]、

差分隐私[７],理论上可以在保护数据隐私的同时进行有效的

数据分析,但这类方法需要额外的资源来确保数据隐私和安

全性,因此往往伴随着庞大的计算和资源消耗.

在此背景下,生成模型提供了一种新的解决方式.图１
展示了表格数据生成的整体流程,即不同的方法对原始数据

集的特征进行学习,之后生成符合原始数据分布的新的合成

数据集.通过生成与真实数据在统计特性上相似但不包含用

户隐私信息的数据,研究人员能够在不直接使用真实数据的

情况下对数据进行分析.通过学习表格数据的分布,这些模

型能够生成与真实数据相似的合成样本,从而在缓解隐私顾

虑和数据限制问题的同时,增强数据的可用性.早期的探索

以传统生成方法为主,涵盖了基于机器学习、变分自编码器

(VariationalAutoencoder,VAE)[８]和生成对抗网络(GeneraＧ

tiveAdversarialNetwork,GAN)[９]的多种技术.这些方法奠

定了通过学习数据分布来生成样本的基础,但常面临如 GAN
模型训练不稳定、模式坍塌等挑战,难以保证生成数据的质量

和多样性.为解决这些难题,扩散模型方法应运而生,它通过

学习一个渐进的去噪过程来生成数据,有效突破了 GAN 的

训练瓶颈,在生成高保真度和多样性的样本方面展现出显著

优势.然而,无论是传统方法还是扩散模型[１０],其核心仍是

模仿数据的统计分布,缺乏对现实世界常识的理解,可能生成

不符合逻辑约束的数据.为了弥补这一不足,最新的研究开

始转向基于大型语言模型[１１]的方法,旨在利用 LLM 预训练

中获得的丰富世界知识,生成不仅在统计上真实,而且在逻辑

和语义上也更合理的合成表格数据.

图１　表格数据生成流程图

Fig．１　Flowchartoftabulardatageneration

现有大多数关于表格数据的综述缺乏一个整合了近期技

术进展的统一视角.对此,本文进行了结构化回顾,其视角建

立在４个关键需求之上:统计保真度、下游任务的应用效能、

数据保护的隐私程度,以及与领域特定知识的对齐.本文系

统性地回顾了从传统的深度学习模型到扩散模型,再到基于

大型语言模型的前沿方法的技术发展路径,旨在为研究者和

从业者提供全面的技术认知,并为在不同场景下选择合适的

技术提供决策参考.

本文第２章对表格数据生成问题进行了详细的定义,并

从表格数据的异质性、数据不平衡等特征对表格数据进行

说明;第３章对表格数据生成方法进行了梳理总结,涵盖从传

统生成方法到基于扩散模型的生成方法,再到基于 LLM 的

生成方法,并对３类生成方法进行了对比;第４章从模型评估

方面展开综述;第５章总结了该领域研究面临的挑战,以及对

未来研究进行了展望;最后总结全文.

２　表格数据生成问题定义

２．１　表格数据生成任务的问题定义

表格数据生成任务的核心目标是学习一个现有真实表格

数据集De的内在统计分布,并利用学习到的知识生成一个全

新的、在统计特性上高度相似的生成数据集Ds.这一过程可

以定义为De＝{(xi
e,yi

e)}Nt
i＝１,其中Nt是数据集中真实样本的

总数,xi
e代表第i个样本的所有特征值,yi

e代表该样本对应的

标签.整个数据集由一组特征F＝{fj}dj＝１所定义,其中d是

特征的总数量.

表格数据生成任务的目标是训练一个生成模型pθ,该模型

以真实数据集De为输入进行学习.训练完成后,该模型应能生

成一个数据集.整个生成过程可被形式化为Ds←pθ(De).

Ds必须遵循与真实数据集De相同的结构格式,即拥有相

同的特征集合.在实际应用中,完整的流程通常还包含对生

成的Ds进行后处理以修正不合逻辑的样本,以及通过一系列

评估指标来检验其在数据可用性和隐私保护方面的质量.

２．２　表格数据的特征

与图像、文本等由同质化基本单元构成的同构数据不同,

表格数据具有一系列独特的结构和统计特性,这为生成模型

的构建带来了巨大挑战.这些特征包括数据类型的混合、复

杂的概率分布、内在的列间依赖关系、特殊的结构属性以及常

见的数据质量问题,它们共同构成了表格数据生成任务的复

杂性.具体来说,表格数据的主要特征如下.

１)异构性.表格数据最核心的特征是其固有的异构性,

即数据由多种不同类型的特征列混合而成,每种类型都具有

独特的统计属性.常见的特征类型包括数值型(连续或离

散)、分类型、二元型及文本型特征.这种混合数据类型的存

在,使得对所有特征的联合概率分布进行统一建模变得极为

困难.

２)复杂的概率分布.现实世界的表格数据很少遵循简单

的概率分布.数值型特征列常常不服从高斯分布,而是表现

出偏态、重尾或多模态的特性.同时,分类型特征中严重的类

别不平衡现象极为常见.

