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1 はじめに
IoT（Internet of Things）の進展により，様々な時系

列データが取得可能となった．時系列データとは，時間
の経過によって値が変化するデータのことである．過去
のデータから未来を予測する時系列予測の分野では，不
確実な未来を予測するために，確率のばらつきを考慮し
た確率的予測 [1]の研究が盛んに行われている．
確率のばらつきは不確実性と呼ばれ，不確実性を考慮

した予測を行うことで，将来の複数の状況を想定して意
思決定を行うことができる．確率的予測手法の一種であ
る GenerativeAdversarialNetwork（GAN）[2]は，従来
手法と比較して，計算コストやパラメータの問題が少な
い手法として注目を集めている．
Koochaliらによる ForGAN[3]は，GANを用いて複数

の予測値を生成し，未来の様々な予測可能性を示した．
ForGANによる予測は，平均回帰手法と比較して，優れ
た予測精度を示している．ForGANを構成する生成器と
識別器には，Recurrent Neural Network（RNN）[4] の
一種である Gated Recurrent Unit（GRU）[5] が利用さ
れている．GRU は，過去の情報を記憶するゲート機構
を持ち，過去の情報の保持や忘却が可能であるが，デー
タの局所的な特徴抽出や周期性の考慮ができない [6]．
Long- and Short-term Time-series Network（LSTNet）

[7] は，データの局所的な特徴抽出や周期性の考慮が可
能な多変量時系列予測モデルであり，GRU の問題点を
解決するモデルとして挙げられる．ForGAN と LSTNet
を組み合わせることで，従来の ForGAN では難しかっ
たデータ間の依存関係や周期性を考慮した確率的多変量
時系列予測が可能になると考えられる．本研究では，
ForGAN の生成器と識別器に LSTNet を採用すること
で，データ間の依存関係や周期性を考慮できる多変量時
系列予測モデルを構築する．構築したモデルが，実世界
の様々なデータに対して，複数の予測可能性を提示でき
ることを明らかにする．

2 関連研究

2.1 ForGAN
ForGANは，ConditionalGAN（CGAN）[8]をフレー

ムワークとした時系列予測のための GAN である．本
研究に関連する GAN，CGAN，ForGAN，Least Squares
GAN（LSGAN）[9]についてそれぞれ述べる．

2.1.1 Generative Adversarial Network（GAN）
GAN は，学習データの確率分布を学習し，その分布

から合成データを生成することが可能な深層生成モデル
である．GAN のアーキテクチャは，生成器と識別器と
いう二つのニューラルネットワークから成る．生成器 𝐺
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はガウス分布 𝑝z から取得されるノイズ z を入力とし，
学習データの分布 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 に従う合成データ 𝐺(z) を生成
する．識別器 𝐷 は，入力データが 𝐺(z) または学習デー
タ x なのかを最適に判別できるように学習を行う．𝐺
は，𝐷を騙せる本物に近いデータを生成できるように学
習を行う．これらを表現した GAN の目的関数 𝑉(𝐷,𝐺)
を式 (1)に示す．

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷,𝐺) =𝔼x∼𝑝data (x)[log𝐷(x)]

+ 𝔼z∼𝑝Z(z)[log(1 − 𝐷(𝐺(z)))]
(1)

GAN の学習は，𝐺 と 𝐷 のミニマックス問題であり，𝐷
が本物と偽物の判別がつかなくなったときに学習を終了
する．

2.1.2 Conditional GAN（CGAN）
CGAN は，𝐺 と 𝐷 の入力に条件データ y を加えるこ

とで，条件に従ったデータの生成が可能な GAN であ
る．CGANの目的関数 𝑉(𝐷,𝐺)を式 (2)に示す．

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷,𝐺) =𝔼x∼𝑝data (x)[log𝐷(x|y)]

+ 𝔼z∼𝑝z(z)[log(1 − 𝐷(𝐺(z)|y))]
(2)

2.1.3 ForGAN
ForGAN は CGAN に基づく時系列予測モデルであ

る．𝐺 と 𝐷 の条件データとして，過去の時系列情報
c = 𝑥0,… , 𝑥𝑡を入力する．Gからは，予測値 𝑥𝑡+1が生
成される．𝐷 は 𝑥𝑡+1 が c に従っているかを判別する．
ForGANの目的関数 𝑉(𝐷,𝐺)を式 (3)に示す．

