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Understanding Tabular Data

❖ Understanding Tabular Data

• 정형 데이터의 분석은 주로 트리 기반 모델들의 앙상블 모델들이 사용됨

• 비정형 데이터에서 높은 성능을 보이는 딥러닝이 정형 데이터에서는 여전히 전통적 통계 기반의 방법론들이 우세

Column 1 Column 2 Column 3 Column 4 Column 5 Column 6

Rows = Observations

Columns = Attributes for those observations

Tabular Data

Introduction
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Introduction
Understanding Tabular Data

❖ Why is it hard to model deep learning methods to tabular data?

• 개별 변수 간 형태적 다양성 (heterogeneity of individual features)

• 상대적으로 학습시키기 작은 사이즈의 데이터 유형

• 최근 TabNet과 같은 정형 데이터 딥러닝 모델 연구가 발표되고 있음
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Introduction
Understanding Tabular Data

❖ Why should we generate the tabular data?

• 데이터 크기 증가 가능

• Regulation 문제를 우회해 더 범용적인 데이터의 사용이 가능해짐

• Privacy의 관점에서 사용하지 못했던 데이터를 사용할 수 있게 됨
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Introduction
Understanding Tabular Data

❖ How should we train model for tabular data?

• 모델이 잘 학습할 수 있도록 데이터를 표현하는 것이 가장 중요함

• 범주형 데이터의 처리가 관건!

1) Discrete한 데이터를 어떻게 Continuous한 공간으로 처리하는지가 중요한 문제

2) 범주형 데이터를 인코딩해서 숫자화하여 연속형 변수와 같이 딥러닝 네트워크에 적용

Column 1 Column 2 Column 3 Column 4 Column 5 Column 6

Female A

Male O

Female B

Female AB
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Introduction
Understanding Generative Models for Discrete Data

❖ Existing Discrete Generative Models

• VAE : autoencoder with gaussian prior

• Flow based model : reversible transformation

• GAN : distribution matching with a discriminator

❖ Existing best model for generating discrete data

• Autoregressive models with Transformers (e.g., GPT and other language models)

…

start

end

𝑦1 𝑦2 𝑦3 𝑦4 𝑦5 𝑦6 𝑦7 𝑦8 𝑦9

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 𝑥7 𝑥8 𝑥9
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Introduction
Understanding Generative Models for Discrete Data

❖ What about diffusion models?

• Computation and memory 

- 샘플의 각 timestep을 병렬적으로 처리 가능하여 training 및 inference가 상대적으로 간결함

- 입력 차원에 비례하지 않는 학습 방식이므로 고차원의 입력에 적절한 생성 모델



10

Introduction
Understanding Generative Models for Discrete Data

❖ Can we model discrete data with diffusion models?

• Diffusion model : Continuous한 데이터를 처리하고 모델링하는데 적합한 모델

- 기존 diffusion algorithm을 바로 적용할 수 없음

- Discrete한 변수를 다루는 것이 가장 중요한 문제

- tabular data 에서 discrete 데이터는 범주형 변수를 의미함

Survived Pclass Sex Parch Fare Embarked

0 0 3 Male 0 7.25 S

1 1 1 Female 0 71.28 C

2 1 3 Male 0 7.92 S

… … … … … … …

98 1 2 Female 1 23.10 S

99 0 2 male 0 16.00 S

Survived Pclass Sex Parch Fare Embarked

0 0 3 Male 0 7.25 S

1 1 1 Female 0 71.28 C

2 1 3 Male 0 7.92 S

… … … … … … …

998 1 3 Female 1 46.10 C

999 1 1 Male 0 24.23 S
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Diffusion Models
Diffusion Models for Tabular Data

Diffusion Model
for Categorical Data

Multinomial Diffusion

Diffusion Model
for Tabular Data

Diffusion Model for 
Missing Value 

Imputation

TabDDPM Tab-CSDI
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Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

• Motivation : categorical data를 적절하게 다루는 생성모델을 만들어보자

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems

• 기존 범주형 변수는 autoregressive model을 사용해 다룸

- 병렬화가 어려워 학습과 추론이 느릴 수 있음

- 고차원의 입력에 적절하지 않은 방법론

text molecule protein
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Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

Categorical data를 다루는 다른 모델링 방법론은 없을까?