３)复杂的列间依赖关系.表格数据的各特征列之间并非

相互独立,而是存在着基于现实世界逻辑的上下文关联.例

如,一个人的教育水平和职业通常是相关的,准确捕捉这些依

赖关系对于生成真实可信的数据至关重要,然而这些关系通

常是稀疏的,即只有部分特征对之间存在强相关性.

４)结构特性.与文本或时间序列数据不同,表格数据的

行与列在物理存储上的顺序通常是任意的,其排列不影响数

据本身的含义,即具有顺序不变性.这一特性使得依赖空间

局部性的模型难以直接适用.

５)数据质量问题.由于数据采集错误、隐私保护或属性

可选等原因,表格数据中普遍存在缺失值,这增加了生成模型
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训练的复杂性.缺失机制可分为 ３类:(１)完全随机缺失

(MCAR),缺失与任何变量无关;(２)条件随机缺失(MAR),

缺失与其他观测特征相关;(３)非随机缺失(MNAR),缺失依

赖于自身的潜在值.不同缺失机制对模型训练影响不同:

MCAR主要影响样本有效性;MAR需要利用其他特征进行

合理填充;MNAR则最具挑战性,可能引入系统性偏差.

３　表格数据生成方法

本章系统地探讨和梳理用于生成合成表格数据的各类

主流方法,相关模型和方法如图２所示.章节的组织遵循一

条从经典到前沿的技术发展路径,对整个领域进行全面介绍.

首先,从传统生成方法入手,深入分析经典的基于统计建模的

技术(如Copulas[１２]、贝叶斯网络[１３]),以及开创了深度学习

生成模型先河的 VAE和 GAN.在此基础上,进一步聚焦于

近年来展现出巨大潜力的新兴范式,详细剖析基于扩散模型

的生成方法的核心原理与主要技术分支.最后,探索该领域

的前沿研究方向,即如何利用大语言模型的强大能力,通过序

列化等关键技术来生成高保真的表格数据.

图２　表格数据生成方法相关模型及方法

Fig．２　Tabulardatagenerationmethods,relatedmodelsandmethods

３．１　传统生成方法

３．１．１　基于机器学习的方法

在特别设计的生成模型(如 VAE,GAN)出现之前,贝叶

斯网络、Copulas等基于统计建模的生成方法已经得到了广泛

应用.使用统计模型生成合成表格数据的思想最早可以追溯

到 Rubin的奠基性工作,他提出了为保护数据隐私而创建生

成数据集的范式[１４].

贝叶斯网络是一种强大的概率图模型,它通过一个有向

无环图来表示变量之间的条件依赖关系.在表格数据生成

中,首先从真实数据中学习一个贝叶斯网络的结构和参数,该

网络捕捉了各个特征列之间的联合概率分布;然后从这个学

习到的网络中进行采样,从而生成新的、与原始数据分布相似

的生成数据.Young等[１５]较早探讨了使用贝叶斯网络生成

数据的可能性,详细阐述了其在保护数据隐私和支持数据分

析方面的潜力.Martins等[１６]提出了一个完全贝叶斯的数据

生成与分析框架,该框架基于生成数据统计量的后验预测分

布,实现了对不确定性的有效量化.

Copula理论的数学基础由 Sklar[１７]在其开创性工作中奠

定,他证明了任何多维联合分布都可以被唯一分解为边际分

布和一个Copula函数.然而,将这一理论应用于生成数据的

实践则是在数十年后,在金融风险管理等领域首先得到广泛

应用.例如Embrechts等[１８]利用 Copula来模拟具有复杂依

赖关系的变量,这为后来其在通用表格数据生成领域的应用

铺平了道路.最近,Restreps[１９]提出了一种基于经验 Copula
的非参数化方法来生成合成数据,避免了对数据分布进行参

数化假设,提高了方法的普适性.JutrasＧDubé等[２０]探索了如

何利用Copula框架,结合来自不同数据源的信息,生成更符

合现实情况的合成人口数据.Kamthe等[２１]将 Copula理论

与正态化流这一深度学习模型相结合,提出了一个更强大的

概率模型,用于学习复杂的数据密度和生成高质量的合成

数据.

除了贝叶斯网络、Copulas两种主流方法,其他的一些统

计技术也被用于表格数据生成,尤其是处理特定问题,如数据

不平衡 问 题.SMOTE 虽 然 主 要 用 于 处 理 非 平 衡 分 类 问

题[２２],但其核心思想是通过在少数类样本间进行线性插值来

生成新的合成样本.这是一种基于邻近度的统计生成方法.

多元高斯分布是最简单的一种生成模型,它假设数据遵循一

个多元正态分布[２３],通过计算真实数据的均值向量和协方差

矩阵,可以对这个分布进行参数化,并从中进行采样.然而,

这种方法通常过于简化,难以捕捉现实世界数据的复杂性和

非高斯特性.

