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表示タイミングが不明なテンポラルポインティングにおける
エラー率モデル

清水 美玖1 島田 雄輝1 薄羽 大樹1 宮下 芳明1

概要：テンポラルポインティングとは，限られた時間内でターゲットを選択する操作のことである．ター
ゲットの表示タイミングを予測できる場合のエラー率は，すでにモデル化されている．本稿では，表示タ
イミングを予測できない場合のエラー率を調査した．先行研究のモデルは観測されたエラー率には適合し
なかった．また，実験で得られた傾向からモデルを提案し，提案モデルの適合度と赤池情報量基準を算出，
交差検証したところ，高精度にエラー率を予測できた．また，本研究の提案モデルをゲームのクイックタ
イムイベントに活用する方法について議論した．

1. はじめに
モバイルゲーム「Flappy Bird [1]」は，横スクロールす

るキャラクタをジャンプさせ，障害物を避けるゲームであ
る．キャラクタが障害物の少し手前にきたときにジャンプ
ボタンを押せば障害物を避けられ，避けられるタイミング
の少し前や後にジャンプボタンを押した場合には，キャラ
クタが障害物に当たってしまう．このような，限られた時
間内にボタン押下などを行い，そのタイミングによって成
否が変わる操作を「テンポラルポインティング [2]」と呼ぶ．
このとき，キャラクタと障害物の空間的な関係はターゲッ
トと定義できる [2]．Flappy Birdでは，障害物がスクロー
ルによって徐々に現れるため，ユーザは操作すべきタイミ
ングを予測できる．つまり，Flappy Birdのようなゲーム
は，「ターゲットの表示タイミングを予測できるテンポラ
ルポインティング」である．このようなテンポラルポイン
ティングのエラー率はすでにモデル化されている [2–4]．
一方，オープンシナリオ・アドベンチャーゲーム「Detroit:

Become Human」では，クイックタイムイベントと呼ばれ
る反射神経を求められるイベントがある（図 1*1）．クイッ
クタイムイベントでは，ゲームをプレイ中，突然特定のボ
タンを入力することを要求され，操作を一定時間内に行わ
なければならない．つまり，クイックタイムイベントとは
「ターゲットの表示タイミングを予測できないテンポラル
ポインティング」といえる．先行研究では，表示タイミン
1 明治大学
*1 © 2018 Sony Interactive Entertainment Europe. Detroit:

Become Human™ “Detroit: Become Human” is a trade-
mark of Sony Interactive Entertainment LLC. Developed by
Quantic Dream.

図 1 Detroit: Become Human におけるクイックタイムイベント．
（a）画面指示が表示されたら，（b）画面指示が表示されている
一定時間内にボタンを押すと成功し，（c）画面指示が非表示さ
れてからボタンを押すと失敗する．

グが予測できる状況でしか実験を行っておらず，また，従
来のモデルが表示タイミングを予測できない状況にも適用
できるかは未知である．
本研究では，表示タイミングが不明なテンポラルポイン

ティングタスクの実験を行い，従来のエラー率モデルが適
さないことを示し，観測値をもとにエラー率モデルを構築
した．提案モデルは，ターゲットが表示されている時間の
長さとターゲットが次に表示されるまでの時間の長さか
ら，エラー率を予測できる．

2. 関連研究
2.1 テンポラルポインティングにおけるエラー率モデル
Byngjooらは，ターゲットの表示タイミングが予測でき

るテンポラルポインティングにおいて，反応時間の分布
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が正規分布に従うとし，エラー率モデル（式 1）を提案し
た [2]．

ER = 1− 1

2

[
erf

(
1− cµ
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)
+ erf

(
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)]
(1)

erf は正規分布を積分する際に用いられる誤差関数（式 2）
である．

erf (x) =
2

π

∫ x

0

e−t2dt (2)

また，IDt は式 3で表される．
IDt = log2(Dt/Wt) (3)

IDt はタスクの難易度を表し，Wt はターゲットが表示さ
れる時間，Dt はターゲットが次に表示されるまでの時間
を表す．cµ は横軸をWt，縦軸を反応時間の平均 µとして
線形回帰したときの傾きの値，cσ は横軸を Dt，縦軸を反
応時間の標準偏差 σとして線形回帰したときの傾きの値で
ある．cµ，cσ をフリーパラメータとしてモデルの適合度
を検証したところ，モデルは高精度にエラー率を予測でき
た．Flappy Birdのような現実に近いアプリケーションに
おいても，モデルはエラー率を予測できた．
また，Byngjooらは，ターゲットが動く場合のテンポラ
ルポインティングのモデル化を行った [3]．この研究の実
験タスクでは，移動するターゲットが特定の領域にあると
きにボタンを入力すると成功として扱われた．提案モデル
を Flappy Birdや Cake Towerに適用したところ，従来モ
デル（式 1）に比べてより良い適合度を示した．

