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Abstract 

Chapter 1. Introduction 

Background 

When people are deeply focused on activities such as sports or video games, 

they sometimes enter a state called "flow." Flow is a feeling of being fully 

absorbed in an activity, with both concentration and enjoyment 

(Csikszentmihalyi, 1990). In sports, this state is widely known as "being in 

the zone." In Japan, athletes often describe it as "Entering the Zone”, and 

they report performing very well during this state. 

Flow experience has been linked to better performance in sports and video 

game playing many times. For example, meta-analyses have shown a 

moderate positive correlation between flow experience and game performance 

(Harris et al., 2023). 

Performance in thinking and movement tasks is usually judged by two 

aspects: speed and accuracy. In most cases, there is a trade-off between these 

two: when people try to respond faster, they make more mistakes, and when 

they try to be accurate, they need more time. This is called the Speed-

Accuracy Trade-off (SAT; Wickelgren, 1977; Heitz, 2014). Under high time 

pressure, people tend to make more mistakes because they must choose speed 

over accuracy. 

However, some athletes report unusual experiences during flow states. 

Taylor (2020; 2024) found that athletes in deep focus reported being able to 

"think faster than usual" and "respond accurately to brief events." These 

reports suggest that flow states may help people overcome the usual speed-

accuracy trade-off. 

Despite these findings, why this happens is still unclear, partly because of 

methodological limitations in earlier studies: they used questionnaires given 

after the task and changed task difficulty before the experiment. First, most 

earlier studies changed task difficulty in advance and compared flow 

experience between conditions, so they could not track how immersion 

changes while people do the task. Second, deciding whether people were in 

flow still depended on questionnaires given after the task. Third, the link 

between physiological indicators and performance was not studied at the 

same time. 

 



Purpose and Hypotheses 

In this study, I developed a new experimental framework using Tetris to 

examine whether flow-related mental states happen together with better 

performance in a real-time task under time pressure. Unlike earlier studies 

that focused on "under what conditions flow happens," I examined whether 

flow-related mental states "happen together with better performance" after 

controlling for time pressure and skill using statistics. 

I measured performance by whether players created "pits" or not. Pits are 

empty cells that get surrounded by blocks and cannot be filled by any Tetris 

piece. Rows with pits cannot be cleared, so a board with many pits quickly 

accumulates and leads to game over. 

I tested three hypotheses. Hypothesis 1: When people experience flow, 

their mental resources increase. As a result, performance on a secondary task 

improves, and there is a positive correlation between secondary task 

performance and flow tendency. Hypothesis 2: Flow-related mental states 

improve performance (chance of not creating pits). This effect is stronger 

under high time pressure than under low time pressure (time pressure × 

immersion interaction). Hypothesis 3: The link between immersion and 

performance depends on skill level (time pressure × immersion × skill three-

way interaction). For Hypothesis 3, two predictions were possible: either 

experts benefit more from flow states because their basic processing is 

automatic, or beginners benefit more because they are more likely to run out 

of resources, which flow states may help. 

Chapter 2. Method 

Participants 

Twenty-seven graduate students from Japan Advanced Institute of 

Science and Technology took part in the experiment. Three were removed 

because their pupil data could not be recorded. The final sample was 24 

participants (20 males, 4 females, mean age = 24.54 years, SD = 2.53). 

Main task 

Participants played a standard version of Tetris as the main task. I used 

the Meta-T platform (Lindstedt & Gray, 2015), which can record all key 

presses and board states in milliseconds. Participants used arrow keys to 

control the pieces: up key to rotate, left/right keys to move, and down key to 

drop. They were told to play as fast as possible and aim for a high score. 

 



Secondary task (simple reaction task) 

To measure immersion, participants also performed a secondary task 

while playing Tetris. A red circle (25 pixels wide) appeared randomly at one 

of the four corners of the screen. Participants had to press the X key as quickly 

and accurately as possible when they saw it. The circle was shown for 400 ms, 

but responses were accepted until the next circle appeared. The time between 

circles followed a power-law distribution (α = 2.0, minimum 3 seconds, 

maximum 40 seconds). This design prevented prediction of stimulus timing. 

Pupil diameter 

I recorded participants' pupil diameter using a Tobii Pro Spectrum eye 

tracker attached to the monitor. Pupil diameter reflects arousal level and task 

engagement on a second-by-second basis. 

Procedure 

After explaining the experiment, I calibrated the eye tracker. Participants 

then completed practice games until they reached Level 2 once or Level 1 

twice (maximum 8 games). All participants met this standard within 8 games. 

The main experiment had 8 games, each ending when the participant reached 

game over. After each game, participants answered a 10-item flow experience 

questionnaire. 

Flow questionnaire 

I used a Japanese flow questionnaire (Ishimura, 2014) to measure 

subjective flow experience. Participants rated how strongly they felt each of 

10 feelings during the game on a scale from 1 (weak) to 7 (strong). 

Chapters 3–5. Time Pressure Index 

To measure time pressure at each Tetris episode (from each block appearance to 

completion), I used principal component analysis (PCA) on 9 board state 

variables (such as board height, number of pits, bumpiness) plus game level. 

The first principal component (PC1) explained 81.1% of the total variance. 

Board state variables showed high loadings on PC1, while game level showed 

a relatively low loading. This means time pressure in Tetris is mainly 

determined by the board state (how high and messy the board is), not by the 

falling speed of pieces. 

Time pressure had a significant main effect (β = −0.609, p < .001, OR = 

0.54). Episodes with higher time pressure were more likely to create pits. This 

confirmed that the time pressure index was valid. 

 



 

Chapter 6. Immersion Index 

Flow is a subjective experience, but I wanted to measure immersion 

during task performance, not just after. To do this, I used canonical 

correlation analysis (CCA) to find the relationship between three 

body/behavior measures (pupil diameter, reaction time, response rate in 

secondary task) and 10 flow questionnaire items. The first canonical 

correlation was r = .523, showing a moderate relationship. I used the loadings 

from CCA to create a combined immersion index. The loadings were: reaction 

time (reversed) = .393, response rate = .447, and pupil diameter (reversed and 

squared) = .159. 

Hypothesis 1 (Cognitive resources increase during flow). The CCA showed 

that games with higher flow tendency also had better secondary task 

performance (shorter reaction time, higher response rate). This supports 

Hypothesis 1: when people experience flow, their mental resources increase, 

and secondary task performance improves along with main task focus. 

Chapter 7. Performance Prediction 

I used logistic regression to predict episode-level performance (whether 

the player created a pit or not) from time pressure, immersion, and skill. All 

variables were standardized (mean = 0, SD = 1). 

Skill had a significant main effect (β = +0.306, p < .001, OR = 1.36). 

Participants with higher skill were less likely to create pits. 

Hypothesis 2 (Immersion main effect and interaction with time pressure).  

Immersion had a significant main effect (β = +0.150, p = .007, OR = 1.16). This 

means that episodes with 1 SD higher immersion had about 16% higher odds 

of not creating pits compared to average episodes. This result shows that flow-

related mental states happened together with better performance, even after 

controlling for time pressure and skill. The interaction between time pressure 

and immersion was marginally significant (p = .055). Although Hypothesis 2 

was not fully supported, there was a trend in the predicted direction. 

Hypothesis 3 (Three-way interaction). The three-way interaction among 

time pressure, immersion, and skill was significant (β = −0.116, p = .003). To 

understand this pattern, I divided participants into high and low skill groups, 

and divided episodes into high and low time pressure and immersion 

conditions. In the low skill group, the effect of immersion was small under 

low time pressure (+.015) but large under high time pressure (+.059). In the 



high skill group, the effect of immersion was similar under low time pressure 

(+.007) and high time pressure (+.039). The difference between conditions was 

about 1.5 times larger in the low skill group (+.044) than in the high skill 

group (+.032). This result supports the prediction that beginners benefit more 

from flow states than experts do. 

Chapter 8. Discussion 

Why beginners benefit more. The three-way interaction can be explained 

by the difference between automatic and controlled processing (Schneider & 

Shiffrin, 1977). Experts have automatized basic task processing, so they use 

few mental resources. Even under high time pressure, they have enough 

resources and can maintain performance regardless of immersion level. In 

contrast, beginners rely mostly on controlled processing, which uses limited 

mental resources. Under high time pressure, they are likely to run out of 

resources. 

The CCA results (Hypothesis 1) suggested that mental resources increase 

during flow states. If this is true, the benefit of increased resources should be 

larger for beginners who tend to run out of resources than for experts who 

already have enough. The pattern observed in this study—the effect of 

immersion was largest in the low skill, high time pressure condition—

matches this prediction. 

Limitations 

This study has several limitations. First, I cannot determine the causal 

relationship. This study used a correlational design, so I cannot tell whether 

immersion improves performance, performance improves immersion, or a 

third factor affects both. Second, there is a concern about circularity in the 

immersion index. I defined immersion partly by secondary task performance, 

and then showed that immersion predicts Tetris performance. This may 

simply mean that good secondary task performance happens together with 

good Tetris performance, without necessarily involving "immersion" as a 

mental state. 

Contribution 

Despite these limitations, this study made several contributions. Unlike 

prior studies that manipulated difficulty beforehand, I measured time 

pressure from board features after the experiment and controlled for it 

statistically. The main effect of immersion was still significant after this 

control. Also, I directly examined whether flow-related states happen 



together with better performance, rather than asking under what conditions 

flow occurs. 

Conclusion 

This study examined whether flow-related mental states happen together 

with better performance in a Tetris task. The main effect of immersion on 

performance was significant, showing that flow-related states and better 

performance co-occurred even after controlling for time pressure and skill. 

The CCA results suggested that mental resources may increase during flow. 