传统统计模型因对先验假设的依赖和在高维空间中学习

复杂依赖关系面临困难,应用效果受到限制.为了应对这些

由模型结构刚性带来的挑战,深度学习生成模型应运而生,如

VAEs和 GANs.这类模型无需对数据分布进行显式假设,

而是利用神经网络强大的学习能力直接从数据中隐式地捕捉

其内在结构,因此在处理复杂、高维的表格数据生成任务时展

现出了巨大的优势和潜力.

３．１．２　基于 VAE的方法

VAE是深度生成模型领域的另一重要分支.VAE基于

变分推断的原理,通过学习数据的潜在表示来生成新样本.

VAE的原理如图３下半部分所示,该框架由两个核心神经

５王永鑫,等:表格数据生成技术综述



网络组成,即一个编码器和一个解码器.编码器的任务是将

真实数据压缩并映射到一个低维的、符合特定先验分布的潜

在空间;解码器的任务则是从该潜在空间中采样向量并将其

重构为与原始数据分布一致的生成数据.VAE的训练目标

是最大化证据下界(EvidenceLowerBound,ELBO)[２４].

图３　VAE和 GAN原理图

Fig．３　SchematicdiagramsofVAEandGAN

早期适配性模型工作的重点在于,对表格数据进行有效

的预处理,使其能被标准的 VAE架构所接受.TVAE[２５]是

该方向的代表性工作,它通过独热编码将分类型特征转化为

数值型,并设计相应的重构损失函数.尽管 TVAE在保真度

上的表现优于同期的 CTGAN[２５],但由于其解码器在训练时

能直接访问真实数据,可能存在隐私泄露的风险.

为了更精确地捕捉表格数据的复杂特性,后续研究在

VAE的架构上进行了更多创新.VAEM[２６]专为处理异构数

据而设计,它采用两阶段训练方式:第一阶段学习数据的统一

表示,以克服混合数据类型带来的建模难题;第二阶段则在此

基础上进行生成模型的训练.GOGGLE[２７]则另辟蹊径,它将

图神经网络融入 VAE的编解码器中,通过显式地学习一个

表示列间依赖关系的邻接矩阵来指导生成过程.这种方法能

够更灵活地捕捉特征间的成对关系,尤其适用于具有复杂关

联结构的数据.

尽管基于 VAE的方法因训练稳定、不易模式崩溃而得

到广泛应用,但它们也存在固有的局限性.一个普遍存在的

问题是:ELBO的目标函数中 KL散度项的强正则化效应,模

型倾向于产生平均化的样本,即生成的数值会向均值靠拢,导

致生成数据丢失原始数据中的一些锐利细节和极端值,在保

真度上可能不及顶尖的 GAN或扩散模型.

３．１．３　基于 GAN的方法

GAN是一种强大的深度生成模型,其核心在于通过对抗

过程来优化生成模型.GAN 的基本原理如图３上半部分所

示,该框架由一个生成器和一个判别器两个相互竞争的神经

网络组成.生成器的任务是学习真实数据的内在分布,并产

生与真实样本不同的生成数据;而判别器的任务则是尽力分

辨出真实数据与生成器产生的生成数据.在这个 minＧmax
博弈中,生成器不断进化以欺骗判别器,而判别器则不断提升

其辨别能力.理想情况下,当训练达到纳什均衡时,生成器便

掌握了真实数据的分布规律,其生成的数据分布与真实数据

分布基本一致.

研究者对基础 GAN 架构进行了大量研究,这些方法大

致可分为以下３类.

１)传统 GAN(TraditionalGAN).这类方法的重点在于

改进模型架构和数据预处理方式,以适应表格数据的特性.

作为该领域的早期代表作,TGAN[２８]创新性地采用了长短期

记忆网络作为生成器,逐一生成不同列的数值,从而捕捉列间

的序列依赖关系.为了处理非高斯和多模态的数值特征,

TGAN引入了模式特异性归一化,即使用高斯混合模型对数

值列进行建模和转换.后续的工作进一步拓展了这一方向,

例如 TableGAN[２９]探索了使用卷积神经网络来处理表格数

据,而FCTＧGAN[３０]则结合了特征令牌化和傅里叶网络,构建

了 Transformer风格的生成器与判别器.更新的 TabFairＧ

GAN[３１]则是一个基于 WassersteinGAN梯度惩罚的架构,它

对数值特征采用分位数变换,对分类型特征采用结合 GumＧ

belＧSoftmax的独热编码,以提升生成质量和公平性.

２)条件 GAN(ConditionalGAN,CGAN).传统 GAN 的

一个主要局限在于无法控制生成样本的具体特征.为了解决

这一问题,CGAN[３２]被广泛采用.CGAN 通过在生成器和判

别器的输入中引入一个额外的条件向量,如类别标签,从而实

现对生成数据特定特征的控制.这一能力在处理类别不平衡

问题时尤为关键,因为它允许模型定向地扩大少数类样本.