2.2 反応時間の研究
Cardらは，モデルヒューマンプロセッサによって人間

の認知をモデル化した [5]．モデルヒューマンプロセッサ
によれば，知覚（知覚プロセッサ）に平均 100 ms，記憶の
照会・情報の処理（認知プロセッサ）に平均 70 ms，知覚
した視覚情報をもとにした行動（運動プロセッサ）に平均
70 msかかる．
単純反応時間（すなわち，ターゲットの表示タイミン

グが予測できない場合の反応時間）は正規分布ではなく，
ex-Gaussian分布に従うとされることが多い [6–8]．単純反
応時間を計測する実験では，予告刺激を提示し，数秒程度
の先行期間（FP）後，刺激を提示する．このとき，FPの
長さが常に一定の場合，刺激のタイミングを予測できてし
まうため，FPをランダムに変動させる必要がある．FPが
変動する場合，FPが長くなるほど反応時間が短くなる [9]．
例えば，陸上競技の「よーい，どん」の合図において，「よー
い」と「どん」の間（FP）が長いほど，反応時間が短くな
る [10]．
焦りによって知覚する前に動作することは焦燥反応と呼

ばれる．Luceによれば，視覚刺激に対する単純反応時間
の値はおよそ 100 msになると示した [6]．このことから，
100 ms以下の反応は焦燥反応であるといえる．

図 2 実験システム画面．（左）ターゲット表示前，（右）ターゲット
表示後，ポインティング成功時．

3. 実験
3.1 参加者
参加者は 21–23歳の大学生 12人であった．その内男性
が 10人，女性が 2人であった．

3.2 タスク
まず，黒い画面が表示され（図 2左），エンターキーを

押すと試行が開始し，一定時間（後述する Dt）経過した
後，白い円（ターゲット）が表示された．そして，さらに
一定時間（後述するWt）経つとターゲットが非表示になっ
た．ターゲットが表示されている間にスペースキーを押す
とその試行は成功（図 2右），非表示後に押すと失敗（エ
ラー）として扱われた．このとき，ターゲットが表示され
てからスペースキーを押すまでの時間を反応時間として計
測した．また，ターゲットが表示される前にスペースキー
を押した場合（アンダーシュート）は，ターゲットを表示
せず，その試行をやり直させた．アンダーシュートの場合，
参加者が表示タイミングを予測して行動したと考えられる
ため，その試行はエラーとしては扱わず分析対象から除外
した．参加者には，「ターゲットが表示されている時間内
であればいつスペースキーを押しても構わないので，なる
べく成功するようにタスクを行うこと」を指示した．

3.3 デザインと手順
ターゲットが表示される時間（Wt），ターゲットが表示

されるまでの時間（Dt）は次のとおりであった．
• Wt：250, 275, 290, 325 ms

• Dt：800, 1000, 1200, 1400 ms

Cardらのモデルヒューマンプロセッサ [5]によれば，本研
究のタスクの場合，おおよそ 240 ms（= 100（ターゲット
を見る; 知覚プロセッサ）+ 70（キーを押すことを決定; 認
知プロセッサ） + 70（キーを押す; 運動プロセッサ））か
かることが予測される．したがって，Wt の値は，240 ms

より長い値を選定した．また，Dt の値は，先行研究 [2]を
参考に選定した．
参加者は，各Wtで練習 15試行と本番 140試行（4Dt×35

試行）の合計 155試行を行った．練習時のDtは 600–1600

msからランダムに提示された．Wt の順序は，ラテン方格
法によって決定され，本番時の Dt の提示順序はランダム
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であった．参加者には「練習と本番の Dt は，試行ごとに
ランダムであるため，ターゲットが表示されるタイミング
は予測できない」と伝えた．実験時間は説明を含めて 1人
あたり 30分程度であった．また，本番では 70試行終了後
に 3分間の休憩を設けた．

4. 結果
本番 35試行 × 4Wt × 4Dt × 12人= 6,720試行のデー
タが得られた．プログラムのミスにより 2 試行が損失し
た．アンダーシュートによるやり直しは 274 試行であっ
た．2.47%（166試行）が外れ値*2として除外され，6,552