The three-way interaction showed that beginners benefit more from flow 

states than experts, possibly because beginners are more likely to run out of 

resources under time pressure. These findings provide evidence for the 

functional link between flow experience and performance in real-time 

cognitive tasks. 
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第1章 序論 

 はじめに 

ヒトは活動に深く集中し，時間の感覚を忘れるほど没入することがある．映画

を観ているとき，小説を読んでいるとき，あるいはゲームをプレイしているとき，

私たちは周囲の出来事に気づかなくなり，活動そのものに引き込まれる． 

こうした没入には，その性質によって異なる種類がある．映画や音楽の鑑賞に

おける没入は，物語や音の流れに受動的に引き込まれる体験である．一方，スポ

ーツやゲーム，楽器の演奏，仕事への取り組みにおける没入は，自ら課題に関与

し，判断や行動を行いながら深く集中する体験である． 

こうした能動的な活動における没入状態の代表的な概念として，「フロー」が

ある．フローとは，持続して活動に没入し，集中と楽しさを感じる主観的体験で

あり，個人のパフォーマンス向上やウェルビーイングに寄与するとして注目を

集めている (Csikszentmihalyi, 1990; Kurosaka et al., 2023)．スポーツの

文脈では「ゾーンに入る」という表現で広く知られており，アスリートが卓越し

たパフォーマンスを発揮する際に経験される状態として報告されている． 

しかし，フローは主観的体験の概念であり，その測定は通常，質問紙による回

顧的報告に依拠する．本研究では，課題遂行中の生理指標（瞳孔径）と行動指標

（二重課題のパフォーマンス）を用いて没入状態を測定する．これらの指標は厳

密にはフローの主観的体験そのものを測定しているわけではないため，本研究

では「没入（immersion）」という操作的概念を用いる．従来の二重課題パラダイ

ムでは，没入とは課題に認知資源が優先的に配分され深く集中している状態と

定義され，副次課題成績の「低下」が没入の指標とされてきた (Jennett et al., 

2008)．しかし，1.4 節で後述するように，この解釈は利用可能な認知資源の総

量が，没入の如何にかかわらず一定であることを前提としている．本研究では，

フロー質問紙との相関分析に基づき没入指標を構成することで，この前提自体

を検証する． 

 没入下での"成績向上" 

フローを体験することは，スポーツにおける成績の向上と関連することが，ス

ポーツ心理学の分野で繰り返し報告されてきた (Jackson & Csikszentmihalyi, 

1999; Swann et al., 2012)．アスリートは最高の成績を収めた際にフローを体

験したと報告することが多い．同様の関連は，ビデオゲームのプレイにおいても

報告されている (Nacke & Lindley, 2008; Jin, 2012)．Harris et al. (2023) 

は，スポーツおよびコンピュータゲームを対象とした研究のシステマティック
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レビューおよびメタ分析を行い，フロー体験とゲーム成績の間に中程度の正の

相関が存在することを確認した． 

では，その“成績向上をもたらすパフォーマンス”とは，認知的にはどのよう

な現象を指すのだろうか． 

 成績向上の認知的内実と時間圧 

一般に，認知課題や運動課題におけるパフォーマンスは，「速さ」と「正確さ」

という二つの側面から評価される．速さは通常，反応時間によって測定され，正

確さは誤答率や正答率によって測定される．例えば，ゲームであれば，課題の遂

行に利用できる時間が制限されている状態であっても素早く操作できること

（速さ）と，課題を適切に達成できること（正確さ）の両方が求められる．スポ

ーツやゲームにおいても，素早い判断や動作（速さ）と，的確なプレー（正確さ）

の双方が重要である． 

ここで重要なのは，速さと正確さのトレードオフ（Speed-Accuracy Trade-off; 

以下 SAT）である．SATは人間のパフォーマンスにおける基本的な制約として位

置づけられているということである  (Wickelgren, 1977; Ratcliff & 

Tuerlinckx, 2002; Heitz, 2014)．例えば，単純な知覚運動課題においては，判

断や行動の速度を上げなければいけないときは正確さが低下しやすく，逆に正

確さを追求すれば時間がかかる．日常生活で言えば，急いで文章を書かなければ

いけないときは誤字が増え，慎重にチェックすれば時間を要するといった具合

である．特に，時間圧が高まる場面では，正確さを犠牲にしてでも速度を優先せ

ざるを得なくなり，結果としてエラーが増加する． 

では，フローを体験するような深い没入状態においては，この時間圧によるパ

フォーマンス低下は緩和されるのだろうか．Taylor (2020; 2024) は，スポー

ツ場面における没入体験を調査し，深い集中状態にあるアスリートが「普段は不

可能なほど迅速に思考でき，一瞬の出来事に対しても詳細な判断を行えた」と報

告していることを示した．例えば，卓球選手は「ボールの軌道やスピンが完璧に

見え，正確な返球ができた」と述べ，レーシングドライバーは「周囲の状況が鮮

明に把握でき，的確な操作ができた」と報告している．これらの報告に共通する

のは，没入状態において通常よりも時間的余裕を感じながら正確な反応が可能

になったという点である． 

こうした報告を踏まえると，没入状態が成績向上と共起するメカニズムとし

て，認知処理効率の向上が考えられる．通常，時間圧が高まるとエラーが増加す

るのは，注意という限られた資源を十分に活用できないためと考えられている 

(Kahneman, 1973; Wickens, 2008)．しかし，もし没入状態において認知処理の

効率そのものが高まり，同じ時間内により多くの情報を処理できるようになる
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のであれば，高時間圧下でも正確さを維持できる．以上の議論を踏まえると，深

い没入状態が認知処理の効率を高めることで，時間圧によるパフォーマンス低

下が緩和される可能性がある． 

 没入の定量的測定 

以上の可能性を検証するには，課題遂行中に没入しているかどうかを測定す

る必要がある．従来，フロー体験の測定には，Flow Short Scale(Rheinberg, 

Vollmeyer, & Engeser, 2003)や，フロー体験チェックリスト（石村，2014）な

どの質問紙が広く用いられてきた．質問紙は主観的体験を捉える上で有用であ

るが，活動終了後の回顧的報告に依拠するため，記憶の歪みや報告バイアスの影

響を受けやすい． 

一方，近年はフロー体験を生じさせるような没入について，生理指標を用いた

客観的測定が試みられている．例えば，心拍（HR）は覚醒状態の指標として用い

られており，フロー研究でも中程度の HRがフローと関連することが報告されて

いる (Tian et al., 2017)．心拍数と瞳孔径はいずれも認知的状態や情動的状

態を反映する生理指標である．心拍数は分単位の変化を捉えるのに適している

のに対し，瞳孔径は刺激後数秒でベースラインに戻るため，より短い時間スケー

ルでの覚醒状態を反映できる (Mitz et al., 2017)．瞳孔径は青斑核ノルエピ

ネフリン系の活動を間接的に反映するとされており，課題への従事度の指標と

して用いられる (van der Linden, Tops, & Bakker, 2021)．Strauch ら (2018) 

は Pong というゲームを用いた実験において，瞳孔径と主観的なゲーム評価

（appraisal）がともに中程度の難易度で最大となるという関係を報告している． 

没入の測定には，デュアルタスク（二重課題）パラダイムも用いられている．

このパラダイムでは，主課題の遂行中に副次課題を課し，副次課題におけるパフ

ォーマンスの低下から主課題への注意集中の程度を推測する．ただし，副次課題

への反応が低下したことをもって主課題への没入が深まったと解釈するために

は，両方の課題が同じ処理資源をめぐって競合している必要がある (Fisk et 

al., 1986)．下條 (2025) は聴覚誘発電位（AEP）の減弱を，Núñez Castellar 

et al. (2019) は聴覚オドボール課題への反応の低下を，それぞれフローの指

標として用いている．しかし，Multiple Resources Theory (Wickens, 2002) に

よれば，視覚と聴覚とでは処理資源が比較的独立しており，視覚課題への没入が

深まっても聴覚刺激の処理はあまり妨げられない (Mandal et al., 2024)．し

たがって，視覚的なゲーム課題における没入を測定するためには，聴覚ではなく

視覚的な副次課題を用いることが望ましい． 

より根本的な問題として，副次課題成績の「低下」を没入の指標とする仮定自

体を再検討する必要がある．先行研究における「副次課題成績低下＝没入」とい
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う解釈は，認知資源の総量が固定であることを暗黙の前提としているが，この前

提はフローによる認知処理効率の向上という仮説と矛盾する．一方，1.3節で論

じたように，没入状態において認知処理効率が向上するならば，利用可能な認知

資源そのものが増大し，主課題だけでなく副次課題のパフォーマンスも維持ま

たは向上する可能性がある．すなわち，深い没入状態では主課題と副次課題の両

方で良好なパフォーマンスが観察されうる．従って，本研究では認知資源増大・

一定のどちらが成り立つのかも検討する． 

以上の測定手法上の問題に加えて，先行研究には研究デザインに関する共通

の課題も存在する．第一に，実験者が難易度条件を事前に操作し，条件間の比較

によってフロー体験を比較しているため，同一の課題を遂行している最中に没

入度がどのように変動するかを追跡できない．第二に，フローを体験しているか

どうかの判定は依然として事後の質問紙に基づいており，生理指標が没入の「状

態」を反映しているかどうかの検証は回顧的な報告に依存している．第三に，生

理指標とパフォーマンスとの共時的な関係は検討されていない． 

さらに，先行研究の多くは「どのような条件でフローが生じやすいか」という

フローの発生条件を検討しており，「フローを体験しているときに何が良くなる

か」というパフォーマンスへの機能的帰結を正面から扱っていない．難易度の操

作は，フローを誘発するための手段として用いられており，パフォーマンス自体

は主要な従属変数として位置づけられていない． 

これらの課題を克服するには，難易度を意図的に操作せず，自然な課題遂行中

の認知状態とパフォーマンスを共時的に分析するアプローチが有効である．課

題遂行中の時間圧の変動は事後的に定量化し，統計的に統制することで，時間圧

の影響を除いた上で没入状態とパフォーマンスの関係を検討できる．  

 認知課題としてのテトリス 

没入状態とパフォーマンスとの関係を検討するためには，課題遂行中の行動

データを分析できること，そして視覚的な副次課題を組み込めることが求めら

れる．本研究ではこれらの要件を満たすテトリスを実験課題として用いる． 

テトリス（TetrisⓇ）は，1985年に Alexey Pajitnov によって開発された落ち

物パズルゲームである．プレイヤーは，画面上部から落下してくる 7 種類の形

状のブロック（テトリミノ）を回転・移動させ，横一列を隙間なく埋めることで

その列を消去する．ゲームが進行するにつれてブロックの落下速度が上昇し，プ

レイヤーはより短い時間で判断と操作を行う必要が生じる．このゲームデザイ

ンにより，同じゲーム内であっても盤面状態は刻一刻と変化し，各テトリミノの

配置（エピソード）ごとにその時点での盤面状態と行動を記録することが可能で

ある．テトリスは，単純なルールでありながら知覚，判断，注意，実行，計画立
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案といった多様な認知プロセスを含む複合的な課題であるため，認知科学にお

けるパフォーマンス研究において広く用いられてきた (e.g., Lindstedt & 

Gray, 2015; Gray & Lindstedt, 2017)．そして，テトリスはフローを感じやす

いゲームであることが示唆されている(Keller, 2016)． 

また，テトリスでは，状況如何によって素早く判断し操作する（速さ）ととも

に適切な位置に正確に配置する（正確さ）ことが求められるので，時間的圧力が

正確さに影響を及ぼす (Sibert & Rahman, 2025)．ただし，このトレードオフ

がゲーム中のどの時点で，どのような状況において生じるのかは明らかにされ

ていないので，この点を明らかにすることも重要である． 

このように，テトリスは，複数の認知プロセスが複合的に関与する課題である

が，こうした課題において成績の向上が観察されたとしても，それが「環境要因」

（例えば，たまたま配置しやすいテトリミノが来た）によるものなのか，「自己

要因」（例えば，プレイヤー自身の認知処理が向上した）によるものなのかを分

離することは容易ではない．この問題に対処するためには，盤面の難易度を適切

に定義し，統計的に統制する必要がある． 

一方で，二重課題として用いる単純反応課題は，刺激に対して決められた反応

を行うだけの課題であるため，テトリスのような動的に状況が変化する課題と

は異なり，常にほぼ同じ難易度を持つことが仮定できる．この特性により，主課

題（テトリス）の難易度変動とは独立に，認知状態の変化を測定することが可能

となる． 

 テトリスにおける"難易度"と時間圧 

テトリスの難易度や認知負荷に関する研究は数多く存在する．しかし，人間の

プレイヤーを対象として，盤面の状況に応じた認知的難易度を精緻に定量化し

た研究は限られている．従来の研究の多くは，テトリミノの落下速度（レベル）

やブロックの積み上がり高さといった指標を用いて難易度を大まかに操作して

きた (Keller et al., 2011; Spiel et al., 2017)． 

ここで「レベル（level）」とは，テトリスにおけるゲーム進行度を表す変数で

ある．多くのテトリス実装では，一定数のライン消去ごとにレベルが上昇し，レ

ベルが上がるとテトリミノの落下速度が増加する．従来の研究では，この level

が時間圧の主要な規定因として扱われてきた． 

一方，人工知能にテトリスを解かせようという試みも古くからおこなわれて

きた．そのような研究においては，人工知能が最善手を判断する基準とするため，

盤面状態の「難しさ」を評価するための特徴量が発展してきた．盤面の高さ，穴

の数（holes），凹凸の程度（bumpiness），消去できるライン数といった特徴量を

組み合わせた評価関数が用いられている (Thiery & Scherrer, 2009)．
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Lindstedt & Gray (2015) は，こうした AI 研究で用いられる盤面特徴量を人間