该领域的标杆性工作CTGAN[２５]正是CGAN的深度改良版.

CTGAN有几项关键创新:首先,它采用变分高斯混合模型进

行数据预处理,能够自动估计数值列的模态数量;其次,它设计

了一种条件向量,并结合按样本训练策略,从而高效地对具有

严重不平衡和长尾分布的离散列进行建模;最后,它在判别器

中引入了PacGAN[３３],进一步提升了模型的性能和稳定性.

３)差分隐私 GAN(DifferentiallyPrivateGAN,DPＧGAN).

在处理金融、医疗等领域的敏感数据时,隐私保护是首要考

量.差分隐私为数据生成过程提供了可严格量化的隐私保

障.将 DP与 GAN结合的核心思想是在训练过程中对判别

器的梯度进行扰动.具体而言,差分隐私随机梯度下降(DPＧ

SGD)[３４]算法被广泛采用,其关键步骤是在每次迭代中,对每

个样本的梯度进行裁剪以限制其影响,然后向聚合后的梯度

中添加经过精确校准的高斯噪声.DPGAN[３４]正是这一思想

的直接应用.作为一种替代方案,PATEＧGAN[３５]采用了私有

知识聚合框架.该框架训练一个由多个教师判别器组成的集

成模型,然后向教师的聚合标签中注入噪声,用带噪标签来训

练一个最终的学生判别器,从而实现隐私保护.

３．２　基于扩散模型的生成方法

尽管基于 GAN的方法极大地推动了表格数据生成技术

的发展,但其训练过程不稳定、模式崩溃以及对多模态分布表

示不佳等问题依然是研究的难点,这也激发了学术界对扩散

模型等的更新及更稳定生成范式的探索.

为应对 GAN 等模型在训练稳定性上的挑战,扩散模

型[１０]作为一种新兴的生成范式,近年来在生成数据领域获得

了广泛关注.这类模型通过一个独特的去噪机制,能够有效

捕捉复杂的数据分布,并在多个方面展现出超越传统生成模

型的潜力.目前,应用于表格数据生成的扩散模型主要可分

为两大技术路线:基于去噪扩散概率模型(DenoisingDiffuＧ

sionProbabilisticModel,DDPM)的方法和基于评分(ScoreＧ

based)的方法.

３．２．１　扩散模型原理

扩散模型原理示意图如图４所示,将数据生成过程构建

为一个包含两个核心阶段的马尔可夫过程:一个前向加噪过
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程和一个反向去噪过程.前向过程是一个固定的、无需学习

的扩散阶段.在此过程中,原始数据在预设的多个时间步长

内被逐步、迭代地注入噪声,直至其完全转化为一个纯粹的先

验噪声分布.反向过程是模型学习的关键所在.模型学习逆

转上述加噪过程,即从一个纯噪声样本出发,通过一系列逐步

的去噪操作,最终重构出符合原始数据分布的样本.整个学

习过程通过优化变分下界来完成.

图４　扩散模型原理图

Fig．４　Schematicdiagramsofdiffusionmodel

３．２．２　基于 DDPM 的方法

研究者对 DDPM[３６]的基础框架进行了多种改造,使其适

应表格数据独特的结构与挑战.在通用表格数据生成方面,

TabDDPM[３７]是将 DDPM 成功应用于此领域的开创性工作

之一,其性能在多个方面超越了当时的 GAN 和 VAE模型.

为处理表格的异构性,后续工作提出了更精细的方案.例如,

TABDIFF[３８]设计了一种联合连续时间的扩散过程,以同时

处理数值和分类特征,CoDi[３９]则为这两类特征分别训练了两

个相互约束的扩散模型.另一种有效的策略是在一个更规整

的潜在空间中执行扩散,如 AutoDiff[４０]和 CTSyn[４１]先利用

自编码器将表格行映射到低维潜在空间,再进行扩散和去噪

处理.此外,DDPM 在特定领域的应用也取得了显著成果.

在医疗领域,TabDDPMＧEHR[４２]和 FLEXGENＧEHR[４３]被用

于生成高质量的电子健康记录.在金融领域,FinDiff[４４]专注

于生成高保真的金融表格数据,其改进版ImbＧFinDiff[４５]则进

一步解决了金融场景中常见的类别不平衡问题.

３．２．３　基于评分的方法

基于评分的生成模型提供了另一种视角.这类模型不直

接学习去噪的转换函数,而是学习一个评分函数,即数据在任

意噪声水平下对数密度的梯度.该过程通常通过随机微分方

程(StochasticDifferentialEquation,SDE)来描述.数据生成

是通过求解一个逆向时间SDE来实现的,该方程利用训练好

的评分网络来引导样本从纯噪声逐渐向真实数据分布演化.

在表格数据应用中,SOS[４６]是首个专为处理类别不平衡问题

而设计的基于评分的采样方法.MissDiff[４７]通过引入特定的

损失函数,使模型能够直接在含有缺失值的数据集上进行训

练.更进一步地,一些工作探索了非神经网络的评分函数.