試行を分析した．

4.1 ターゲットが表示されるまでの時間 Dt, ターゲット
が表示される時間 Wt ごとのエラー率 ER

IBM SPSSを用いて，Dt とWt を独立変数，エラー率
ER を従属変数として分散分析を行った．多重比較には
Bonfferoni法を用い，以降の図中の***，**，*はそれぞれ
p < 0.001，p < 0.01，p < 0.05を表す．グラフのエラー
バーは標準誤差を示す．
Dt（F3,33 = 65.3, p < 0.001 , η2p = 0.856），Wt

（F3,33 = 52.0, p < 0.001 , η2p = 0.825）において主効
果が見られた．また，Dt ×Wt において交互作用が見られ
た（F9,99 = 6.02, p < 0.001 , η2p = 0.354）．ERはDt が増
加するほど，また，Wt が増加するほど，減少する傾向が
見られた（図 3，4）．

図 3 Wt ごとの Dt に対する ER の影響．

図 4 Dt ごとのWt に対する ER の影響．

*2 反応時間が 100 ms以下であった場合，その試行は焦燥反応と考
えられるため [6]，外れ値として除外した．さらに，各 Wt にお
いて，3Wt 以上の反応時間であった試行は．本実験の反応時間
としては遅すぎると考えられるため，これも除外した．

図 5 （左）Wt と反応時間の平均 µの関係，（右）Dt と反応時間の
標準偏差 σ の関係．

4.2 先行研究のエラー率モデル（式 1）に対するフィッ
ティング

16（4Wt × 4Dt）条件の分布に対して，正規分布に従っ
ているという帰無仮説のもとに，１標本コルモゴロフ・ス
ミルノフ検定（α = 0.05）を行った．結果として，すべて
の分布において帰無仮説は棄却された．
Wt と反応時間の平均 µの関係を図 5左，Dt と反応時

間の標準偏差 σの関係を図 5右に示す．Wt と µには強い
線形関係が見られたが（R2 = 0.965），Dt と σ には線形
関係が見られなかった（R2 = 0.0677）．線形回帰の傾きか
ら cµ，cσ を得て，予測したエラー率と観測したエラー率
に対して回帰分析をしたところ，Adjusted R2 = −0.0658

であった．また，cµ，cσ をフリーパラメータとしてモデル
適合度を検証したところ，Adjusted R2 = −0.167であっ
た．つまり，先行研究のモデルは，ターゲットの表示タイ
ミングを予測できない場合，適切にエラー率を予測できな
かった．

5. 考察
先行研究 [2]では，反応時間が正規分布に従うことが仮
定される．一方で，本研究では，反応時間は正規分布に従
わなかった．これは，先行研究 [6–8,11]で述べられるよう
に，ターゲットの表示タイミングが予測できない場合の反
応時間は正規分布に従わず，ex-Gaussian分布などに従う
からだと考えられる．
また，本研究で観測されたエラー率は，Wtが増加するほ

ど減少しており（図 4），反応時間の平均 µは，Wt が増加
するほど増加していた（図 5左）．この傾向は先行研究 [2]

と一致した．これは，Wtが長いほど素早く反応する必要が
なく，また，タスクの難易度が減少するからだと考えられ
る．一方で，本研究では Dt が増加するほどエラー率が減
少したが（図 3），この傾向は先行研究とは逆であった*3．
本研究の実験タスクでは，ターゲットの表示タイミングが
予測できず，単純反応時間の研究 [9,10]と同様に，Dt（す
なわち，先行期間 FP）が増加するほど反応時間が短くな
り，成功しやすくなるためだと考えられる．これらの理由
から，先行研究のモデル [2]は，表示タイミングが不明な
*3 先行研究 [2]のモデル（式 1）では，Dtが増加するほど IDt（式 3）
が増加し，エラー率が増加する．
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図 6 （上）Wt ごとの Dt に対する ER の指数関数近似，（下）Dt

ごとのWt に対する ER の指数関数近似．

テンポラルポインティングのエラー率を予測できなかった
と考えられる．

6. モデル構築
表示タイミングが不明なテンポラルポインティングにお

いて，先行研究のエラー率モデルは適切に予測できないこ
とがわかったため，新たにエラー率モデルを提案する．
まず，各条件（Wt ×Dt）において，線形近似，指数関

数近似を行った．指数関数近似では，ほぼすべての条件に
おいて高い適合度を示していた（R2 > 0.9，図 6）．この
結果より，指数関数近似をもとにエラー率モデルを構築す
る．Wt をもとにした指数関数近似をModel 1，Dt をもと
にした式をModel 3とし，それらに切片を加えた式をそれ
ぞれModel 2，Model 4とした（表 1）．さらに，Model 1