Discrete

Ordinal

• Ordered Categories
• Images, audio, etc

Categorical

• Unordered Categories
• Text, molecules, etc

Our focus

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems
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Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

✓ Flow-based generative models : 연속적인 역변환을 통해 데이터의 분포를 학습 / 생성하는 방식

• Argmax Flow

✓ Normal Flow

✓ Argmax Flow

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems



16

Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

• Gaussian Diffusion

…

𝑝 𝑥𝑇−1|𝑥𝑇

𝑝 𝑥𝑇−2|𝑥𝑇−1

𝑝 𝑥0 |𝑥1

𝑥0

𝑥𝑇

𝑞 𝑥𝑇|𝑥𝑇−1

𝑞 𝑥1|𝑥0

𝑞 𝑥𝑇−1|𝑥𝑇−2

Fixed noising process : 𝑞 𝑥𝑡|𝑥𝑡−1 =𝑁 𝑥𝑡; 1−𝛽𝑡𝑥𝑡−1 , 𝛽𝑡Ι

Learnable denoising process: 𝑝 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 =𝑁 𝑥𝑡−1; 𝜇𝜃 𝑥𝑡 , Σ𝜃(𝑥𝑡)

Simple objective function :

𝐿𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒 𝜃 := 𝔼𝑡,𝑥0,𝜀[ 𝜀 − 𝜀𝜃 𝛼𝑡𝑥0 + 1 − 𝛼𝑡𝜀, 𝑡
2
]

𝑞 𝑥𝑡|𝑥0

𝑞 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡, 𝑥0

Closed-form Gaussian

Efficient training by sampling, using that:

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems
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❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

✓ Idea : Discrete한 데이터를 diffusion model에 직접 적용

✓ Language나 Image segmentation과 같은 범주형 데이터를 위한 diffusion 모델 개발

• Multinomial Diffusion

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems
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❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

✓ Gaussian noise를 주는 것처럼 Categorical noise를 점점 더해 줌

✓ Categorical noise : 각 단계마다 새로운 카테고리에 속할 확률을 랜덤하게 넣어준다! 라고 생각

✓ Pixel value가 가지는 각각의 categorical 한 확률을 점점 uniform 분포로 만드는 방식으로 노이즈를 더함

• Multinomial Diffusion

Destroy data slowly by resampling variables uniformly

Learn the generative model by denoising

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems
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❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

✓ Noising / Denoising process

• Multinomial Diffusion

Destroy  : 𝑞 𝑥𝑡|𝑥𝑡−1 =𝐶𝑎𝑡 𝑥𝑡 | 1−𝛽𝑡 𝑥𝑡−1 +
𝛽𝑡

𝐾

Learn to denoise : 𝑝 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 =𝐶𝑎𝑡 𝑥𝑡−1|𝜃𝑝𝑜𝑠𝑡 𝑥𝑡,ෞ𝑥0 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒ෞ𝑥0 =𝜇(𝑥𝑡,𝑡)

𝛽𝑡 : chance of resampling a category uniformly

Cat : a categorical distribution with probability parameters after |

K : number of classes

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems
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Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

• Multinomial Diffusion

Fixed noising process : 𝑞 𝑥𝑡|𝑥𝑡−1 =𝐶𝑎𝑡 𝑥𝑡 | 1−𝛽𝑡 𝑥𝑡−1 + 𝛽𝑡
1

𝐾

Learnable denoising process: 𝑝 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡 =𝐶𝑎𝑡 𝑥𝑡−1|𝜋𝜃 𝑥𝑡, ෝ𝑥0 ,𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 ෝ𝑥0 =𝜇(𝑥𝑡,𝑡)

Objective function :

𝐾𝐿( 𝑞 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 , 𝑥0 𝑝 𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 = 𝐾𝐿(𝐶𝑎𝑡( 𝜋𝜃 𝑥𝑡,𝑥0 )|𝐶𝑎𝑡 𝜋𝜃 𝑥𝑡, ෝ𝑥0 )