例如,ForestＧVP/ForestＧFlow[４８]创新性地采用 XGBoost梯度

提升树来建模评分函数,充分利用了其天然适合处理表格数

据的优势.混合模型也是一个重要的研究方向,例如 TABＧ

SYN[４９]将评分扩散过程置于一个由 VAE构建的潜在空间内

执行,结合了两种模型的优点.

基于 DDPM 的 方 法 与 基 于 评 分 的 方 法 各 有 其 侧 重.

DDPM 框架通过前向加噪与反向去噪过程实现数据生成,适

合处理高维和复杂依赖的数据结构.其优势在于训练稳定,

生成样本多样性高,可以通过联合连续时间扩散或潜在空间

映射处理异构特征.然而,DDPM 对计算资源需求较高,且

对于缺失值和类别不平衡问题需要额外改造.相比之下,基

于评分的方法通过学习数据在不同噪声水平下的对数密度梯

度进行生成,能够灵活利用非神经网络模型(如梯度提升树)

处理表格数据,且在缺失值处理和类别不平衡问题上具有天

然优势,但其训练过程对梯度估计精度敏感,可能影响信息

保真度.综上,DDPM 更适合追求高保真度和复杂分布建

模的场景,而评分方法在处理缺失、类别不平衡或计算资

源受限的情况下表现更优.针对具体应用,可通过联合潜

在空间映射、异构特征分组训练或引入额外损失函数等策

略,对两类方法进行改进,以进一步提升生成数据的质量

和适用范围.

３．３　基于大语言模型的生成方法

随着大语言模型的崛起,数据生成领域迎来了一次重要

的范式转移.与以往为表格数据设计专门生成架构的传统思

路不同,新范式旨在利用LLM 强大的预训练能力,将结构化

数据的生成问题巧妙地转化为 LLM 所擅长的文本序列生成

任务.基于LLM 的生成方法如图５所示.

图５　基于大语言模型的生成方法

Fig．５　GenerativemethodsbasedonLLMs
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３．３．１　核心机制

基于LLM 的表格数据生成方法的核心机制在于实现了

一次根本性的范式转换:将一个结构化的数据建模问题巧妙

地重构为一个LLM 所擅长的序列到序列的文本生成任务.

这一转换的实现依赖于序列化技术,即将表格中由行列构成

的二维数据,连同其表头,一同转化为一维的文本字符串.一

旦表格数据被表示为文本形式,生成过程便可以充分利用

LLM 强大的、在海量语料上预训练所获得的语言理解和生成

能力.与仅学习数值间统计关系的传统生成模型不同,LLM
能够理解并利用特征名称的自然语言语义.因此,该机制的

本质就是将序列化作桥梁,将问题域从数值空间迁移到语言

空间,从而释放LLM 在捕捉复杂依赖、理解语义上下文以及

进行常识推理方面的巨大潜力.

３．３．２　关键技术

将大型语言模型应用于结构化表格数据的处理与生成,

其首要且最关键的步骤是将表格的二维结构转换为模型能够

理解的一维文本序列,这一过程被称为序列化.由于 LLM
的内在架构是为处理和生成顺序文本而设计的[５０],因此序列

化远非简单的格式转换,它是一个直接影响信息保真度的核

心环节.一个设计得当的序列化策略能够有效保留表格的结

构、单元格语义以及列间复杂依赖关系,反之则可能导致关键

信息丢失或引入干扰性的因素,从而严重制约模型在下游任

务中的性能表现.因此,对现有序列化技术进行梳理与分析,

是释放LLM 在结构化数据领域潜力的基础.

目前,学术界与工业界主要探索了４种核心的序列化技

术.１)分隔符分隔格式,以 CSV 和 TSV 为代表.这种方法

将每一行数据直接转换为由逗号或制表符连接的字符串.其

优点是序列效率高、文本简洁,但代价是丢失了列的明确语义

信息,需要模型从上下文或额外的提示中进行推断,这在处理

少样本表格分类任务时是一大挑战[５１].２)键值对格式,以

JSON为典型代表.它将每一行转换为一个结构化对象.这

种方式通过将值与列名显式绑定,极大地增强了语义保真度,

并能很好地支持嵌套等复杂结构.３)标记语言格式,如 XML
或 HTML.它利用结构化标签来精确定义表格的二维布局.

这种方法在保留表格物理结构方面效果较好,对需要理解单

元格位置和跨度的任务尤为重要,早期的表格预训练模型如

TaBERT[５２]就验证了其有效性.４)自然语言描述,即将表格

行转化为流畅的句子.这种文本化方法最符合 LLM 的预训

练范式,能够利用强大的文本到文本模型来生成高度连贯的

描述[５３],但其挑战在于冗余度高,且从生成的文本中准确解

析出结构化数据非常困难.