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷,𝐺) =𝔼𝑥𝑡+1∼𝑝data(𝑥𝑡+1)[log𝐷(x|c)]

+ 𝔼z∼𝑝z(z)[log(1 − 𝐷(𝐺(z)|c))]
(3)

ForGANの学習により，条件データに対する予測値 𝑥𝑡+1
の確率分布をモデル化することが可能となる．

2.1.4 Least Squares GAN（LSGAN）
GAN の損失関数にはクロスエントロピー誤差を用い

ている．LSGAN は，最小二乗誤差に損失関数を変更し
た GAN である．LSGAN は，出力に活性化関数を通さ
ないため，誤差の飽和を抑え，勾配消失を防ぐことに
よって，学習を安定化させた．目的関数はパラメータ
𝑎，𝑏，𝑐を用いて式 (4)で表される．

min
𝐷

{𝔼x∼𝑝data(x) [(𝐷(x) − 𝑏)2] ,

+𝔼z∼𝑝Z(z) [(𝐷(𝐺(z)) − 𝑎)2]} ,
min
𝐺

𝔼z∼𝑝Z(z) [(𝐷(𝐺(z)) − 𝑐)2]
(4)

𝑎と 𝑏はそれぞれ合成データと学習データのラベルを表
し，c は合成データに対して G が D に信じさせたい値
である．[9]では，𝑏 − 𝑐 = 1，𝑏 − 𝑎 = 2を条件としてお
り，例として 𝑎 = −1，𝑏 = 1，𝑐 = 0を挙げている．
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2.2 LSTNet
LSTNet は，畳み込み層（CNN） [10] と RNN 層

&RNNSkip 層（GRU），自己回帰層（AutoRegressive，
AR）から成る多変量時系列予測モデルである．畳み込
み層で多変量時系列データの局所的な特徴を抽出し，
GRU で長期のパターンを捉えることで，長期と短期の
パターンが混在するデータに対して，高い予測精度を示
している．GRU の出力に AR 層の出力を加算すること
で，より堅牢な予測を実現している．LSTNet の構造を
図 1に示す．

図 1 LSTNetの構造

2.2.1 畳み込み層（CNN）
CNN は，畳み込み層とプーリング層から成るニュー

ラルネットワークであるが，LSTNet の畳み込み処理で
は，畳み込み層のみでプーリング層は持たない．畳み込
み層では，入力である多変量時系列データ 𝑋 に対して，
局所的な特徴を抽出し，短期のパターンを学習する．窓
幅を 𝑇，次元数を 𝐷 とすると，𝑋 は 𝑇 × 𝐷 の 2 次元行
列で表される．𝑋に対し，カーネルと呼ばれる𝑚×𝑛の
フィルタを適用することで，特徴の抽出を行う．カーネ
ルが学習重み 𝑊 となる．𝑘 番目のカーネルを 𝑊𝑘，バイ
アスを 𝑏𝑘とすると，畳み込み層での出力 ℎ𝑘の計算式は
式 (5)で表される．

ℎ𝑘 = 𝑅𝐸𝐿𝑈(𝑊𝑘 ∗ 𝑋 + 𝑏𝑘) (5)

活性化関数には，𝑅𝐸𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥⁡(0, 𝑥) を用いる．
(∗) は畳み込み演算を表しており， (∗) の計算式を
式 (6) に示す．𝑖，𝑗 をそれぞれ 𝑖 = 0, 1,… , (𝑇 − 𝑚)，
𝑗 = 0, 1… , (𝐷 − 𝑛)とする．𝑏はバイアスである．

𝑚−1
∑
𝑘=0

𝑛−1
∑
𝑙=0

𝑐𝑘𝑙 ⋅ 𝑥(𝑖+𝑘)(𝑗+𝑙) + 𝑏 (6)

2.2.2 RNN層
畳み込み層の出力 ℎ𝑘は，RNN層と RNNSKip層の二

つに入力される．RNN 層では GRU を用いて，長期の
依存関係を学習する．GRU は，過去の情報を記憶する
ゲート機構を持ち，リセットゲート（reset gate）と更新
ゲート (update gate) から成る．リセットゲートは，過
去の情報に対して情報をどの程度弱めるかを計算する．
更新ゲートは，隠れ状態 ℎ𝑡 をどの程度更新するかを計
算する．二つのゲートを利用して，過去の情報の保持や
忘却を制御することで，GRU は長期記憶を持つことが