の認知研究に援用できることを示唆し，これらの特徴量を記録できるテトリス

実験プラットフォーム Meta-Tを開発した． 

本研究では，時間圧に寄与する変数として level と盤面状態変数の両方を候

補に含め，主成分分析（PCA）によりデータ駆動的に時間圧指標を構成する．level

を変数セットに含める理由は，従来研究で level が時間圧の主要因とされてき

たことを踏まえ，その寄与を実証的に検証するためである．もし level が時間

圧の本質を捉えているならば，PCAにおいて高い負荷量を示すはずである．逆に，

盤面状態変数の方が高い負荷量を示すならば，時間圧は落下速度よりも盤面の

物理的状態によって規定されることが示唆される． 

この検証が重要なのは，level と盤面状態が必ずしも一致しないためである．

初心者や中級者は低い level の段階でも盤面が積み上がりゲームオーバーに至

る一方，熟練者は高い levelでも盤面を低く維持できる．すなわち，同じ level

であってもプレイヤーが経験する実質的な時間圧は盤面状態によって大きく異

なる可能性がある（5章で詳述）． 

1.5節で述べたように，時間圧の増大はエラー（穴の生成）の増加をもたらす．

本研究では，盤面特徴量に基づいて時間圧を操作的に定義し，そのような高時間

圧状況において，没入状態がパフォーマンス（正確さ）の維持にどのような影響

を与えるのかを検証する． 

 研究の目的と仮説 

本研究は，テトリス課題を用いて，フロー体験と関連する認知状態がエピソー

ド単位のパフォーマンスを予測するかを検証することを目的とする． 

1.2節で述べたように，フロー体験とパフォーマンス向上の関連は繰り返し報

告されている．しかし，この関連の認知的基盤は十分に解明されていない．1.3

節では，没入状態における認知処理効率の向上が一つの候補メカニズムとして

考えられることを論じた．本研究では，この可能性を検討するための第一歩とし

て，課題遂行中の生理・行動指標とパフォーマンスの関係を分析する．先行研究

の多くは難易度条件を実験者が操作し，「どのような条件でフローが生じやすい

か」を検討するものであった．しかし，実時間処理を要求し動的に状況の変動す

る課題を用いた研究の多くで，状況や特に時間圧に起因する課題難度の変動と

切り分けてパフォーマンスを測定(e.g. Patsis, et al., 2013)し，それとフロ

ー発生の関係を分析できていない． 

そこで本研究では，難易度を事前には操作・設計せず，事後的にゲームの状況

や時間圧に起因するパフォーマンス向上を統計的に要因を切りわけた上で，フ

ロー体験と関連する認知状態が「パフォーマンス向上と共起するか」を検討する． 
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テトリスを用いた実験には，スポーツ研究と比較していくつかの利点がある．

スポーツの場面では環境の統制が困難であり，パフォーマンスの客観的測定に

も限界がある．これに対しテトリスでは，すべての操作入力とゲーム状態をミリ

秒単位で記録できるとともに，盤面特徴量により試行ごとの難易度を定量化で

きる．また，テトリスはフローを感じやすいゲームであるとされる(Keller, 

2016)． 

テトリスのような連続的かつ動的な課題では，試行間の独立性が保証されず，

盤面状態や落下するテトリミノの種類など多くの要因が試行ごとに変動する．

本研究では，こうした事前の実験設計だけでは統制しきれない変動を「ノイズ」

として排除するのではなく，統計的に統制することで没入状態とパフォーマン

スの関係を検討する．具体的には，盤面特徴量により試行ごとの時間圧を定量化

し，スキルの個人差とともに統計モデルに組み込むことで，これらの要因を統制

したうえで没入指標の効果を推定する． 

具体的には，以下のアプローチを取る．まず，盤面特徴量に基づいて各エピソ

ードの時間圧を定量化する（5 章）．次に，生理・行動指標とフロー体験の関連

を検討し，フロー体験と関連する没入指標を構成する（6 章）．その上で，時間

圧とスキルを統計的に統制し，没入指標がエピソード単位のパフォーマンス（穴

の維持）を予測するかを検証する（7章）． 

検証する仮説は以下の通りである． 

仮説 1：フローを体験しているときには認知的な情報処理資源が増大する．その

結果として，副次的な課題のパフォーマンスの向上とフロー傾向性の間には正

の相関がある． 

仮説 2： フロー体験と関連する認知状態において，パフォーマンス（穴を増や

さない確率）は向上する．特に，この効果は時間圧が低い条件よりも高い条件に

おいてより顕著に観察される（時間圧 × 没入の交互作用）． 

時間圧との交互作用を予測する根拠は以下の通りである．低時間圧条件では

ベースラインのパフォーマンスが高く，改善の余地が小さい．一方，高時間圧条

件ではパフォーマンスが低下するため，没入による効果がより明確に観察され

ると考えられる． 

仮説 3： 没入とパフォーマンスの関係は，スキル水準によって調整される（時

間圧 × 没入 × スキルの 3次交互作用）． 

仮説 3については，効果の方向について複数の予測が可能である．一方では，

熟練者は課題の基本的な処理が自動化されているため(Schneider & Shiffrin, 

1977)，フロー体験と関連する認知状態の恩恵をより受けやすい可能性がある．

他方では，初心者こそ認知状態の改善による恩恵が大きい可能性もある．本研究

では，3次交互作用の有無を検討し，その解釈は結果に基づいて考察する． 
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第2章 研究の方法 
本研究は，Meta-Tプラットフォーム(Lindstedt & Gray, 2015)を基盤として

作成した実験を中心として行われた．実験の参加者は，標準的なテトリスをプレ

イしながら，ゲーム画面に提示される二重課題に対して反応することが求めら

れた． 

 実験の環境 

実験は，Dell Precision 7740 コンピュータによって稼働し，その画面は Eizo 

EV2451 ディスプレイに提示された．このとき，画面に固定されたアイトラッカ

ーTobii Pro Spectrum を用いて参加者の視線及び瞳孔径を取得した．実験では

顎台を用い，参加者の顔と，画面およびアイトラッカーの距離を適切な位置に保

った． 

 実験の流れ 

参加者に対して実験の概要を説明したのち，視線や瞳孔径が適切に取得でき

るよう，アイトラッカーのキャリブレーションを行った．その後，実験参加にあ

たり最低限の練度を確保するため，参加者が 1 ゲームにおいて Level 2 に到達

するか，Level 1に 2回到達するまで，8ゲームを上限として，それぞれのゲー

ムでゲームオーバーに達するまで練習試行を行わせた．この時，全ての参加者が

8ゲーム以内に基準を満たした．実験試行は 8ゲーム，それぞれ参加者がゲーム

オーバーに達するまで行われた．各ゲーム終了後，参加者はフロー体験に関する

10項目の質問紙（石村, 2014:表 5）について，課題中に感じた感覚の強さの度

合いを 1（小さい）から 7（大きい）の段階で評価した． 

 実験の参加者 

実験には北陸先端科学技術大学院大学の大学院生 27名が参加した．そのうち

3名については瞳孔径が取得できなかったので，練習試行の段階で除外した．よ

って実際の参加者数は 24 名(男性 20 名，女性 4 名，平均年齢 24.54 歳，SD = 

2.53)であった． 

 実験の課題 

 主課題（テトリス） 

参加者は，標準的なテトリスを主課題としてプレイした．テトリスの操作はキ

ーボードの十字キーで行われた．操作方法は，上キーでミノの回転，左右キーで

ミノの左右移動，下キーでミノのドロップであった．参加者には，できるだけ速
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く，高得点を目指してプレイするよう教示した． 

 二重課題（単純反応課題） 

没入度の指標を得るため，副次課題（二重課題）として単純反応課題を同時に

実施した．具体的には，プレイ中に赤い円形刺激（直径 25ピクセル）が画面の

四隅のいずれかにランダムに表示され，参加者はこれを検出し次第できるだけ

速く正確に X キーを押すよう求められた．刺激は 400ms 間表示されるが，反応

の受付は次の刺激が提示されるまで継続された．刺激の提示間隔には，べき分布

(べき指数 α = 2.0，ただし最小間隔 3 秒，最大間隔 40 秒)を採用した．これ

は，短い間隔では参加者が刺激の出現を予測してしまい主課題への没入が阻害

される一方，極端に長い間隔ではデータ数が不足するという問題を解消するた

めである．この値では，短い間隔（3〜5 秒）が頻繁に生じる一方で，長い間隔

（20 秒以上）も一定の確率で出現するため，刺激出現の予測を困難にしつつ十

分なデータ数を確保できる． 

実測された刺激提示間隔の中央値は 6.00 秒，平均は 8.68秒(SD = 6.64)であ

った．参加者が刺激の出現を予測していなかったことを確認するため，刺激提示

間隔と反応時間の相関，および刺激提示間隔の区間(3–5秒，5–10秒，10–20秒，

20–40 秒)による見逃し率の差を事後的に検証した．その結果，相関は有意でな

く(r = .02, t(5437) = 1.59, p = .11)，見逃し率にも区間間で有意差は認め

られなかった(χ²(3) = 6.31, p = .10)．これらの結果から，べき分布による

刺激提示間隔の設定が刺激出現の予測を効果的に防止していたことが確認され

た． 

参加者には，テトリスの操作と赤い円への反応の両方の課題を同時に行い，い

ずれも気づき次第できるだけ速く正確に遂行するよう教示した． 

ゲーム画面の例を図 1に示す． 
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図 1. 本研究で使用した課題（Meta-T）のゲーム画面．中央にテトリスの盤面

（10 列×20 行のグリッド），左側にスコア・消去ライン数・現在のレベル，右

上に次に落下するテトリミノのプレビューが表示される．右上端の赤い円形刺

激は二重課題の視覚刺激であり，参加者はテトリスをプレイしながらこの刺激

が出現したら可能な限り速やかにキーを押して反応することが求められた． 

 

 

 人権及び法令等の順守 

本研究は，北陸先端科学技術大学院大学知識科学倫理審査委員会による承認

（承認番号：KSEC-A20250602901）を受けて行われた． 

第3章 データの分析 

 実験記録の取得 

実験システムはゲーム内の全操作，視線，および瞳孔径の時系列データを記録

するとともに，エピソードごとに集約したデータとして，各エピソードに要した

時間，二重課題成績（該当する場合），平均瞳孔径などを自動的に記録した．視

線および瞳孔径のサンプリングレートは 60Hz であった．参加者ごとに分割され
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たこれらのデータファイルは，異なるゲームセッションが混同されないよう各