在实际应用中,这些技术之间的选择是一个复杂的权衡

过程.分隔符格式简洁高效但语义缺失;键值对格式在语义

和结构间取得了良好平衡;标记语言格式能最精确地保留布

局;自然语言描述最符合 LLM 的本性,但冗余度最高.因此

没有任何一种策略能在所有场景下都表现最佳,最优选择高

度依赖于具体任务、数据复杂度以及所用模型的特性[５４].此

外,安全性也是一个不容忽视的考量,因为不安全的序列化实

现可能为提示注入攻击提供可乘之机,恶意构造的单元格内

容可能会劫持模型的行为,对下游应用构成威胁[５５].

综上所述,对序列化方法的深刻理解与审慎选择,是成功

将LLM 应用于表格数据分析与生成领域的基石,并为后续

的提示工程与模型微调等高级技术奠定了关键基础.

３．３．３　基于微调的方法

微调(FineＧtuning)是将一个通用的预训练 LLM 适配到

特定表格数据分布的直接方式.该方法在序列化后的表格数

据上对LLM 的全部或部分参数进行进一步训练,使其能够

精确地学习目标数据的统计特征.GReaT[５４]是该领域的开

创性工作之一,它通过在序列化后的表格数据上微调 GPTＧ２
等自 回 归 模 型 来 进 行 数 据 生 成.REaLTabFormer[５６] 在

GReaT的基础上进行了扩展,使其能够处理关系型数据库中

的多表生成任务.TabLLM[５１]同样采用微调范式,并系统性

地评估了不同序列化方法对少样本分类性能的影响,验证了

通过参数高效微调可以取得优于传统方法的性能.TabuＧ

La[５７]在微调前增加了一个对比学习的预训练阶段,以帮助模

型学习更有效的表格数据表示.TabMT[５８]采用基于 BERT
的掩码变换器设计,能够有效处理异构数据字段并处理缺失

值问题.TAPTAP[５９]利用表格数据预训练来增强模型的表

格预测能力,之后可以通过微调生成高质量数据以支持隐私

保护、小样本、数据插补和不平衡分类等多种应用.HARＧ

MONIC[６０]构建了一个基于 K 近邻思想的指令微调数据集,

旨在让LLM 学习行与行之间的关系,从而在保护隐私的同

时提升生成效果.DPＧLLMTGen[６１]专注于隐私保护,它采用

一个为表格数据专门设计的损失函数,并通过两阶段的微调

过程,将差分隐私机制融入 LLM 训练中.PredＧLLM[６２]通过

预训练LLM 生成表格特征,并进一步提示 LLM 生成其标

签.PＧTA[６３]创新地引入了强化学习,利用类似 GAN的机制

来指导LLM 微调,以优化生成数据的概率分布,使其更接近

真实数据.AIGT[６４]是一种基于提示增强的方法,它利用元

数据信息作为提示来生成合成表格数据集,并提出了长令牌

分区算法,使其能够对任意规模的表格数据进行建模.

３．３．４　基于提示工程的方法

基于提示工程的上下文学习(InＧcontextLearning,ICL)

是另一种更轻量级的范式,它无需修改 LLM 的任何参数.

这种方法通过构建一个包含任务描述和少量样本示例的提示

来引导一个“冻结”的LLM 直接生成新的数据.CLLM[６５]主

要利用 GPTＧ４等前沿LLM 的先验知识,在小样本场景下进

行数据增强.其核心是一个基于学习动态的策划机制,通过

计算置信度和不确定性指标来过滤生成的样本,以确保最终

获得高质量的数据集.LITO[６６]提出了一个用于表格数据过

采样的框架.该框架通过逐步掩盖多数类样本中的重要特征

并提示 DistillＧGPT２等模型进行插补,从而将多数类样本渐

进式地转化为少数类样本.EPIC[６７]专注于解决类别不平衡

问题,它通过在提示中构建平衡且分组的样本并采用独有的

特征映射,来引导 GPTＧ３．５等模型准确地为所有类别生成数

据.OCTree[６８]利用LLM 进行树状推理,通过优化特征生成

来支持下游任务.

３．４　对比分析

传统方法的核心优势在于其数学基础扎实和结果可解释

性强.例如,贝叶斯网络能够显式地刻画特征之间的条件
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依赖,Copulas能够灵活建模边际分布与联合分布之间的关

系.这使得传统方法在对隐私敏感、需要透明推理的应用场

景中具有一定价值.然而,这类方法通常依赖强先验假设,难

以应对高维非线性依赖关系,且生成样本的多样性有限,在复

杂表格任务中表现受限.

扩散模型作为近年来兴起的生成范式,在捕捉复杂分布

和多模态特征方面展现出卓越能力.其通过逐步加噪和去噪

的过程来学习数据分布,避免了模式崩溃等困扰 GAN 的方

法学难题,生成样本在统计保真度和分布一致性上往往优于

传统方法.然而,这类模型训练和采样过程的计算成本较高,

生成效率相对不足,并且模型的黑箱特性使其可解释性有限.