可能となる．LSTNetでは，GRUの活性化関数に 𝑅𝐸𝐿𝑈
を用いる．時刻 𝑡 におけるリセットゲートの出力を 𝑟𝑡，
更新ゲートの出力を 𝑢𝑡，学習重みを 𝑊，バイアス 𝑏𝑟 と
𝑏ᵆ，時刻 𝑡−1での出力を ℎ𝑡−1とすると，𝑟𝑡と 𝑢𝑡の計算
式は式 (7)(8)で表される．

𝑟𝑡 = 𝜎 (𝑥𝑡𝑊𝑥𝑟 + ℎ𝑡−1𝑊ℎ𝑟 + 𝑏𝑟) (7)

𝑢𝑡 = 𝜎 (𝑥𝑡𝑊𝑥ᵆ + ℎ𝑡−1𝑊ℎᵆ + 𝑏ᵆ) (8)

𝜎は，活性化関数であるシグモイド関数，𝑥𝑡 は時刻 𝑡に
おける RNN 層への入力を表している．次に，ℎ𝑡−1 を 𝑟𝑡
倍することで，過去の情報をどの程度弱めるかの計算を
行う．この計算の出力を 𝑐𝑡，バイアスを 𝑏𝑐 とすると，
計算式は式 (9)で表される．

𝑐𝑡 = 𝑅𝐸𝐿𝑈 (𝑥𝑡𝑊𝑥𝑐 + 𝑟𝑡 ⊙ (ℎ𝑡−1𝑊ℎ𝑐) + 𝑏𝑐) (9)

⊙ は要素ごとの積を計算するアダマール積を表す．最
終的な RNN層での出力 ℎ𝑡は，式 (10)で表される．

ℎ𝑡 = (1 − 𝑢𝑡) ⊙ ℎ𝑡−1 + 𝑢𝑡 ⊙ 𝑐𝑡 (10)

ℎ𝑡は，時刻 tにおける隠れ状態である．

2.2.3 RNNSkip層
RNN 層に用いる GRU は，長期の依存関係を捉える

ことが可能だが，勾配消失によって限界がある．より長
期的な依存関係を捉えるために，RNNSKip 層を導入す
る．RNNSkip 層は，実世界のデータにおける周期的な
パターンを利用した時間的スキップ構造を持つ GRU で
ある．スキップ構造を持った GRU の計算式を式 (11)〜
(14)に示す．

𝑟𝑡 = 𝜎 (𝑥𝑡𝑊𝑥𝑟 + ℎ𝑡−𝑝𝑊ℎ𝑟 + 𝑏𝑟) (11)

𝑢𝑡 = 𝜎 (𝑥𝑡𝑊𝑥ᵆ + ℎ𝑡−𝑝𝑊ℎᵆ + 𝑏ᵆ) (12)

𝑐𝑡 = 𝑅𝐸𝐿𝑈 (𝑥𝑡𝑊𝑥𝑐 + 𝑟𝑡 ⊙ (ℎ𝑡−𝑝𝑊ℎ𝑐) + 𝑏𝑐) (13)

ℎ𝑡 = (1 − 𝑢𝑡) ⊙ ℎ𝑡−𝑝 + 𝑢𝑡 ⊙ 𝑐𝑡 (14)

𝑝 はスキップした隠れ状態の数を表す．𝑝 は手動で設定
するハイパーパラメータであり，自明な周期を持つデー
タセットに対しては，設定が容易である．自明でない場
合は，調整が必要となる．
RNN層と RNNSkip層の出力は，全結合層を用いて結

合を行う．RNN 層の出力と RNNSkip 層の出力をそれ
ぞれ ℎ𝑅𝑡 と ℎ𝑆𝑡，バイアスを 𝑏とすると，全結合層の出力
ℎ𝐷𝑡 は，式 (15)で表される．

ℎ𝐷𝑡 = 𝑊 𝑅ℎ𝑅𝑡 +
𝑝−1
∑
𝑖=0

𝑊 𝑆
𝑖 ℎ

𝑆
𝑡−𝑖 + 𝑏 (15)