セッションに一意の識別子を付与した上で統合し，穴の数を後述する本研究の

定義に基づいて算出した． 

 データセットと前処理 

本研究の分析においては，主としてテトリスのプレイログから抽出されたエ

ピソード単位のデータセットを用いた．1エピソードは，1つのテトリミノが出

現してから配置が完了するまでの期間と定義される．ゲームオーバーに至らず

中断されたゲームを除外した結果，分析対象となった総エピソード数は 23,135

件（185ゲーム）であった． 

 パフォーマンス指標：穴（Pits）の定義 

本研究では，1エピソード単位における手の善し悪しの評価を「穴（pits）」の

生起によって定量化する．ブロックに囲まれるなどにより，ミノで埋めることの

できない空白セルを「穴」と定義する．穴のある行は消去できないため，穴を含

む盤面は急速に積み上がりゲームオーバーに至りやすい(Sibert et al., 2017)．

よって，たとえ行を消すことができなくとも，この穴を作ってしまわない手を

「よい手」だとみなすことができる． 

 穴の定義 

Lindstedt & Gray (2015) に端を発する従来のテトリスを利用した研究では，

ブロックに囲まれた空白セルを単純に「穴」として定義してきた．しかしながら，

この定義では，空白セルの上部が開放されていても，ミノの形状的制約により到

達不可能な箇所を見落とす可能性がある．このような盤面とミノの相性による

効率への影響を正確に評価するため，本研究では，ミノをどのように操作しても

到達不可能な空白セルを幅優先探索により特定し，新たに「穴」として定義した．

また，テトリスでは 7種類のテトリミノ（I, O, T, S, Z, J, L）が出現し，そ

れぞれ形状が異なるため，同一の空白セルであっても到達可能性はミノの種類

によって異なる．そこで，各ミノ種類について到達不可能な空白セルの数を個別

に算出した． 

 穴増加の判定基準 

穴の増加を判定するにあたり，7種類のミノ別穴数の最小値を用いた．これは

「どのミノが来ても埋められない穴」の数を表し，最も厳格な基準である．前エ

ピソードと比較して穴数が増加した場合を「穴増加」と判定した． 

穴増加率（M = .157, SD = .048）はエピソードあたりスコアと負の相関を示

し（r = −.624, R² = .389, p < .001），穴増加の有無という単純な二値指標が

ゲームパフォーマンスの有効な予測因子となることが確認された．なお，従来定
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義（ブロックに囲まれた空白セル数）を用いた場合の説明率は R² = .369 であ

るため，本研究における新定義は従来より高い予測力を持つ可能性がある． 

 

第4章 時間圧指標の構成 

 変数選択の根拠 

時間圧を構成する変数は，テトリスを対象としたゲーム AI 研究で開発された

盤面評価特徴量から選択した．テトリス AI の研究では，盤面状態の「良さ」を

数値化するための評価関数が開発されてきた．評価関数とは，盤面の高さ，盤面

の穴の数，盤面表面の凹凸といった複数の特徴量を組み合わせて，その盤面がど

の程度望ましい状態かを算出する関数である．本研究では，Thiery & Scherrer 

(2009) がレビューした Board Characteristics for Tetris Score（BCTS）特徴

量群を使用した．BCTS には，Dellacherie (2011) の評価関数（ミノの着地高さ，

行・列遷移数（row/column transitions: 盤面の各行・列において空白セルと埋

まったセルが切り替わる回数），井戸深さ（well depth: 両側がブロックで囲ま

れた縦溝の深さ）など）および Thiery & Scherrer (2009) が導入した特徴量

（穴の深さ（hole depth: 穴の上に積み重なったブロックの数），穴を含む行数

など）が含まれる．これらの特徴量は，AI プレイヤーにおける行為価値推定

（action-value estimation; Thiery & Scherrer, 2009）や，人間プレイヤー

による難易度知覚の予測（Spiel et al., 2017）に有効であることが示されて

いる．本研究で使用可能な BCTS変数は 43 種類であった． 

 分析データ 

変数選択のため，エピソード単位のデータ(n= 23,135エピソード)をゲームレ

ベルに集約した．各ゲーム(n= 185)について，43種類の盤面状態変数それぞれ

に対して 6種類の集約統計量(平均値 mean，標準偏差 std，最大値 max，75パー

センタイル q75，趨勢 trend，最終値 last)を算出し，計 262 の特徴量を生成し

た．ここで趨勢（trend）とは，ゲーム内でのエピソード番号を説明変数，当該

変数を目的変数とした単回帰分析における回帰係数であり，ゲーム進行に伴う

変数の変化傾向を表す． 

先行研究(e.g. Sibert & Rahman, 2025) に準じ，予測分析における目的変数

として，ゲームオーバーまでに到達した最大エピソード数(max_episode)を用い

た． 

 相関分析 

まず，262 の特徴量と目的変数との相関分析を実施した．最大エピソード数

(max_episode)との相関が高い上位 20変数を表 1に示す． 
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表 1. 262の盤面特徴量と最大エピソード数(max_episode)との相関分析結果（上

位 20 変数）．変数名は「元変数名_集約方法」の形式である．bcts_で始まる変

数は BCTS 特徴量を表し，主な元変数は landing_height（ミノの着地高さ），

mean_height（盤面の平均高さ），max_height（盤面の最大高さ），weighted_cells

（高さで重み付けしたセル数），rows_with_pits/rows_with_holes（穴を含む行

数），eroded_piece_cells（ライン消去で消えたセル数）である．集約方法は，

trend（ゲーム進行に伴う変化率），std（標準偏差），mean（平均値）を表す．

pits_new_X（Xはミノのタイプ I, O, T, S, Z, J, L）は，当該ミノを最善手で

配置した場合の穴数を表す． 

順位 変数 r 

1 bcts_landing_height_trend −.864 

2 bcts_mean_height_trend −.863 

3 bcts_sum_height_trend −.863 

4 bcts_max_height_trend −.861 

5 bcts_weighted_cells_trend −.852 

6 bcts_rows_with_pits_trend −.832 

7 bcts_rows_with_holes_trend −.832 

8 bcts_landing_height_std −.802 

9 bcts_min_height_trend −.785 

10 bcts_max_height_std −.771 

11 bcts_eroded_piece_cells_mean +.760 

12 pits_new_O_trend −.756 

13 pits_new_S_trend −.755 

14 pits_new_L_trend −.754 

15 pits_new_Z_trend −.753 

16 pits_new_T_trend −.752 

17 pits_new_trend −.750 

18 pits_new_J_trend −.748 

19 bcts_sum_height_std −.731 

20 bcts_mean_height_std −.731 
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相関分析の結果，趨勢（trend）で集約した変数が上位を占めた．上位 7 変数

はすべて trendであり，いずれも負の相関を示した．これは，ゲーム進行に伴い

盤面の高さや穴の数が増加する傾向が強いゲームほど，早期にゲームオーバー

に至ることを意味する． 

 機械学習による予測分析 

相関分析に加え，機械学習モデル（Lasso 回帰，Random Forest，Gradient 

Boosting）による予測分析を実施した．262 の特徴量を説明変数，最大エピソー

ド数（max_episode）を目的変数として，5 分割交差検証により予測精度を評価

した（表 2）． 

 

表 2. 機械学習モデルによる最大エピソード数の予測精度．262 の盤面特徴量を

説明変数，最大エピソード数(max_episode)を目的変数として，5 分割交差検証

により予測精度を評価した．R²(CV)は交差検証における決定係数の平均値を表

す． 

モデル R²(CV) 

Lasso 回帰 .751 

Random Forest .903 

Gradient Boosting .892 

 

3つの異なるアルゴリズムがいずれも R² > .75 を達成し，Random Forest は

R² = .903と最も高い予測精度を示した．これは，盤面状態変数によって最大エ

ピソード数の分散の約 90%を説明できることを意味し，時間圧の構成概念として

盤面特徴量が高い妥当性を持つことを示唆している． 

 瞬間値を使用する妥当性 

ゲームレベルの予測分析では趨勢（trend）や標準偏差（std）で集約した変数

が高い予測力を示した．しかし，trendはゲーム終了時の切片として算出されて

いるため，エピソード単位の分析には適さない．よって，エピソードレベルの時

間圧指標を構成する PCAでは，各エピソードにおける瞬間値（raw values）を使

用する必要がある．ゲーム全体の傾向（trend）ではなく，各エピソード時点で

の状態を捉えることで，没入変動とパフォーマンス変動の関連を分析できる． 

この方法論的差異が問題とならないかを検証するため，各変数について趨勢と

平均値（mean）の両方でゲーム成績との相関を比較した（表 3）．平均値は瞬間

値をゲームレベルで集約した指標であり，瞬間値の代理変数として用いること

ができる．  
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表 3. ゲームレベル分析における趨勢（trend）と平均値（mean）による相関の

比較．エピソードレベルの主成分分析では瞬間値を使用するため，瞬間値の代

理変数である平均値でも十分な相関が得られるかを検証した． 

変数 trend r mean r 差分 判定 

bcts_landing_height −.864 −.633 +.231 強い 

bcts_mean_height −.863 −.587 +.276 強い 

bcts_max_height −.861 −.576 +.284 強い 

bcts_weighted_cells −.852 −.631 +.221 強い 

bcts_rows_with_pits −.832 −.554 +.278 強い 

bcts_n_pits −.724 −.526 +.198 強い 

bcts_pit_depth −.712 −.543 +.169 強い 

bcts_col_transitions −.689 −.424 +.265 中程度 

注．|r| ≥ .50 = 強い，|r| ≥ .30 = 中程度． 

 

平均値による相関は趨勢よりも.17〜.28 程度弱いものの，8 変数中 7 変数で 

|r| ≥ .50 の強い相関を示し，全変数で |r| ≥ .30 の中程度以上の相関が確認

された．この結果から，瞬間値を用いた PCA による時間圧指標の構成は妥当で

あると判断した． 

 多重共線性の検討と変数の選定基準 

 相関分析の結果に基づき，時間圧指標を構成する変数を選定した．選定にあた

っては，元変数単位で最大エピソード数(max_episode)との相関(趨勢集約)が上

位 25 位以内の変数を候補とした．表 1 には上位 20 変数を示したが，21〜25 位

には bcts_n_pits(最大エピソード数(max_episode)との相関 r = −.724)，

bcts_pit_depth(r = −.712)，bcts_col_transitions(r = −.689)等が含まれて

いた．これらの変数は穴の蓄積や盤面の凹凸を表しており，高さ関連の変数だけ

では捉えられない盤面状態の側面を反映するため採用した．また，levelは落下

速度を直接規定する変数であり，時間的制約を反映するため採用した． 

bcts_sum_height(相関の大きさが 3位)は bcts_mean_height(2位)と完全な相

関(r = 1.000)を示した．これは，Tetrisの盤面において列数が固定（10列）で

あるため，高さの総和と平均が線形従属の関係にあることに起因する．そのため，

bcts_sum_height を除外し， bcts_mean_height を採用した．同様に，

bcts_rows_with_holes（7 位）は bcts_rows_with_pits（6 位）とほぼ同一の概

念を測定しているため（3.3.1節参照），新しい定義である bcts_rows_with_pits
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を採用した． 

bcts_min_height（9 位）は盤面で最も低い列の高さを表すが，その列に実際

にミノを配置できるかはミノの形状に依存する．例えば，最も低い列が深い井戸

状（両側をブロックに囲まれた縦溝）になっている場合，I型ミノ以外では配置

が困難である．一方，bcts_landing_height（1 位）は実際にミノを配置した高

さを測定しており，プレイヤーが直面する時間圧をより直接的に反映する．

bcts_min_heightは理論上の最低配置可能高さに過ぎず，実際の配置行動と乖離

しうるため除外した． 

bcts_eroded_piece_cells（11位）はライン消去で消えたセル数を測定してお

り，最大エピソード数(max_episode)との相関は正(r = +.760)であった．この変

数は「どれだけライン消去に成功したか」を表しており，時間圧（プレイヤーが

直面する困難さ）ではなくパフォーマンスの指標である．よって，時間圧からパ

フォーマンスの影響を排除するため除外した． 

選定した 9変数の妥当性を検証するため，5分割交差検証により機械学習モデ

ルによる最大エピソード数(max_episode)の予測分析を実施した．9 変数のみを

用いた場合，予測精度は Lasso回帰で R²(CV) = .998，Random Forest で R²(CV) 