𝑞 𝑥𝑡|𝑥0

𝑞 𝑥𝑡−1|𝑥𝑡, 𝑥0

Closed-form Categoricals

Efficient training by sampling, using that:

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems
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❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions(NeurIPS, 2021)

Multinomial Diffusion
Learning Categorical Distributions

• Results

✓ Categorical 분포를 학습하는 방법론 제안

✓ Standard ARM, continuous autoregressive models, non autoregressive model 모두와 비교해도

우수한 성능을 가지는 것을 확인

Hoogeboom, E., Nielsen, D., Jaini, P., Forré, P., & Welling, M. (2021). Argmax flows and multinomial diffusion: Learning categorical distributions. Advances in Neural Information 

Processing Systems
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Diffusion models
Toward categorical data generation

Diffusion Model
for Categorical Data

Multinomial Diffusion

Diffusion Model
for Tabular Data

Diffusion Model for 
Missing Value 

Imputation

TabDDPM Tab-CSDI



23

Diffusion Model based on Tabular Data
Generating Tabular Data

❖ TabDDPM : Modeling Tabular Data with Diffusion Models(2023, ICML)

• Motivation : 일반적 tabular 문제들을 위한 DDPM 기반의 diffusion framework를 제안해보자

• Idea : Multinomial diffusion을 활용하여 원래의 데이터 분포와 유사한 형태의 새로운 tabular 데이터를 생성해보자!

Kotelnikov, A., Baranchuk, D., Rubachev, I., & Babenko, A. (2023, July). Tabddpm: Modelling tabular data with diffusion models. In International Conference on Machine Learning (pp. 

17564-17579). PMLR.
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Diffusion Model based on Tabular Data
Generating Tabular Data

❖ TabDDPM : Modeling Tabular Data with Diffusion Models(2023, ICML)

• Model structure

Kotelnikov, A., Baranchuk, D., Rubachev, I., & Babenko, A. (2023, July). Tabddpm: Modelling tabular data with diffusion models. In International Conference on Machine Learning (pp. 

17564-17579). PMLR.

𝑥𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡

1.2

-2.5

1.3

0.6

0.4

0.2

0.1

0.7

1

0

0

0

1

one-hot
encoding

𝑥𝑛𝑢𝑚

A

0.8

-3.0

1.2

𝑥𝑐𝑎𝑡2

𝑥𝑐𝑎𝑡1

𝐿𝑡
𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒

= 𝔼𝑥0,𝜀,𝑡| 𝜀 − 𝜀𝜃 𝑥𝑡 , 𝑡 |2
2 : Gaussian diffusion term

𝐿𝑡
𝑖 = 𝐾𝐿[𝑞 𝑥𝑡−1

𝑖 𝑥𝑡
𝑖 , 𝑥0

𝑖 | 𝑝𝜃(𝑥𝑡−1
𝑖 |𝑥𝑡

𝑖)] : Multinomial diffusion term

MLP
0.2

0.3

0.28

0.1

0.8

0.1

0.2

0.7

𝑥𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡

𝜀𝑛𝑢𝑚𝜃

𝜀𝑐𝑎𝑡1𝜃

𝜀𝑐𝑎𝑡2𝜃

𝜀𝑛𝑢𝑚

𝜀𝑐𝑎𝑡1

𝜀𝑐𝑎𝑡2

𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒



25

Diffusion Model based on Tabular Data
Generating Tabular Data

❖ TabDDPM : Modeling Tabular Data with Diffusion Models(2023, ICML)

• Experiments 1) Qualitative comparison (TabDDPM , CTABGAN+, TVAE 기반 데이터 생성 분포 비교)

Kotelnikov, A., Baranchuk, D., Rubachev, I., & Babenko, A. (2023, July). Tabddpm: Modelling tabular data with diffusion models. In International Conference on Machine Learning (pp. 

17564-17579). PMLR.
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Diffusion Model based on Tabular Data
Generating Tabular Data

❖ TabDDPM : Modeling Tabular Data with Diffusion Models(2023, ICML)

• Experiments 2) Machine Learning Efficiency

Kotelnikov, A., Baranchuk, D., Rubachev, I., & Babenko, A. (2023, July). Tabddpm: Modelling tabular data with diffusion models. In International Conference on Machine Learning (pp. 