2.2.4 自己回帰層（AR）
CNN と RNN を組み合わせたモデルの問題点は，非

線形性により，スケール変化に対して弱い点である．
LSTNetでは，AR層の出力を ℎ𝐷𝑡 に加算することで，ス
ケール変化に対しても敏感に対処できるようになる．入
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力を 𝑥𝑎𝑟，学習重みを 𝑊 𝑎𝑟，バイアスを 𝑏𝑎𝑟 とすると，
時刻 tにおける出力を ℎ𝑎𝑟𝑡 は式 (16)で表される．

ℎ𝑎𝑟𝑡 =
𝑞𝑎𝑟−1
∑
𝑘=0

𝑊 𝑎𝑟
𝑘 𝑥𝑎𝑟𝑡−𝑘 + 𝑏𝑎𝑟 (16)

𝑞𝑎𝑟 は，窓幅を表している．ℎ𝐷𝑡 と ℎ𝑎𝑟𝑡 を加算すること
で，LSTNetの最終的な出力である予測値 ̂𝑦𝑡 を得る．こ
の計算式を式 (17)に示す．

̂𝑦𝑡 = ℎ𝐷𝑡 + ℎ𝑎𝑟𝑡 (17)

3 提案手法
本研究では，ForGAN の生成器と識別器に LSTNet

を採用した多変量時系列 GAN モデル（Multivariate
Time-series GAN，MTGAN）を構築する．

3.1 MTGAN
MTGANは，ForGANの生成器と識別器を GRUから

LSTNet に変更し，学習を安定させるために，損失関数
に LSGANの仕組みを導入する．生成器の構造を図 2に
示す．基本的な構造は LSTNet と同様である．異なる箇
所は，RNN層と RNNSkip層の出力にノイズを加算する
ところである．ForGAN でも RNN の出力にノイズを加
え，全結合層への入力としている．次に，識別器の構造
を図 3 に示す．本研究では，LSGAN の仕組みを採用し
ているため，全結合層の出力を活性化関数に通さずに，
そのまま出力とする．それ以外の構造は LSTNet と同様
である．MTGANの目的関数を式 (18)に示す．

図 2 生成器の構造

図 3 識別器の構造

min
𝐷

𝐿(𝐷) = {𝔼𝑥𝑡+1∼𝑝data (𝑥𝑡+1) [(𝐷(x|m) − 𝑏)2] +

𝔼z∼𝑝z(z) [(𝐷(𝐺(z)|m) − 𝑎)2]} ,

min
𝐺

𝐿(𝐺) = 𝔼z∼𝑝z(z) [(𝐷(𝐺(z)|m) − 𝑐)2]

(18)

m = (
𝑥11 ⋯ 𝑥𝐷1
⋮ ⋱ ⋮
𝑥1𝑇 ⋯ 𝑥𝐷𝑇

) (19)

𝑎 = −1, 𝑏 = 1, 𝑐 = 0 (20)

条件データ𝑚は，時間長を 𝑇，次元数を 𝐷とすると，
𝑇 × 𝐷の 2次元行列である．

3.2 予測方法
MTGANを用いた時系列予測では，生成器から複数の

予測値を生成することによって，複数の予測可能性を提
示することを目的とする．複数の予測値を生成する方法
について Algorithm1で示す．

Algorithm 1MTGANの予測方法
1: 𝑁 ←生成する個数
2: 𝑇 ←予測する長さ
3: 𝑚 ←条件データ
4: 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑡 ←条件データ
5: 𝐿𝑖𝑠𝑡1 ← [] {生成した予測値を格納するリスト}
6: 𝐿𝑖𝑠𝑡2 ← [] {生成した系列を格納するリスト}
7: start
8: for 𝑁 steps do
9: for 𝑇 steps do
10: if 𝑇 == 0 then
11: 𝑚 ← 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑡
12: else
13: 𝑚 ← 𝑚[1 ∶]
14: end if
15: 生成器に𝑚を入力して予測値を生成
16: 予測値を 𝐿𝑖𝑠𝑡1に追加
17: 𝑚の末尾に予測値を結合
18: end for
19: 𝐿𝑖𝑠𝑡1を 𝐿𝑖𝑠𝑡2に追加
20: 𝐿𝑖𝑠𝑡1 ← []
21: end for
22: end