= .984，Gradient Boosting で R²(CV) = .987 であった．これらの値は全 262変

数を用いた場合（表 2：R² = .751〜.903）を上回っており，選定した 9変数が

冗長性を排除しつつ最大エピソード数(max_episode)の予測に十分な情報を保

持していることを示している． 

 最終的な変数セット 

以上の検討を経て，時間圧指標を構成する変数として以下の 9 変数を選定し

た． 

・level: ゲーム進行度を表す変数．Meta-Tでは 10ライン消去ごとに levelが

1 上昇し，level が上がるとテトリミノの落下速度が増加する（level 0 で 1.0

秒/行，level 9 以降で 0.1 秒/行）．level はゲームメカニクスとして時間的制

約を直接規定する変数であるため，時間圧指標に含めた．  

・bcts_landing_height: ピースの着地した高さ. 

・bcts_mean_height: 盤面の平均高さ（積み上がり）.  

・bcts_max_height: 盤面の最大高さ. 

・bcts_weighted_cells: 位置する高さにより重み付けしたセル(マス)）数．高

い位置にあるセルほど重視される． 

・bcts_rows_with_pits: 穴（増加したか否かを見ているのではないため従来の

定義；3.3.1節参照）を含む行数．  

・bcts_n_pits: 穴(従来の定義)の総数．  
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・bcts_pit_depth: 穴の深さ(各穴(従来の定義)の上にある同一列内の埋まっ

たマスの数)．  

・bcts_col_transitions:  各列における空セル（マス）とブロックで埋まった

セル（マス）の切り替わり回数の合計 

bcts_で始まる変数は，盤面のデータから計算した特徴量（ Board 

Configuration and Tetromino Statistics; BCTS）である．これらの変数は，お

おむね盤面が「積み上がっている」状態，すなわちプレイヤーが時間的余裕を失

いつつある状態を多角的に捉えている． 

第5章 主成分分析による時間圧スコアの算出 

 エピソードレベルの時間圧（State） 

23,135エピソードを対象に，4.3節で選定した 9変数を標準化（平均 0，標準

偏差 1）した上で主成分分析を実施した．主成分分析は，多数の相関する変数を

少数の無相関な合成変数（主成分）に縮約する手法であり，第 1 主成分（PC1）

は元の変数の分散を最も多く説明する方向を表す． 

表 4 に主成分分析の結果を示す．第 1 主成分（PC1）は全分散の 81.1%を説明

した．PC1の寄与率が十分に高いことから，9変数は概ね単一の潜在因子（時間

圧）を測定していると解釈できる． 

表 4. エピソードレベルの主成分分析における第 1 主成分（PC1）への負荷量．

23,135 エピソードを対象に 9 変数を標準化して主成分分析を実施した．PC1 は

全分散の 81.1%を説明した．盤面状態変数（bcts_）はいずれも高い正の負荷量

を示したのに対し，level の負荷量は相対的に小さかった． 

変数 PC1 負荷量 

bcts_mean_height +.362 

bcts_rows_with_pits +.360 

bcts_weighted_cells +.356 

bcts_n_pits +.352 

bcts_pit_depth +.351 

bcts_landing_height +.347 

bcts_max_height +.345 

bcts_col_transitions +.342 

level +.103 
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すべての盤面状態変数に対して正の負荷量が認められ，これらの変数が同一の

構成概念を測定していることが確認された．盤面状態変数（bcts_*）の負荷量

は.342〜.362 の範囲でほぼ均等であったのに対し，level の PC1 負荷量は.103

と相対的に小さかった．一方、寄与率 10％の PC2では，levelの負荷量は 0.990

であったため、PC1 と PC2 で性質の異なる盤面状態を捉えていると考えられる． 

levelの PC1への寄与が限定的である理由は，プレイヤーのスキル水準によっ

て level と盤面状態の関係が異なることにある．初心者や中級者は低い level

（遅い落下速度）の段階で盤面が積み上がりゲームオーバーに至る．すなわち，

これらのプレイヤーにとっては「低 level・高盤面」という組み合わせが生じる．

一方，熟練者は高い level までゲームを進行させるが，その間も盤面を低く維

持できるため「高 level・低盤面」という組み合わせが生じる．このように level

と盤面状態の対応関係がスキル水準によって逆転するため，データ全体で見る

と levelと盤面状態変数の相関が弱まり，PCA において levelが PC1 に寄与しに

くくなったと考えられる． 

この結果は，1.6 節で述べた予測，すなわち，単純な落下速度（level）のみで

は時間圧を適切に定義できないことを実証的に支持している．プレイヤーが実

際に経験する時間圧は，落下速度そのものではなく，その落下速度のもとでどの

ような盤面状態に陥っているかによって決まるのである． 

この PC1 スコアを「状態ベース時間圧（time_pressure_state）」と定義した．

PC1スコアが高いほど，盤面が積み上がり穴が多い状態，すなわち時間的余裕が

少ない状態を表す．levelを含めて PCAを行ったが，その寄与は限定的であった

ため，結果として時間圧指標は主に盤面状態変数によって構成されている． 

 

 予測的妥当性の検証 

状態ベース時間圧の妥当性を検証するため，各ゲームにおける

time_pressure_state の平均値とゲーム成績との相関を算出した．その結果，最

大エピソード数(max_episode)との相関は r = −.580，ゲームスコア(max_score)

との相関は r = −.559 であった（図 2）．いずれも |r| > .50 の強い相関であ

り，状態ベース時間圧が高いゲームほど早期にゲームオーバーに至り，スコアも

低いことが確認された．この結果は，構成した時間圧指標が実際のゲームパフォ

ーマンスを予測する妥当性を持つことを示している． 
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図 2. 時間圧指標の構成妥当性の検証結果．左パネルは表 4に示した PC1 負荷

量を棒グラフで可視化したものである．右パネルは，構成した時間圧スコア（各

ゲームにおける PC1 スコアの平均値）とゲーム成績（最大エピソード数および

スコア）との相関係数を示す．緑の破線は|r| = .50 の基準線を表す．Level を

除く時間圧スコアは最大エピソード数(r = −.580)およびゲームスコア(r = 

−.559)と強い負の相関を示したため，指標の予測的妥当性が確認された．  

 

 外的妥当性の検証：操作時間との関係 

 

時間圧指標の外的妥当性を検証するため，1 エピソードあたりに要した時間

(episode_duration)との関係を分析した．これは，ミノ出現から配置までの「一

手」あたりの意思決定時間であるとみなすことができる．時間圧が高い状況にお

いては，プレイヤーは素早くミノを配置せざるを得ないため，操作時間は短くな

ると予測される． 

エピソードレベルでは，時間圧と操作時間に負の相関が認められた(r = −.295, 

p < .001)．ただし，ゲームレベルで集約すると正の相関に転じた(r = +.358, 

p < .001)．この逆転を生じさせたのは，スキルによる個人差が原因であると考

えられる．具体的には，スキルの低いプレイヤーは操作に時間がかかり，かつ盤

面も積み上がりやすいため，ゲーム単位で見ると「操作が遅い参加者ほど時間圧

が高い」という見かけ上の正の相関が生じる． 

この個人差の影響を除くため，参加者ごとに個人内相関を算出した．その結果，

全 24名の参加者において例外なく負の相関が認められた(平均 r = −.391, SD 

= .107, 範囲: −.745 〜 −.198; t(23) = −17.61, p < .001）．すなわち，同一

のプレイヤー内では，時間圧が高い状況ほど操作時間が短くなっていた．この結

果は，本研究で構成した時間圧指標が，プレイヤーの主観的な時間的切迫感を適

切に反映していることを示している． 

PC1 負荷量 
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第6章 没入の指標 
本研究では，没入状態を客観的に測定するため，瞳孔径および二重課題成績を

指標として用いる．しかし，これらの生理・行動指標が主観的な没入体験をどの

程度反映しているかは自明ではない．そこで本章では，まず生理・行動指標（6.1

節）と主観的なフロー体験（6.2節）をそれぞれ定義したうえで，両者の関連を

正準相関分析（CCA）により検討する（6.3 節）．CCA は，2 つの変数セット間の

相関を最大化する線形結合を求める手法であり，複数の生理・行動指標と複数の

フロー質問項目の関係を同時に分析できる．CCA の結果から得られる負荷量は，

各指標がフロー体験との関連にどの程度寄与しているかを示す．本研究では，こ

の正準係数を重みとして用い，3つの生理・行動指標を統合した複合的な没入指

標を構成する（6.4 節）． 

この分析結果により，仮説 1 のフロー質問項目と没入に関連するとされる生

理・行動指標の相関の方向性（認知資源増大もしくは認知資源一定）を検討する． 

 没入の生理・行動指標 

没入を示す生理・行動指標として，本研究では以下の 3指標を用いた． 

二重課題反応時間(dual_task_rt): 

2.4.2節で述べた視覚刺激への反応時間を用いた．この視覚刺激の提示間隔は

べき分布であるため，その提示間隔が多様である．よって，刺激を検出して反応

した試行と，刺激を見逃した後に遅れて反応した試行が混在する可能性がある．

そこで，反応時間分布にガンマ混合モデル（Gamma Mixture Model）を適用し，

短い反応時間成分（刺激検出に基づく反応）と長い反応時間成分（見逃し後の遅

延反応）を統計的に分離した．初期値は K-means クラスタリングによる中心値と

スケールパラメータ 50ms から設定し，Nelder-Mead 法で負の対数尤度を最小化

した．全データの反応時間分布に対して 1〜10 成分の GMM を適用し，ベイズ情

報量基準(BIC)に基づき最適な成分数を選択したのち，最も主要な反応成分分布

のうち 99%点(約 980ms)を閾値として設定した．この閾値未満の反応を「二重課

題への有効な反応」として採用し，閾値を超えた反応は次に述べる反応率算出に

おいてミスとして扱った． 

二重課題反応率（dual_task_rate）: 

視覚刺激への反応率（有効ヒット数 / 総刺激数）．ここで総刺激数は，提示さ

れた刺激数に加え，前述の GMMにより算出された閾値(約 980ms)を超える二重課

題に対する反応も「見逃し（Miss）」として算出した．また有効ヒット数は閾値

以下の応答数とした． 

瞳孔径（pupil_mean）: 
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Tobii Pro Spectrum アイトラッカーにより測定した瞳孔径をエピソード内で