とModel 3を足した式をModel 5，Model 2とModel 4を
足した式をModel 6とした（表 1）．ERはWt と Dt に依
存しており，双方の指数関数近似の式を足すことでより高
精度にエラー率を予測できると考えた．
Model 1–6の推定パラメータ，Adjusted R2，赤池情報基

準 AIC を表 1に示す．Model 5（Adjusted R2 = 0.948），
Model 6（Adjusted R2 = 0.950）は高い適合度を示した．ま
た，Model 5はAIC = −27.2，Model 6はAIC = −27.6で
あり，AIC の差の優劣はなかった [12]．つまり，Model 5，
6が候補モデルの中で最も良いモデルであると考えられる．
モデルの一般性を検証するために，Model 5，6におい
て交差検証を行った．12人の参加者のうち，ランダムに

選出した 6 人のデータから推定したパラメータを用いた
予測値と，残りの 6 人のデータから得られた観測値の平
均絶対誤差 MAE を算出した．100 回の繰り返しによっ
て，Model 5では平均MAE = 6.72 %（SD = 2.47 %），
Model 6では平均MAE = 6.81 %（SD = 2.39 %）を得
た．よって，Model 5とModel 6の平均MAEは同程度で
あった．一般的には，フリーパラメータの数が増加するほ
ど，オーバーフィッティング（実験で得られたデータに過
剰に適合してしまうこと）を起こしやすい考えられる．し
たがって，Model 5はModel 6よりもフリーパラメータが
少ないため，本研究ではModel 5が最も良いモデルである
と結論づける．

7. ゲームデザインへの活用
クイックタイムイベントのようなタスクは，ゲームデザ

イナの主観に基づいてパラメータを設定されることがほ
とんどである．提案モデルを用いることで，ゲームデザイ
ナが望むエラー率に基づいた Dt とWt を設定でき，主観
的な感覚に依存せずにゲームの難易度調整ができる．例え
ば，Detroit: Become Humanのクイックタイムイベント
において，Dt = 1000 ms，Wt = 240 ms のアニメーショ
ンがあり，Wt を変えることで難易度を調整したいとする．
今回の実験で得られたパラメータを用いると，提案モデル
によれば，Wt を 240 msから 320 msまで変化させると，
エラー率が約 75 % から約 10 %まで変わることがわかる
（図 7）．
また，ユーザがゲームをプレイしている最中に難易度
を調整することも可能である．例えば，Dt = 1200 ms，
Wt = 290 msと定められたクイックタイムイベントにお
いて，ゲームの読み込みに遅延が生じ，Dt が 200 ms経過
してゲームが途中停止したとする．通常は，Dt の途中か
ら再開し，Wt の長さだけターゲットが表示される．しか
し，200 ms経過した途中から再開すると，Dt が 1200 ms

から 1000 msに変化し，提案モデルによれば，エラー率
は約 10 % から約 15 % に増加する（図 8）．途中停止した
場合には，ユーザは不本意に難易度が上昇したと感じる可
能性がある．提案モデルを用いれば，Dt が 1200 msから
1000 msに変化した場合，Wt を 290 msから 320 msにす
ることでエラー率を約 10 %に保てる（図 7）．

8. 制約・展望
8.1 ターゲットの表示方法による影響
どうぶつの森の釣りでは，魚が食いつくと浮きが沈み，
浮きが沈んでいる間に操作を行えば，魚を釣れる（図 9*4）．
しかし，魚は浮きを複数回つついてから食いつくため，最
終的に食いつくタイミングは予測できない．つまり，表示
*4 © 2020 Nintendo. Nintendo Switch™ 専用ソフト “あつまれ
どうぶつの森”．
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表 1 提案エラー率モデルにおける推定パラメータ，モデル適合度，および赤池情報基準（AIC）．
Model Equation a b c d f Adjusted R2 AIC