条件データ 𝑚 は，最初の予測値を生成するために必
要な情報である．𝑚 を生成器に入力して予測値を得る．
次に，予測値を 𝑚 の末尾に加えて１ステップ先へずら
すことで，次の条件データを得る．得られた新しい条件
データを生成器に入力して，次の予測値を得る．この再
帰的な処理を 𝑇回繰り返すことで，求めたい予測長の結
果を得ることができる．さらに，この処理を 𝑁回繰り返
すことで，𝑁個の異なる予測系列を得ることができる．

3.3 評価方法
本研究では，生成した複数の予測値に対して，各時刻

における最大値と最小値を取得し，予測を範囲で表現す
る．予測を範囲で表現することによって，未来の様々な
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ケースを想定して意思決定を行うことが可能となる．予
測範囲の予測精度を評価する方法として，独自に作成し
た評価指標である Predicted Area Error（PAE）を利用
する．PAEの計算式を式 (24)に示す．

Pred1 = (
𝑝11,1 ⋯ 𝑝𝑁1,1
⋮ ⋱ ⋮
𝑝11,𝑇 ⋯ 𝑝𝑁1,𝑇

) ,

Pred𝐷 = (
𝑝1𝐷,1 ⋯ 𝑝𝑁𝐷,1
⋮ ⋱ ⋮

𝑝1𝐷,𝑇 ⋯ 𝑝𝑁𝐷,𝑇
) ,

(21)

𝑎𝑡 = ||max (𝑝1𝑑,𝑡⋯𝑝𝑁𝑑,𝑡) − 𝑦𝑡|| , (22)

𝑏𝑡 = ||min (𝑝1𝑑,𝑡⋯𝑝𝑁𝑑,𝑡) − 𝑦𝑡|| , (23)

𝑃𝐴𝐸 =
𝑇
∑
𝑡=0

|𝑎𝑡 − 𝑏𝑡| (24)

各時刻における最大値と実測値の差の絶対値を 𝑎，最
小値と実測値の差の絶対値を 𝑏 とする. 𝑇 は予測長，𝐷
は次元数，𝑁は生成した個数，𝑦𝑡 は時刻 𝑡における実測
値を表す．PAE は，予測範囲が実測値とずれている程，
値が大きくなり，値がゼロに近いほど予測精度が高いこ
とを示す．
PAE は GAN 同士の予測精度比較にしか利用できな

い．決定的予測手法と予測精度の比較を行うために，
MeanSquaredError（MSE）を用いた評価も行う．MSE
の計算式を式 (25)に示す．

𝑀𝑆𝐸 = 1
𝑛

𝑇
∑
𝑡=0

( ̂𝑦𝑡 − 𝑦𝑡)
2 (25)

GAN ついては，各時刻における予測範囲の平均値を取
得することで，実測値との比較を行う．

4 検証実験
本研究では，MTGAN，ForGAN，LSTNet，GRUの 4

種類の手法で PAE と MSE を用いて予測精度の比較を
行う．

4.1 実験データセット
実験に用いるデータセットは，道路占有率（Traffic），

消費電力量（Electricity），太陽光発電量（Solar-Energy）
の 3 種類 [11] である．各データセットの詳細を表 1 に
示す．

データセット名 T D 時間間隔
Traffic 17,544 862 1hour
Electricity 26,304 321 15minutes
Solar-Energy 52,560 137 10minutes

表 1 データセットの詳細

Trafficは，2015年から 2016年までのサンフランシス
コ湾岸区域の高速道路における道路占有率を記録した
データである．Electricity は，2012 年から 2014 年まで
の 321 世帯の消費電力量（kWh）を記録したデータで
ある．Solar-Energy は，2006 年のアラバマ州の異なる
地点の太陽光発電所で発電された発電量を記録したデー
タである．各データセットの一部を図 4〜6に示す．

図 4 Traffic

図 5 Electricity

図 6 Solar-Energy

データは，周期的なパターンを持っており，24時間周
期でデータが変動している．さらにTrafficとElectricity
は，週単位でも周期性が見られる．これらの周期性を捉
えることで，より高度な予測が可能になると考えられ
る．また，各データは，多変量時系列データであり，多
変量入力に対して，局所的な特徴を抽出することで，
ForGAN では困難であった特徴を捉えることが可能に
なると考えられる．