平均化したものを，1 エピソードあたりの瞳孔径として扱った．本研究では，個

人差を統制するため，各参加者の瞳孔径について，個人内標準化（Z スコア化）

して分析に用いた． 

瞳孔径に関する生理学的妥当性(Vacaru et al., 2025)に準じて，瞳孔径の値

が 1.5 mm 未満または 9.0 mm を超える数値が記録されているエピソードは外れ

値として分析から除外した． 

 二重課題と瞳孔径の逆 U字型の関係 

瞳孔径と二重課題反応時間の関係を分析するため，GMMにより算出された閾値

(約 980ms)内に反応があった全エピソード(n= 4,417)を対象に，瞳孔径(Z)およ

びその二乗項(Z²)を説明変数、二重課題反応時間を目的変数とする回帰分析を

行った．その結果，二次項の係数はβ = +1.21 であり，有意傾向を示した(p 

= .066, t = +1.009)．また，二重課題反応率については，二重課題刺激が提示

された全エピソード(n= 8,852)を対象に同様の回帰分析を行った．その結果，二

次項の係数はβ = 0.0063 であり，有意であった(p = . 016, t = -2.198)．な

お，2つの分析で係数の絶対値が大きく異なるのは，目的変数のスケールが異な

るためである（反応時間は ms 単位，反応率は 0〜1 の範囲）．この結果は，1.4

節で述べた Yerkes-Dodson法則（Yerkes & Dodson, 1908）が示す逆 U字型の関

係と整合的である．すなわち，単純反応課題においても，覚醒水準が高すぎても

低すぎても成績は低下し，中程度のときに最も高くなる(Welford, 1980; Arent 

& Landers, 2003)．瞳孔径と行動指標の非線形関係を検討する際には二次項が

用いられるので(e.g. van den Brink et al., 2016)，本研究でも Z値化による

個人内標準化後の二乗値を指標とした．ここで，Z標準化された瞳孔径の二乗値

(Z²)は，個人内平均(Z = 0)からの乖離の程度を表す．覚醒水準は各個人・各文

脈において平均値の周りで正規分布的に変動し，逆 U字型の覚醒-パフォーマン

ス曲線はこの平均値を中心に描かれる(Beerendonk et al. 2025)．これは神経

系における適応的正規化（神経系が入力の統計的分布に応じて応答特性を動的

に調整すること）の現れと解釈されており，最も頻繁に経験される覚醒水準（す

なわち平均付近）でパフォーマンスが最適化されることを意味する．したがって，

個人内標準化後の Z = 0（個人内平均）は，その個人にとっての最適覚醒水準に

近い状態に対応すると仮定できる．本研究では，他の指標と同様に値が大きいほ

ど良好な状態を示すよう，負の符号をつけた指標(−Z²)を用いた．−Z² は Z = 0 

のとき最大値（0）をとり，覚醒水準が個人内平均から乖離するほど（|Z| が大

きいほど）小さな値をとる． 
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  没入の主観的指標(フロー体験) 

フロー体験の発生を示す主観的指標として，本研究では石村(2014)によるフロ

ー質問紙を用いた（表 5）．この質問紙は，実験心理学におけるフロー研究で多

く用いられてきた(e.g., Hirao, 2016; Takahashi & Ichikawa, 2025)．参加者

は各ゲーム終了後，課題中に感じた感覚の強さを 10項目について 7件法で回答

した． 

 

表 5. 石村(2014)のフロー質問紙．参加者は各ゲーム終了ごとに，ゲーム中に感

じた以下の感覚について，その強さの度合いを 1(小さい)から 7(大きい)の大き

さで回答した． 

項目 （図 3 での表記） 

楽しんでいる Fun 

時間を忘れている Losing time 

コントロール(うまく対応)できる Control 

我を忘れている Losing self 

思いのままに動いている Own mind 

完全に集中している Focused 

うまくいっている Going well 

チャレンジ(挑戦)している Challenge 

うまくやる自信がある Confident 

目標に向かっている Goal 

 生理・行動指標とフロー体験の関連 

  分析データ 

6.1節で定義した 3つの生理・行動指標(反応時間，反応率，瞳孔径−Z²)が，6.2

節で定義した主観的なフロー体験とどのような形で関連するかを定量化した．

6.2 節で定義したフロー体験の質問紙への回答は各ゲーム単位で得られたため，

その分析はゲーム単位で行い，6.1 節で定義した各指標はゲーム内の全エピソー

ドの平均値として算出した．フロー質問紙の回答が正常に取得できなかった 11

ゲームを除外し，分析に用いた有効なゲーム数は 174であった． 

  個別相関 

各生理・行動指標とフロー体験合計得点との相関を算出したところ，反応時間

反転値（値が大きいほど反応が速いことを示す）（−RT）は r = +.337(p < .001)，

反応率は r = +.306(p < .001)，瞳孔径(−Z²)は r = +.113(p = .139)であった．  
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 正準相関分析 

次に，3つの生理・行動指標がフロー体験の多次元構造とどのように関連する

かを検討するため，正準相関分析（CCA）を実施した（図 3）．生理・行動指標セ

ット（3変数）とフロー質問紙項目セット（10項目）の間の正準相関を算出した

結果，第 1正準相関（CV1）は r = .523であり，両者の間に中程度の関連が認め

られた（表 6）． 

 

図 3. 没入指標の構成：正準相関分析（CCA）の結果．左パネルは認知指標の CV1

への正準負荷量（相関係数）を示す．右パネルは石村(2014:表 5)のフロー体験

に関する質問項目の CV1 への正準負荷量を示す． 

 

表 6. 正準相関分析（CCA）における正準係数（第 1正準相関を構成する係数）．

174 ゲームを対象に，3 つの生理・行動指標とフロー質問紙 10 項目の正準相関

分析を実施した．第 1正準相関は r = .523 であった．この係数をもとに，6.4

で重みを決定する．  

指標 CV1 正準係数 

反応時間反転値（−RT） .393 

反応率 .447 

瞳孔径(−Z²) .159 

 

 フロー傾向による認知資源増大の可能性 

CCAにおける第 1 正準変量は，両変数セットの関連を最大化する線形結合であ

る．したがって，第 1正準変量における各生理・行動指標の正準係数は，フロー

体験との関連において各指標がどの程度寄与しているかを反映している．この
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正準係数に基づいて複合指標の重みを決定することで，フロー体験と最も強く

関連する認知状態を捉える指標を構成できる．第 1 正準相関を構成する各指標

の正準係数（表 6）の絶対値を合計で割ることにより正規化し，重みとして用い

た．各指標を全エピソードにわたって Z 標準化した後，この重みで加重和を計

算した．すなわち本研究では以下に定義する指標を没入指標とした： 

𝐼𝑚𝑚𝑒𝑟𝑠𝑖𝑜𝑛 = (0.393 × 𝑍(−𝑅𝑇) + 0.447 × 𝑍
(反応率)

+ 0.159 × 𝑍
(−𝑍2瞳孔)

)

/(0.393 + 0.447 + 0.159) 

この結果は，フロー傾向性が高いゲームほど，副次課題の反応時間が短く，反

応率も高いことを意味する．従って，この結果は仮説 1を支持し，フローを体験

しているときには認知的な情報処理資源が増大するため，副次課題の妨害効果

が緩和され，副次課題の成績も向上することを示唆する． 

一方，瞳孔径の CV1 への寄与が限定的である理由として，分析の粒度の問題が

考えられる．6.1 節で示したように，瞳孔径(−Z²)と二重課題成績はエピソード

レベルでは有意な関連を示した．しかし，本 CCA はゲームレベルで実施してお

り，各指標はゲーム内の全エピソードの平均値として集約されている． 

フロー質問紙はゲーム終了後にゲーム全体を通じた主観的体験を回答するも

のであり，二重課題成績のゲーム平均はこのゲーム全体の認知的関与を直接反

映する．一方，瞳孔径はエピソードごとの覚醒状態の変動を捉える指標であり，

ゲーム平均に集約するとこの時間的変動の情報が失われる．瞳孔径はエピソー

ドレベルでは二重課題成績と関連していたが，ゲームレベルへの集約によりこ

の関連が希薄化し，結果としてフロー体験との直接的な関連が弱まったと考え

られる． 

本章では，フロー体験と関連する没入指標を構成し，その分析に伴い仮説 1を

検討した．1.7節で述べたように，本研究の目的は，フロー体験と関連する認知

状態がパフォーマンス向上と共起するかを検証することである．副次課題の成

績との相関を考慮すれば，フロー体験は認知資源の増大と共起する可能性が示

唆された．次章では，本章で構成した没入指標を用いて，主課題であるテトリス

においてエピソード単位のパフォーマンス（穴を増やさない確率）を予測するか

を検証する． 
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第7章 時間圧要因を切り分けた上での没入指標

によるパフォーマンスの予測 

 分析方法 

3章で定義したように，本研究ではエピソード単位のパフォーマンスを「穴を

増やさなかったか」という二値変数で測定する．この二値の目的変数に対して，

5章で構成した時間圧，6章で構成した没入指標，およびスキルがどのように影

響するかを検討するため，ロジスティック回帰分析を実施した． 

目的変数は「穴を増やさなかったか」（1 = 維持，0 = 増加）とした．説明変

数は時間圧，没入複合指標，スキル，およびこれらの 2次・3次交互作用項とし

た．スキルは，Lindstedt & Gray (2019)に基づき，各参加者の 8 ゲームにおけ

る最高スコア上位 4 ゲームの平均の 6 乗根として算出した．すべての説明変数

は Z標準化して投入した． 

分析対象となったエピソード数は，二重課題刺激が提示され，かつ前述の GMM

により算出された閾値(約 980ms)以内の反応があったエピソードのうち，「穴を

増やさなかったか」の判定に前エピソードの値が必要なため，各ゲームの最初の

エピソードを除外し，さらに欠損値を除外した結果，n= 4,397であった． 
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 結果 

 主効果と交互作用 

図 4. 時間圧(TP)，没入，スキルと穴維持率の関係を 2 等分/3 等分にビン分

けして確認した．左上：時間圧の主効果(p < .001)．時間圧が高いほど穴維持

率が低下した．右上：没入の主効果(p = .007)．没入が高いほど穴維持率が向

上した．左下：時間圧と没入の交互作用(p = .055)．右下：3次交互作用(p = .003)．

時間圧と没入の関係はスキル水準によって異なるパターンを示した． 

 

 

ロジスティック回帰分析の結果を図 4および表 7に示す． 

時間圧の主効果は有意であった(β = −0.609, p < .001, z= -13.534, OR(注:

オッズ比) = 0.54)．時間圧が高いエピソードほど穴を増やす確率が高いとこと

が示唆された．この結果から，5章で構成した時間圧指標の妥当性が確認された． 
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表 7. ロジスティック回帰分析の結果．OR = オッズ比．すべての変数は Z標準

化を行った． 

変数 β p OR 

時間圧 −0.609 < .001 0.54 

没入 +0.150 .007 1.16 

スキル +0.306 < .001 1.36 

時間圧 × 没入 −0.091 .055 0.91 

時間圧 × スキ

ル 
−0.103 .010 0.90 

没入 × スキル +0.028 .538 1.03 

時間圧 × 没入 

× スキル 
−0.116 .003 0.89 

 