17564-17579). PMLR.

- 전반적으로 SMOTE, TabDDPM 모델이 높은 성능을 가지는 것을 확인
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Diffusion Model based on Tabular Data
Generating Tabular Data

❖ TabDDPM : Modeling Tabular Data with Diffusion Models(2023, ICML)

• Experiments 3) Privacy

Kotelnikov, A., Baranchuk, D., Rubachev, I., & Babenko, A. (2023, July). Tabddpm: Modelling tabular data with diffusion models. In International Conference on Machine Learning (pp. 

17564-17579). PMLR.

- Distance to Closest Record(DCR) : 실제의 데이터포인트와 합성된 데이터포인트까지의 거리

- DCR 값이 클 수록 privacy regulation 문제를 피해 데이터를 유연하게 사용할 수 있음
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Diffusion Model based on Tabular Data
Generating Tabular Data

❖ TabDDPM : Modeling Tabular Data with Diffusion Models(2023, ICML)

• Conclusion

✓ Tabular data에 적용가능한 diffusion model 방법론을 제안함

✓ 실제 데이터가 아니라 실제 데이터에서 생성 되어 실제 데이터와 통계 속성이 동일한 데이터 생성

- 실제 데이터를 수집해 가공하는 것보다 시간/경제적 비용 적음

- 개인정보, 데이터 편향성 등의 문제를 우회해 데이터를 생성할 수 있음

- 정보 보호와 privacy 문제를 피할 수 있음

✓ 데이터 분포의 유사성, privacy의 관점에서의 차별성을 trade off 로 적당한 값을 가지는 데이터 생성
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ How to fill the missing values in tabular data?

• 실제 데이터에는 다양한 유형의 결측치가 존재

• 전통적 결측치 처리 방법

- 통계값으로 대체 , K-NN 알고리즘 기반 근접 데이터 대체 , MICE 기반 대치 세트 평균값으로 결과 대체 등

Yes Male ? … 29 1.72

No Female 4.9 … 37 1.62

? Female 2.8 … ? 1.63

? Male 3.7 … ? ?

Yes ? 2.4 … 42 1.80

생성 모델을 활용하여 결측치를 채울 수 없을까?
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data(2022, NeurIPS Workshop)

• Diffusion model을 활용한 tabular 데이터 결측치 imputation 연구

• 시계열 데이터 imputation 연구인 CSDI를 정형 데이터 imputation 연구로 확장

• CSDI는 범주형 변수를 다룰 수 없다는 한계를 가짐

Zheng, S., & Charoenphakdee, N. (2022). Diffusion models for missing value imputation in tabular data. Table Representation Learning Workshop at NeurIPS 2022
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data(2022, NeurIPS Workshop)

• 범주형 변수를 처리하는데 세가지 방법 사용

(1) analog bits encoding                (2) feature tokenization (3) one-hot encoding 

Chen, T., Zhang, R., & Hinton, G. (2022). Analog bits: Generating discrete data using diffusion models with self-conditioning. ICLR 2023

• Analog Bits : discrete한 데이터를 나타내는 비트를 모델링하는데 사용되는 실수

• 이진형 bits {0, 1}𝑛를 단순하게 실수 𝑅𝑛으로 cast 함으로써 연속형 diffusion 모델로부터 직접 모델링 될 수 있음

- 이산형 state space / re-formulate diffusion process 불필요

training

sampling

Token_id=5 0 1 0 1 -1.0 1.0 -1.0 1.0

Token_id=5 0 1 0 1 -1.05 1.01 -1.02 0.98

diffusion models

int2bit

bit2int

Cast as real numbers

with shift & scale

thresholding

Analog Bits
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data(2022, NeurIPS Workshop)

• 범주형 변수를 처리하는데 세가지 방법 사용

(1) analog bits encoding                (2) feature tokenization                (3) one-hot encoding 

B
A

B

0.8

0.1

1.2

×

×

×

+

+

+

+

+

𝑥(𝑛𝑢𝑚) 𝑊(𝑛𝑢𝑚) 𝑏(𝑛𝑢𝑚)