4.2 実験内容
実験は，ホールドアウト検証で行う．Traffic では，2

日後，Electricityと Solar-Energyでは 1日後の予測を行
う．Traffic では最後から 2 日前以降をテストデータと
し，Electricityと Solar-Energyは，最後から 1日前以降
をテストデータとする．それ以前のデータは学習データ
とする．
MTGAN では，RNNSkip 層のハイパーパラメータ

𝑝 を手動で設定する必要がある．Traffic は朝と夕
方のピーク，Electricity は生活リズム，Solar-Energy
は日照時間に合わせて 24 時間周期で変動してい
る．そのため，Trafficは 𝑝 = (60 ÷ 60min) × 24 = 24，
Electricityは 𝑝 = (60 ÷ 15min) × 24 = 96，Solar-Energy
は 𝑝 = (60 ÷ 10min) × 24 = 144に設定する．
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各データセットでは，スケールを統一するため，標準
化を行う．標準化の式を式 (26)に示す．

𝑥𝑠𝑡𝑑 =
𝑥 − ̄𝑥
𝑠 (26)

̄𝑥 は平均，𝑠 は標準偏差を表す．この変換により，デー
タは平均 0，分散 1に正規化される．
予測範囲のグラフでは，カーネル密度推定 [12] を用

いて予測値に対応する確率を色の濃さで表現する．

4.3 実験結果
実験結果を表 2 に示す．PAE の結果から，ForGAN

と比較して MTGAN の方が全てのデータセットにおい
て高い精度を示した．予測結果の図 7，9，11 より，
MTGAN は，上下の変動を追随できていることが確認
できる．また，再帰的に予測値を生成しているため，
予測の後半には誤差が増加するが，図 7，9，11 より
MTGAN は長期的な予測も対応できていると言える．
一方 ForGANは，PAEが MTGANと比較して非常に大
きく，予測結果の図 8，10，12からも予測が外れている
ことが確認できる．これより，ForGANは多変量時系列
データには適用が困難であると言える．
MSEの結果から，Trafficで MTGANは LSTNetと同

程度の予測精度が確認された．GAN は学習が不安定で
あるため，MTGANは LSTNetと比較して予測精度が低
下すると予想していたが，Electricityと Solar-Energyで
は，LSTNet を上回る結果となった．LSGAN の仕組み
を損失関数に用いて学習を安定化させたことが影響した
と考えられる．GRUは，Trafficと Solar-Energyにおい
て，最も悪い予測精度であり，Electricity でも ForGAN
の次に悪く，多変量時系列データには向かないことが明
らかになった．

手法 評価指標 データセット
Traffic Electricity Solar-Energy

MTGAN PAE 13.0204 10.6244 17.5248
MSE 0.4551 0.6859 0.6648

ForGAN PAE 29.2095 67.2545 222.5383
MSE 1.5248 2.0820 1.1030

LSTNet MSE 0.4075 0.8015 1.2919
GRU MSE 2.0704 1.6389 1.2957

表 2 実験結果

5 おわりに
本研究では，多変量時系列予測において複数の予測可

能性を示す多変量時系列 GANモデルを構築した．
実験では，提案手法である MTGAN と従来手法の

ForGAN，LSTNet，GRU で予測精度の比較を行った．
独自に作成した指標で GAN 同士の比較，MSE を用い
て 4 手法での比較を行った．GAN 同士での比較では，
全てのデータセットにおいて MTGAN が ForGAN と比
較して高い予測精度を示した．MSE での比較では，
MTGANが LSTNetと同程度の予測精度を示し，一部の
データセットでは LSTNetを上回った．
今後の課題として，周期性のないデータでの検証実験

やパラメータの調整が挙げられる．周期性のないデータ
に対しては，LSTNet ではモデル化が難しいことが想定

されるため，他のアーキテクチャを ForGAN に組み込
むことも一つの手として考えられる．また，MTGANに
よる予測範囲は幅が狭いため，幅を制御する方法の考案
も今後の課題である．
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図 7 Trafficのテスト結果例（MTGAN） 図 8 Trafficのテスト結果例（ForGAN）

図 9 Electricityのテスト結果例（MTGAN） 図 10 Electricityのテスト結果例（ForGAN）

図 11 Solar-Energyのテスト結果例（MTGAN） 図 12 Solar-Energyのテスト結果例（ForGAN）
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