スキルの主効果も有意であった(β = +0.306, p < .001, z= +5.565, OR = 

1.36)．スキルが高い参加者ほど穴を増やさない確率が高かった． 

没入の主効果も有意であった(β = +0.150, p = .007, z = +2.712, OR = 

1.16)．オッズ比 1.16 は，没入指標が 1SD高いエピソードでは，平均的なエピソ

ードと比較して穴を維持するオッズが約 16%高いことを意味する．この結果は，

フロー体験と関連する認知状態がパフォーマンスの向上と共起することを示唆

している． 

なお，本研究のロジスティック回帰分析では，同一参加者から複数のエピソー

ドを分析しているため，観測値間の独立性の仮定が満たされていない可能性が

ある．この問題に対処するため，参加者をクラスタとした一般化推定方程式

（GEE: Generalized Estimating Equations）による追加分析を実施した．その

結果，没入の主効果(p < .001)，時間圧と没入の交互作用(p = .026)，および 3

次交互作用(p < .001)のいずれも有意であり，本研究の結果の頑健性が確認さ

れた． 

 仮説 2の検証：時間圧 × 没入の交互作用 

時間圧と没入の交互作用は有意傾向であった(p = .055,z = -1.922)．したが

って，仮説 2 が支持されるわけではないが，棄却するとまでも言えない結果と

なった．そのため，交互作用のパターンを確認するため，時間圧と没入をそれぞ

れ中央値で 2群に分割し，各条件における穴維持率を算出した（表 8）． 
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表 8. 時間圧と没入の条件別穴維持率．各変数を中央値で 2群に分割し，4条件

における穴維持率を算出した．低時間圧条件では没入による差は+.011，高時間

圧条件では+.047 であり，記述的には高時間圧条件において没入の効果がより

大きい傾向が認められた． 

 低没入 高没入 差 

低時間圧 .943 .953 +.011 

高時間圧 .800 .847 +.047 

 

低時間圧条件では，高没入群と低没入群の穴維持率の差は+.011 であった(低

没入.943，高没入.953)．高時間圧条件では，この差は+.047 とより大きかった

(低没入.800，高没入.847)． 

 仮説 3の検証：時間圧 × 没入 × スキルの 3次交互作用 

時間圧，没入，スキルの 3次交互作用は有意であった(β = −0.116, p = .003)．

図 4 右下に示すように，時間圧と没入の関係はスキル水準によって異なるパタ

ーンを示した．この 3次交互作用のパターンを確認するため，スキル，時間圧，

没入をそれぞれ中央値で 2群に分割し，8条件における穴維持率を算出した（表

9）． 

 

表 9. スキル，時間圧，没入の条件別穴維持率．各変数を中央値で 2 群に分割

し，8 条件における穴維持率を算出した． 

 低スキル  高スキル  

 低没入 高没入 低没入 高没入 

低時間圧 .931 .946 .953 .960 

高時間圧 .764 .823 .840 .878 

 

低スキル群では，低時間圧条件における高没入群と低没入群の穴維持率の差は

+.015と小さかった(低没入.931，高没入.946)．一方，高時間圧条件ではこの差

は+.059 と顕著であった(低没入.764，高没入.823)．両条件の差(+.044)は，高

時間圧条件において没入がより大きくパフォーマンスに寄与することを示して

いる．高スキル群では，低時間圧条件での差が+.007(低没入.953，高没入.960)，

高時間圧条件での差が+.039(低没入.840，高没入.878)であり，両条件の差

(+.032)は低スキル群より小さかった． 
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 小括 

本章では，1.7節で述べた仮説 2と 3を検証した． 

第一に，没入の主効果は有意であり(p = .007)，フロー体験と関連する認知状

態がパフォーマンスの向上と共起することが確認された（表 7）． 

第二に，時間圧と没入の交互作用は有意傾向であり(p = .055)，仮説 2と一致

する傾向はみられた．追加して行った記述的分析でも高時間圧条件において没

入の効果がより大きくなる傾向が認められた（表 8）． 

第三に，3次交互作用は有意であり(p = .003)，仮説 3で予測した通り，時間

圧と没入の関係がスキル水準によって異なることが確認された（表 9）． 

第8章 考察 

 副次課題とフロー傾向性との関係 

テトリスのような動的に状況の変化する複雑な課題と異なり，副次課題として

設定した単純反応課題は，常に同じ難易度であると仮定することができるため，

認知資源を測るのに適している．本研究は，この副次課題の成績とフロー傾向性

の関係から，フロー状態でも認知資源が一定であるために副次課題の成績が落

ちるのか，あるいはフロー状態では認知資源が増大するために副次課題の成績

が向上するのか（仮説 1）を検討した． 

6.4節で示したフロー傾向性と副次課題の成績の正準相関分析は，仮説 1を示

唆する結果を示した．すなわち，フロー状態では，二重課題においても資源制限

のために副次課題の成績が悪化せず，むしろ認知資源が増大した可能性がある． 

 没入の主効果 

没入の主効果が有意であったことは，相関する生理的・行動的指標を媒介して

フロー体験と関連する認知状態が，時間圧を要因として切り分けた上でもパフ

ォーマンス向上と共起することを示している． 

1.4節で述べたように，先行研究にはいくつかの方法論的課題があった．本研

究はこれらの課題に対応するアプローチを採用し，以下の知見を得た． 

先行研究では「副次課題成績の低下」を没入の指標としてきたが，これは認知

資源の総量が固定であるという前提に基づいている．1.3節で論じたように，没

入状態において認知処理効率が向上するならば，主課題と副次課題の両方で良

好なパフォーマンスが観察されうる．本研究では，フロー体験との正準相関分析

（6章）に基づき，副次課題成績が「良い」ほど没入が深いという重み付けを採

用した．結果として，この没入指標とテトリスのパフォーマンス（穴維持率）の
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間に正の関連が認められた．この結果は，深い没入状態では副次課題成績も向上

するという可能性を支持する． 

また，先行研究では実験者が難易度条件を事前に操作していたため，同一課題

中の没入変動を追跡できなかった．本研究では難易度を事前には統制せず，盤面

特徴量から時間圧を事後的に定量化した（5 章）．時間圧を統計的に統制した上

でも没入の主効果は有意であり，時間圧の影響を除いた上で没入とパフォーマ

ンスの関連が確認された． 

さらに，先行研究では生理指標とパフォーマンスの共時的な関係が検討されて

いなかった．本研究では，エピソード単位で没入指標（瞳孔径，二重課題成績）

とパフォーマンス（穴の増減）を同時に測定した．エピソード (n = 4397)単位

の分析により，同一エピソード内で没入指標が高いほど穴を維持する確率が高

いことが示された． 

最後に，先行研究の多くは「どのような条件でフローが生じやすいか」という

発生条件を検討しており，パフォーマンスへのその機能性を捉えられていなか

った．本研究では，穴を増やさない確率をエピソード単位のパフォーマンスとし，

没入状態がパフォーマンス向上と共起するかを直接検討した．結果として，没入

の主効果が有意であり，フロー体験と関連する生理・行動指標がパフォーマンス

向上と共起することを確認した． 

没入の主効果のオッズ比(OR = 1.16)は，没入指標が 1SD高いエピソードでは

穴を維持するオッズが約 16%高いことを意味する．この効果量を Cohen's dに換

算すると d = 0.08 であり，一般的な基準(小: d = 0.2, 中: d = 0.5, 大: d = 

0.8; Cohen, 1988)に照らすと小さい値である．しかし，この効果量の解釈には

以下の点を考慮する必要がある． 

第一に，本研究の効果量は時間圧とスキルを統計的に統制した上での純粋な没

入効果を反映している．Harris et al. (2023)のメタ分析が報告したフロー体

験とパフォーマンスの相関(r = .31)には，課題難易度の影響(易しい課題では

フローを感じやすく成績も良い)やスキルの影響(熟練者ほどフローを感じやす

く成績も良い)が含まれている．本研究ではこれらの交絡要因を統制しているた

め，効果量が小さくなることは方法論的に予測される帰結である． 

第二に，エピソード単位の小さな効果が累積することで，ゲーム全体では実質

的な差異となる．本研究では，1ゲームあたり平均約 125エピソード（23,135件

/185ゲーム）が遂行された．表 8に示した穴維持率の差分（低時間圧条件で+1.0%

ポイント，高時間圧条件で+4.7%ポイント）を累積すると，1ゲームあたり約 1〜

6エピソード分，穴を増やさない手が多くなることに相当する．3.3.2 節で示し

たように穴増加率はゲームスコアと強い負の相関（r = −.624）を示すため，こ

の累積効果はゲーム成績に実質的な影響を与えうる． 
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第三に，条件によって効果の大きさが異なる点が重要である．表 9 に基づき，

穴を増やしてしまう確率（1−穴維持率）に対する没入効果の相対的な改善率を算

出すると，低スキル・高時間圧条件では約 30%であった．すなわち，この条件に

おける穴増加率 26.9%のうち 8.0%ポイントが没入によって緩和されている．一

方，高スキル・低時間圧条件では相対改善率は約 18%にとどまった．このように，

没入の効果は失敗のリスクが高い状況ほど相対的に大きく，最もパフォーマン

スが低下しやすい条件において，顕著なリスク緩和をもたらしている． 

 仮説 2 について 

仮説 2 は，高時間圧条件において没入の効果がより顕著に観察されるという

交互作用を予測した．この仮説は統計的には有意傾向であった(p = .055)． 

低時間圧条件では，高没入群と低没入群の穴維持率の差は+.011 と小さかった

(低没入.943，高没入.953)．一方，高時間圧条件では，高没入群と低没入群の差

は+.047とより大きかった(低没入.800，高没入.847)．これらの結果は，1.7節

で予想したように，時間圧が低い段階では穴の維持率が高く，改善の余地が小さ

いためと考えられる． 

 3 次交互作用の解釈 

7.2.3節で示したように，時間圧と没入の関係はスキル水準によって異なって

いた． 

低スキル群では，時間圧条件によって没入の効果が大きく異なった．低時間圧

条件では，高没入群(.946)と低没入群(.931)の穴維持率の差は+.015 と小さかっ

た．一方，高時間圧条件では，高没入群(.823)と低没入群(.764)の差は+.059と

顕著であった．この条件間の差(+.059 − .015 = +.044)は，低スキル群におい

て高時間圧条件で没入の効果がより大きくなることを示している． 

高スキル群では，没入の効果は時間圧条件によってあまり変わらなかった．低

時間圧条件では，高没入群(.960)と低没入群(.953)の差は+.007であった．高時

間圧条件では，高没入群(.878)と低没入群(.840)の差は+.039であった．条件間

の差(+.039 − .007 = +.032)は，低スキル群(+.044)より小さかった． 

この結果は，低スキル群において高時間圧条件で没入の効果が特に顕著であっ

たことを示している．低スキル群における条件間差(+.044)は高スキル群

(+.032)の約 1.5倍であり，初心者ほど没入の恩恵を受けやすいことが示唆され

た． 

このパターンを解釈するにあたり，自動処理と統制処理の区別（Schneider & 

Shiffrin, 1977）が有用である．熟練者は課題の基本的な処理が自動化されてお

り，認知資源をほとんど消費しない．そのため，高時間圧条件でも資源に余裕が
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あり，没入の有無にかかわらずパフォーマンスを維持できる．一方，初心者は課