𝑥1
(𝑐𝑎𝑡) 𝑊1

(𝑐𝑎𝑡)

𝑏1
(𝑐𝑎𝑡)

𝑥2
(𝑐𝑎𝑡)

𝑊2
(𝑐𝑎𝑡)

𝑏2
(𝑐𝑎𝑡)

𝑇

𝑑

𝑘

Feature Tokenizer

• 모든 특성(범주형, 숫자형)을 임베딩

• 입력 𝑥를 임베딩 𝑇 ∈ 𝑅𝑘×𝑑로 변환

• 주어진 특성 𝑥𝑗에 대한 임베딩

- 𝑇𝑗= 𝑏𝑗 + 𝑓𝑗 𝑥𝑗 ∈ 𝑅𝑑

Zheng, S., & Charoenphakdee, N. (2022). Diffusion models for missing value imputation in tabular data. Table Representation Learning Workshop at NeurIPS 2022
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data(2022, NeurIPS Workshop)

• 범주형 변수를 처리하는데 세가지 방법 사용

(1) analog bits encoding                (2) feature tokenization                (3) one-hot encoding 

Color

Red

Yellow

Yellow

Green

Red

Red Yellow Green

1 0 0

0 1 0

0 1 0

0 0 1

1 0 0

• 각각의 범주를 독립적인 이진변수로 변환

Zheng, S., & Charoenphakdee, N. (2022). Diffusion models for missing value imputation in tabular data. Table Representation Learning Workshop at NeurIPS 2022
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data(2022, NeurIPS Workshop)

• 범주형 변수를 처리하는데 세가지 방법 사용

(1) analog bits encoding                (2) feature tokenization                (3) one-hot encoding 

37 0.3 3

37 0.3 1

37 0.3 1

E1 E2 E3

0 0 …

1 …

…

categorical 
variable

FT 
Embedding

Analog bits
Encoding

One-hot
Encoding

• Analog bits 인코딩 : 원핫인코딩에 비해 칼럼 수가 적지만 인코딩 된 벡터의 복잡성은 상대적으로 큼

• FT Embedding : E1, E2, E3 모두 같은 길이를 가질 수 있음

Zheng, S., & Charoenphakdee, N. (2022). Diffusion models for missing value imputation in tabular data. Table Representation Learning Workshop at NeurIPS 2022
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data(2022, NeurIPS Workshop)

• Imputation task : 𝑥0
𝑐𝑜 → 𝑥0

𝑡𝑎

16 1 A 88 23.5 Null Null

Input

16 1 A 88 23.5 Null Null

Imputation Target 𝑥0
𝑡𝑎

16 1 A 88 23.5 Null Null

Conditional Observed Features 𝑥0
𝑐𝑜

𝜀

Noise 𝜀

Noise
Approximation

function

Noisy Target

𝑥𝑡
𝑡𝑎

Approx. Noise 𝜀𝜃

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧: 𝐿 = 𝜀 − 𝜀𝜃 𝑥𝑡
𝑡𝑎, 𝑡 𝑥0

𝑐𝑜 |2
2
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Diffusion Model based on Tabular Data
Missing Value Imputation

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data(2022, NeurIPS Workshop)

• Experiments

- 7개의 벤치마크 데이터셋 사용

Zheng, S., & Charoenphakdee, N. (2022). Diffusion models for missing value imputation in tabular data. Table Representation Learning Workshop at NeurIPS 2022
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Conclusion
Diffusion models for tabular data

❖ Argmax Flows and Multinomial Diffusion: Learning Categorical Distributions

• Image segmentation, text 와 같은 categorical한 성격을 가지는 데이터를 위한 diffusion 방법론 제안

• Loss 계산 시 categorical한 정보를 제공하는 term 부여

❖ TabDDPM : Modeling Tabular Data with Diffusion Models

• Tabular data에 diffusion 모델 방법론을 적용

• 실제 데이터가 아니기 때문에, 정보 보호와 privacy 문제를 피할 수 있음

❖ Diffusion model for missing value imputation in tabular data

• 정형데이터에 여러 인코딩/임베딩을 적용하여 데이터 imputation 성능 비교



Thank you