1 ER = a× eWt×b 870 -0.0297 0.749 -11.4

2 ER = a× eWt×b + c 1590 -0.0323 0.0188 0.730 -9.4

3 ER = a× eDt×b 1.35 -0.00162 0.127 3.58

4 ER = a× eDt×b + c 11.1 -0.00483 0.152 0.0736 5.41

5 ER = a× eWt×b + c× eDt×d 13400 -0.0412 41.4 -0.00663 0.948 -27.2

6 ER = a× eWt×b + c× eDt×d + f 1590 -0.0323 11.1 -0.00483 -0.0731 0.950 -27.6

図 7 提案モデルによって予測されたエラー率に対する Dt ×Wt の
影響．

図 8 提案モデルによって予測されたエラー率に対するWt ×Dt の
影響．

タイミングが不明なテンポラルポインティングにおいて，
ターゲットが動いている状況であるといえる．動くター
ゲットにおける表示タイミングが予測できるテンポラルポ
インティングのエラー率については，式 1を拡張してすで
にモデル化されている [3]．そのため，本研究の提案モデ
ルも同様に拡張でき，上述のような状況におけるエラー率
も予測可能になると考えられる．
また，本研究では黒い画面に白い円（ターゲット）が表

示される実験システムを用いたが，ターゲットの見た目が
エラー率に影響を及ぼす可能性がある．Piéron’s Lawによ
れば画面の輝度が上がるほど反応時間が減少する [13, 14]．
したがって，画面に対するターゲットの輝度やコントラス
トに応じてエラー率が変化する可能性があるが，Dt，Wt

図 9 あつまれ どうぶつの森 における釣り．（a）魚の目の前に浮き
を垂らすと，魚が浮きをつつく．（b）魚が食いついて浮きが沈
んでいる間に操作を行えば，魚を釣れる．

に対するエラー率の傾向は変わらないと考えられるため，
モデルの適合には大きく影響しないだろう．

8.2 入力方法による影響
先行研究 [2]では，5種類の入力方法においてモデルの
適合を検証した．本研究では，キー押下のみを調べたが，
ゲームにはキー押下以外にも様々な入力方法が用いられる
ため，他の入力方法においても調べる必要があるだろう．
一方，先行研究では入力方法が変化してもエラー率モデル
の適合には大きく影響しなかったため，本研究も影響しな
いと考えられる．
また，本研究の実験でタスクでは，1つのキーだけが選

択肢であったが，クイックタイムイベントでは，複数のボ
タンのうち，表示されたボタンを限られた時間内に押す必
要がある．この場合，複数のボタンから表示されたボタン
を選ぶまでの探索時間が反応時間に加算されると考えられ
る．探索時間を ETとすると，Wtが ETだけ短くなると考
えられる．したがって，このような状況下では，Model 5

は式 4に修正される．

ER = a× e(Wt−ET)×b + c× eDt×d (4)

8.3 反応時間分布からのモデル化
本研究のモデルは，エラー率が指数関数で示せるという

仮説をもとに構築された．先行研究では，反応時間の分布
からモデルを行っており [2]，本研究においても，例えば，
ex-Gaussian分布からモデル化ができればより良い適合度
を示す可能性がある．一方で，本研究では，赤池情報量基
準や交差検証からモデルを検証しているところから，フ
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リーパラメータの数などが理由で適合度が上昇していると
は考えづらい．そのため，ex-Gaussian分布よりも本研究
の提案モデルの方が真のモデルに近い可能性もあると考え
ている．

8.4 外れ値の処理
本研究では，3Wt 以上の反応時間を記録したデータは外
れ値として除外した．また，下限は焦燥反応を根拠に 100

msとした．外れ値を設定しない場合には，誤ってキーを押
してしまった試行やキーを押し忘れてしまった試行がデー
タに入ってしまう．また，外れ値の上限を厳しくしてしま
うと，少しだけ反応が遅かった試行が外れ値になってしま
う．外れ値の閾値によって反応時間の平均や分散は変化す
るため，当然，モデルの適合度も変化する．本研究のよう
なタスクにおける適切な外れ値については，今後も検証す
る必要があるだろう．一方で，本研究の外れ値は下限も上
限も緩く，誤ってデータが除かれている可能性は低いと考
えている．

9. 結論
本研究では，表示タイミングを予測できないテンポラル

ポインティングのエラー率を調査した．実験結果に対する
先行研究のモデルの適合度を検証したところ，先行研究の
モデルは適合しなかった．実験で得られたエラー率の傾
向から複数のモデルを提案し，適合度と赤池情報量基準
を算出，交差検証したところ，Model 5，6が高精度にエ
ラー率を予測できることがわかった．これらから，フリー
パラメータの少なさと予測精度の高さを最も両立している
Model 5が，最も良いモデルであると結論づけた．また，
提案モデルは，ゲームデザインに活用することができると
考えられる．
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