題処理の多くを統制処理に依存しており，限られた認知資源を消費する．したが

って，高時間圧条件では資源の不足が生じやすい． 

では，なぜ没入状態がこの資源不足を緩和するのか．6.4 節で検討した仮説 1

の結果がこの問いに示唆を与える．フロー傾向性と副次課題成績の正準相関分

析では，フロー傾向性が高いゲームほど副次課題の反応時間が短く，反応率も高

いことが示された．従来の二重課題パラダイムでは，主課題への没入は副次課題

成績の「低下」として現れると仮定されてきた．しかし，本研究の結果はこの仮

定に反し，没入状態において利用可能な認知資源そのものが増大する可能性を

示唆している． 

以上を踏まえると，3次交互作用のパターンは次のように説明できる．没入状

態で認知資源が増大するならば，その恩恵は資源に余裕のある熟練者よりも，資

源が不足しやすい初心者において顕著に現れる．本研究で観察されたパターン，

すなわち低スキル群・高時間圧条件で没入の効果が最大となる傾向は，この予測

と整合的である．したがって，本結果は 1.7 節で述べた 2 つの可能性のうち，

「初心者こそ認知状態の改善による恩恵が大きい」という予測を支持するもの

である． 

 研究の限界 

本研究にはいくつかの限界がある． 

第一に，因果関係の特定ができない．本研究は相関的なデザインであり，没入

状態がパフォーマンスを向上させるのか，その逆なのか，あるいは第三の要因が

関与しているのかを判断できない． 

第二に，没入指標の構成要素と目的変数の概念的重複の問題がある．6章で構

成した没入指標は，二重課題成績（反応時間・反応率）の重みが全体の 84%，瞳

孔径が 16%を占める（表 6）．二重課題成績は認知処理の効率を反映する行動指

標であり，テトリスのパフォーマンス（穴を増やさない確率）もまた認知処理の

効率を反映する．したがって，没入指標とパフォーマンスの間に正の関連が認め

られたとしても，それは「没入」という心理状態を介した関係ではなく，単に「そ

の時点で認知的なコンディションが良好であった」ことを反映している可能性

がある．すなわち，覚醒水準が適切で注意が喚起されている状態では，二重課題

成績もテトリス成績もともに良好になりうるため，両者の相関が「没入」を介さ

ずに生じうる． 

ただし，この問題は没入指標の解釈に限定されるものであり，本研究の主要な

知見を否定するものではない．本研究が示したのは，フロー体験と関連する生

理・行動指標がパフォーマンス向上と共起するという事実である．この共起関係
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が「没入」という単一の心理状態によるものか，複数の認知的要因の共変動によ

るものかは，今後の研究で検討すべき課題である． 

第三に，一般化可能性の問題がある．本研究はテトリスという特定のゲームを

用いているため，他の認知課題やスポーツ場面への一般化には，まだ慎重を要す

る． 

 今後の課題 

本研究の結果は，フロー体験と関連する認知状態がパフォーマンス向上と共起

することを示唆した．しかし，そのメカニズムについては十分に検討できていな

い． 

1.3 節で言及した Taylor(2020; 2024)は，深い没入状態にあるアスリートが

「普段は不可能なほど迅速に思考でき，一瞬の出来事に対しても詳細な判断を

行えた」と報告することを示している．これらの報告に共通するのは，没入状態

において通常よりも時間的余裕を感じながら正確な反応が可能になったという

点である．もし没入状態において主観的な時間知覚が変容し，同じ客観的時間内

でより多くの情報処理が可能になるのであれば，高時間圧下でもパフォーマン

スを維持できる可能性がある． 

本研究では時間知覚を直接測定していないため，この可能性を検証できなかっ

た．今後の研究では，課題遂行中の時間知覚を測定し，没入状態における時間知

覚の変容がパフォーマンス向上と関連するかを検討することが望まれる．例え

ば，各エピソードの主観的持続時間を報告させる方法や，時間産出課題を組み込

む方法が考えられる． 

また，本研究で用いた没入指標（瞳孔径，二重課題成績）が何を反映している

かについても，より詳細な検討が必要である．これらの指標が認知処理効率の向

上を反映しているのか，覚醒水準の最適化を反映しているのか，あるいは注意の

集中を反映しているのかを区別するためには，より精緻な実験デザインが求め

られる． 
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本研究に関連する成果等 

論文 

長谷川大，日髙昇平．(2026)．実時間認知処理における没入の機能的な側面： 

二重課題における認知資源の増加．認知科学．（Under Revision） 

学会・研究会等における発表 

長谷川大，日髙昇平．(2024)．協調動作精度の低下が時間情報の処理に与える影

響．2024 年度協調的社会脳研究会． 

長谷川大，日髙昇平．(2024)．時間知覚変調における刺激の運動特性の効果．日

本人間行動進化学会第 17 回大会． 
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付録 

実験説明書 

実験説明書(テトリスを用いた認知科学に係る研究) 

 

このたびは，本研究にご興味をお持ちいただき，誠にありがとうございます． 本研究に

ご参加いただけるかどうか，以下の説明をお読みいただいた上でご判断ください． 

眼鏡の度が強すぎるなどの理由で，アイトラッカーで瞳孔の大きさが取得できなかっ

た場合は，参加をお断りすることがあります(30分ぶんの謝金はお支払いします) 

1. 研究の目的 

本研究では，ヒトが課題に深く没頭している（集中している）ときに、情報処理の能力

（例えば、判断の速さや正確さ）がどのように変化するかを理解することを目的として，

ゲーム課題(テトリス)を用いてこれを実験的に検証します．本研究は純粋な学術研究

として行われますので，本研究によって得られた結果を商業的に用いることはありませ

ん． 

実験終了後，ご希望があれば，本研究の詳細な目的や仮説についてより詳しくご説明

いたしますが，今後の円滑な実験実施のため，実験に未参加の方に口外しないことを

お約束ください． 

 

２. この実験でしていただくこと 

この実験では，コンピュータを用いて 2種類の課題を同時に行っていただきます． 

課題（1）ゲームのプレイ 

画面に表示される『テトリス』をプレイしていただきます． 

操作はキーボードの矢印キーを使用します． 

（ルールの概説） 

・上から落ちてくる様々な形のブロックを操作し，ブロックで横一行を隙間なく埋めると，

その行が消去されます． 

・行を消去するとスコア（得点）が入ります．一度に複数の行（例：2 行，3 行，4 行）を

まとめて消去すると，より高いスコアが得られますが，1 行ずつ消して，長い時間生き残

り続けることもスコア獲得に重要です． 

・ブロックが画面の一番上まで積み上がるとゲームオーバーとなります． 

・画面の右上には次に出現するブロックが表示されているので参考にしてください． 

ゲームは，できるだけ速く，高得点を目指してプレイすることを心がけてください． 



44 

課題（2）画面上の刺激への反応 

・テトリスのプレイ中に，画面の四隅のいずれかに「赤い円」が時々表示されます． 

・「赤い円」が表示されたら，できるだけ速く，正確にキーボードの「X」キーを押してくだ

さい．円が消えてからでもかまいません． 

・実験中は，これら 2 つの課題（テトリスの操作と，赤い円への反応）を同時に行ってい

ただきます．両方の課題とも，気づき次第できるだけ速く，正確に行うようお願いいたし

ます．コンティニュー等の細かい操作方法は口頭でご説明いたします． 

2. 実験環境 

・実験中は，画面との距離を一定に保つため，「顎台（あごだい）」に軽く顎を乗せてい

ただきます． 

・操作はすべてキーボードで行います． 

・実験では，課題の遂行状況に加えて，アイトラッカー（視線計測装置）を用いて，視線

の動きや瞳孔の大きさを記録いたします．これらは課題への集中度を評価するための

指標として使用されます．実験開始前にアイトラッカーのキャリブレーションを行うので

指示に従ってください．アイトラッカーの精度に影響するので，実験中(キャリブレーショ

ン中やゲーム中)は，顎台からおでこや顔を外さないでください． 

・実験は練習が 1ゲーム，本番が 8ゲーム行われます．本番の Game 8が終了した

ら終わりですが，各ゲームの終了後と，実験終了後にアンケートを実施します． 

・ゲームとゲームの間(コンティニュー画面提示時)に休憩を取っても構いません．アンケ

ート回答後に休憩に入ってください． 

3. 実験の流れと所要時間 

・本日の実験参加者へのご説明，同意取得，実際の課題，事後の簡単なアンケート調

査（Exit Survey）へのご回答まで含めて，全体の所要時間は最大で3時間程度を見

込んでいます． 

3. 謝金について 

・実験へのご参加に対しては，実験完了・中止の如何を問わず，実際に参加された時

間に応じた謝金（[時給]×参加時間）をお支払いいたします．北陸先端科学技術大学

院大学の規定に基づき，時給は 1300円となります． 

・途中で体調が悪化した場合や，その他の理由で参加を中止されても，その他の一切

の不利益はございません． 

4. 参加に伴う負担と配慮 

・本研究における実験は，慣れない環境における比較的長時間のパソコン操作を伴う

ものです．そのため，デスクワークに伴う頭痛や眼精疲労が発生する可能性があります．

そのため，実験は参加者の方が計測環境に慣れた時点で実施できるよう配慮するとと

もに，実験中に適宜休憩を取っていただきます．休憩中には実験担当者が口頭でご体

調を確認し，疲れや不快感をなるべく感じないように進めます．万が一，実験中にご体
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調が悪化した場合，必要があれば直ちに近隣の医療機関または大学の保健管理セン

ターに連絡できる体制をとっています． 

5. 個人情報の取り扱いと倫理的配慮 

・実験で得られたデータは厳重に管理され，統計的に処理されます．個人が特定でき

ない処理を施した上で，本研究の成果を学会発表や学術論文などで公表する場合

があります．実験実施にあたり，参加者の皆様の氏名，生年月日，連絡先，住所を取得

させていただきますが，これらの個人情報と，実験で取得したデータとを結びつけるこ

とは行いません． 

・取得した個人情報は「国立大学法人北陸先端科学技術大学院大学個人情報管理

規程」に則って，北陸先端科学技術大学院大学内の施錠した施設内に厳重に保管し

ます． 

・本実験の実施は，北陸先端科学技術大学院大学 知識科学系倫理委員会によって

承認されています．（課題番号：KSEC-A20250602901） 

・実験参加の如何は，あなたの自由な意思によるものです．参加を断ったり，実験の途

中で参加を中止したりしても，あなたは一切の不利益を受けません．後日実験参加・デ

ータの使用・発表への同意を撤回される場合は，同意撤回書をご提出ください．理由

の如何を問わず，実験日を起点として二週間以内に限り同意を撤回することができま

す．ただし，成果公表後のデータ削除は致しかねますのでご了承ください． 

 

ご不明な点がございましたら，ご遠慮なく実験担当者(以下の連絡先)にお尋ねくださ

い． 以上の内容をご理解・ご同意いただけましたら，同意書にご署名をお願いいたし

ます． 

 

研究実施者 長谷川 大 学生（s2410146@jaist.ac.jp） 

研究責任者 日髙 昇平 准教授（shhidaka@jaist.ac.jp） 

研究倫理に関する相談員 池田 満 教授(ikeda@jaist.ac.jp) 
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