因此,扩散模型更适合在对数据质量要求极高的任务中使用,

但其在实时性或资源受限的应用中存在瓶颈.

与上述两类方法不同,基于 LLM 的生成方法代表了一

种范式转换,即通过序列化技术将二维表格数据转化为一维

文本序列,使生成问题得以在语言建模框架下求解.这种方

法不仅能够利用特征名称中的语义信息,还能通过提示工程

实现灵活的条件控制,从而在小样本、跨领域迁移和语义约束

较强的任务中展现独特优势.此外,LLM 能够结合外部知识

和上下文进行推理,使得生成的结果在逻辑合理性和语义一

致性方面优于纯粹的统计建模方法.然而,LLM 生成也面临

“幻觉”问题,可能产生与事实不符或内部逻辑不一致的数据;

同时,其对序列化策略和提示设计的依赖较强,缺乏严格的统

计一致性保障.因此,将其语义优势与稳健的统计建模方法

结合,是未来值得探索的方向.

结合以上不同方法的特点,在表格数据生成方法的选择

过程中,应综合考量研究目标、数据特征以及资源约束等因

素.若研究侧重于模型可解释性与计算效率,且数据维度较

低或变量依赖关系相对简单,则基于统计建模的方法更具适

用性;若任务要求生成结果在分布保真度和多样性方面达到

较高水准,尤其是在高维复杂数据场景下,则基于扩散模型的

生成方法是更优选择;若应用强调跨领域迁移、小样本学习,

或在语义合理性与逻辑一致性上具有较高要求,则基于大语

言模型的方法更具优势.此外,GAN 与 VAE等深度生成模

型可视为统计建模与扩散模型之间的折中方案,能够在一定

程度上兼顾样本多样性与建模能力.

４　模型评估维度与核心指标

４．１　数据可用性

数据可用性旨在评估生成数据在支持下游任务、还原统

计特性以及遵守领域知识等方面的有效性,主要包含以下３
个子维度.

１)机器学习效率.这是衡量生成数据可用性最核心的指

标.其评估遵循一个被广泛采用的协议,即在生成数据上训

练,在 真 实 数 据 上 测 试 (TrainonSynthetic,TestonReal,

TSTR)[６９].具体流程是:首先,将真实数据集划分为训练集

和测试集;然后,在训练集上训练生成模型以产生生成数据

集;最后,使用生成数据集来训练一个下游预测模型,并在真

实的测试数据集上评估其性能.如果基于生成数据训练的模

型性能与基于真实数据训练的模型性能相当,则认为生成数

据具有较高的机器学习效率.常用的评估指标包括分类任务

中的 AUC(AreaUndertheCurve)和F１分数,以及回归任务

中的 RMSE(RootMeanSquareError).

２)统计保真度.该维度衡量生成数据在多大程度上保

留了真实数据的统计特性.评估通常从３个层次进行开展.

(１)列级保真度:逐列比较真实数据与生成数据的边缘分布.

对于数值型特征,常用柯尔莫哥洛夫Ｇ斯米尔诺夫检验(KolＧ

mogorovＧSmirnovTest,KST)[７０]和 Wasserstein距离;对于分

类型特 征,则 常 用 全 变 差 距 离 (TotalVariation Distance,

TVD)[７１]和杰森Ｇ香农散度.(２)列间保真度:评估特征对之

间的依赖关系是否被保留.常用方法是计算并比较真实数据

与生成数据的相关性矩阵,例如使用皮尔森相关系数来衡量

数值特征对之间的关系.(３)联合分布保真度:评估整体的联

合分布相似性,这是最具挑战性的部分.常用的指标包括在

模拟数据上计算的似然拟合分数,以及更通用的αＧPrecision
(衡量保真度)和βＧRecall(衡量多样性).

３)知识对齐性.该维度评估生成数据是否遵守已知的领

域知识或逻辑约束.例如,在医疗数据中,患者年龄不应为负

数,或最低血红蛋白水平不应高于最高水平.常用的评估指

标是约束违反率(ConstraintViolationRate,CVR),它计算了

合成样本中违反至少一条预定义规则的样本所占的百分比.

此外,还有约束违反覆盖率(ConstraintViolationCoverage,

CVC)等更细粒度的指标.

４．２　数据隐私安全

合成表格数据的另一重要目标是,在金融、医疗等隐私敏

感领域生成数据时,避免从原始数据集中泄露可能识别个人

身份的敏感信息.因此,必须通过隐私保护指标对生成数据

进行评估,以确保实现隐私保护.这些指标旨在量化真实数

据中的记录在多大程度上能从生成数据中被重新识别或推

断.其设计目的是评估生成数据是否因直接模仿真实记录或

通过间接统计推断而无意间泄露敏感信息.主要的隐私保护

评估技术包括以下４类.

１)成员推断攻击:最经典的隐私攻击模型之一.攻击者

试图判断某一个体的真实记录是否存在于用于训练生成模型

的原始数据集中.一个高成功率的成员推断攻击表明,生成

模型可能对训练数据产生了记忆或过拟合,从而存在隐私泄

露风险.

２)属性推断攻击:在此场景下,攻击者在已知目标个体部

分信息的情况下,试图利用生成数据集来推断其缺失的敏感

属性.较高的推断准确率意味着较低的隐私保护水平,表明

生成数据泄露了个体属性间的关联信息.

３)最近记录距离:计算每个合成样本与其在真实数据集

中最近邻的距离.较小的 DCR(DistancetoClosestRecord)

值可能意味着合成样本与真实记录过于相似,重识别风险

较高.

４)最近邻距离比:该指标是 DCR的扩展,它计算每个合

成样本的最近邻与次近邻的距离之比.一个较低的比值表明

合成样本周围的真实数据点分布较为密集,降低了其被唯一

识别的风险.

上述指标均属于静态评估方法,主要用于分析生成数据
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与训练数据之间的直接关联.然而,在实际应用中,攻击者可

能结合外部公开数据或跨数据源信息进行动态攻击,从而增

强重识别或属性推断能力.虽然本文未对这些动态场景进行

实验评估,但相关研究表明,可通过差分隐私、私有知识聚合、

潜在空间扰动或噪声注入等技术,对生成数据实施隐私增强,

从而降低潜在泄露风险.

本节主要介绍了静态隐私评估指标及其概念应用,同时

概述了可能的动态攻击场景及可选的隐私增强方法,为后续

研究提供了方向和参考.

５　挑战与展望

尽管基于LLM 的表格数据生成方法取得了显著进展,

开辟了利用先验知识和语义理解能力的新范式,但该领域仍

处于快速发展的早期阶段,面临着诸多独特的挑战.这些挑

战不仅涉及模型本身的技术局限性,也关乎其在实际应用中

的稳健性、可靠性和安全性.与此同时,这些挑战也为未来的

研究指明了极具潜力的发展方向.

１)幻觉问题与事实一致性:LLM 固有的幻觉问题在表格

数据生成中尤为突出.模型可能会生成在统计上看似合理,

但与事实或常识相悖的数据.与仅学习统计分布的传统模型

不同,LLM 被期望利用其世界知识生成逻辑上正确的数据,

然而幻觉问题的存在使得这一优势难以完全保证.如何确保

生成数据的事实一致性和知识对齐性,是当前 LLM 方法面

临的核心挑战和未来需要研究的方向.

２)数值处理能力的局限性:LLM 本质上是为处理离散的

文本符号而设计的,其对连续数值的理解和处理能力相对较

弱,模型可能难以精确地复现复杂数值特征的非高斯分布、重

尾或多模态特性.现有的方法通常将数值特征进行分位数离

散化,转换为“高”“中”“低”等文本描述,但这可能导致精度损

失,特别是在需要进行精细数值比较和趋势分析的金融、科学

计算等领域.

３)数据隐私与模型记忆的权衡:虽然生成合成表格数据

旨在保护用户隐私,但经过微调的大型模型存在记忆训练数

据方面的风险.攻击者可能通过成员推断攻击等手段,从模

型生成的内容中推断出原始训练集中的敏感信息.因此,如

何在提升生成数据质量和可用性的同时,提供严格、可量化的

隐私保障,是一个亟待解决的难题.尽管已有 DPＧLLMTＧ

Gen[６１]探索将差分隐私与 LLM 微调相结合,但如何在整个

深度生成领域实现最先进的隐私保护,仍是活跃的研究前沿.

４)增强的知识对齐与逻辑约束:未来的研究需要开发更

有效的机制,将领域知识和逻辑约束深度整合到 LLM 的生

成过程中.虽然在历史上知识对齐受到的关注有限,但它正

逐渐成为生成真实数据的关键因素,并有望成为该领域的基

本要求.

５)模型可解释性:现有生成模型多为黑箱,其不透明的决

策过程易继承并放大数据偏见,威胁公平性与可信度.未来

研究的关键在于提升透明度,例如探索应用思维链等方法来

揭示模型的推理过程,以确保其在关键领域应用的可靠性.

结束语　本文旨在回顾应对数据稀缺与隐私挑战的表格

数据生成技术.其技术路径从早期的变分自编码器(VAEs)

和生成对抗网络(GANs)演进至为解决其训练不稳定问题而

兴起的扩散模型,后者在生成高保真度样本上优势显著.然

而,这些模型仅模仿统计分布,因此最新的研究范式转向基于

大型语言模型(LLMs)的方法,旨在利用其世界知识生成逻

辑与语义更合理的合成数据.尽管 LLM 方法潜力巨大,但

仍面临幻觉、数值处理能力有限及隐私安全等挑战.未来的

研究需在知识对齐、模型可解释性等方面取得突破,以推动该

领域的进一步发展.
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