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The purpose of this paper is to investigate how architectural spaces are used during telework under 
COVID-19 conditions, using Twitter data that can quickly collect information transmitted by various 
users: (1) We collected 76,049 tweets using the Twitter API based on the specific keywords, time 
period, and other criteria; (2) As a result, 26,556 tweets related to telework were obtained by fi ltering 
based on images and text information in the tweets; (3) We extracted the information on architectural 
space for telework, emotions, and factors during telework using these tweets; (4) Finally, we analyzed 
the characteristics of how each space is used during telework and changes in emotions and factors at 
diff erent times.
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1. はじめに1. はじめに

　2020 年，世界規模のパンデミックを引き起こ

した新型コロナウイルス（COVID-19）を契機に，

従来の就業場所以外で業務を行う「テレワーク」

と呼ばれる働き方を始める人が増加した．こうし

た「新しい生活様式」に相応しい建築空間のあり

方を検討する上で，テレワークにより生じた問題

点を明らかにする意義は大きいと考えられる．

　そこで本稿では，人々の生活実態に関する情報

を迅速かつ大量に取得可能な Twitter データを用

いて，ツイート（つぶやき）に含まれる文章や画

像および時間情報からテレワークの実態を分析す

ることを目的とする．具体的には，まず Twitter 

API を用いて収集したツイートデータに対し，複

数のフィルタリング作業を行うことで，テレワー

クに関係すると考えられるツイートを抽出する．

次に，抽出したツイート本文の内容をもとに各

ツイートを「ポジティブ」，「ネガティブ」，

「ニュートラル」のいずれかに分類する．そして，

「ポジティブ」または「ネガティブ」と分類され

たツイートから，(1) テレワーク時の就労スペー
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ス，および，(2) テレワークに対する感情とその

要因を抽出する．さらに，本文の内容やツイート

時期の変化に着目した分析を行うことにより，テ

レワーク時における建築空間の使われ方を明らか

にする．

2. 建築空間の使われ方調査の流れ2. 建築空間の使われ方調査の流れ

2.1. テレワーク関連ツイートデータの抽出

　以下の (1) ～ (6) に示す手順で段階的にツイー

トデータをフィルタリングし，テレワーク環境に

関する情報が十分に含まれるツイートを抽出す

る．

(1) 図 2(a) に示す条件のもと，Twitter API を用い

てツイートデータを収集する（収集データ：

計 76,049 ツイート（図 2(c)）．

(2) 収集データのうち画像を含むツイートの中

から，テレワークに関連する画像と関連しな

い画像を 500 枚ずつ無作為に抽出し，VGG16

（Simonyan. et al., 2015）とサポートベクター分

類（SVC）を用い　 た「テレワーク画像判別

モデル」（図 3）を構築する．テストデータで

の正解率や F 値は約 97% と高い判別性能を示

す．

(3) (2) で構築したモデルを用いて，収集データの

うち画像を含むツイートから，テレワーク関

連画像を含むツイートを抽出する（16,230 ツ

イート→ 5,200 ツイート）．

(4) データ①（(3) のフィルタリング後のツイート

と，収集データのうち画像を含まないツイー

ト）のエンティティ情報をもとに，外部 URL

リンクを含まないツイートを抽出する
1)（デー

タ①：65,019ツイート→データ②：43,378ツイー

ト）．

(5) データ②のうち，本文からテレワークに対す

る感情とその要因（図 4(a)）が読み取れるツ

イートを，無作為に 388 ツイート抽出した．要

因ごとにツイート内で共通して用いられる特

徴的な単語が存在すると考えられる．それら

の単語を抽出するために，抽出したツイート

を各感情要因ごとに一つの文書としてまとめ
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（図 4(c)），各要因ごと文書ごとに単語の TF-

IDF の値を算出する（表１）．さらに，TF-IDF

の値が大きな単語の中からそれぞれの要因の

特徴を表す語を抽出する．

(6) データ②に対して，形態素解析器の一つであ

る MeCab（参照）を用いて，各ツイートを形

態素単位に分割する．そして，形態素に (5) で

抽出した特徴を表す語を含むツイートを抽出

する
2)
（データ②：43,378 ツイート→分析デー

タ：26,556 ツイート）．

2.2. 建築空間情報と感情要因の抽出

　テレワークに対する肯定的または否定的意見を

分析するために，分析データ（26,556 ツイート）

から各ツイート内容の感情を抽出する必要があ

る．本稿では，目視で肯定的または否定的言及を

含むツイートを抽出した
3)
．このとき，図 4(a) に

示す 7 種類の感情要因をベースに，テレワーク従

事者の視点あるいはその家族の視点から，テレ

ワークに対する肯定的言及か否定的言及かを判断

し，図 5 のようにデータを整理した．

2.3. 室同士の関係性の抽出

　分析データの中には，一ツイート中に複数の

室名が含まれるツイートが含まれる．こうしたツ

イートを対象に室を表す語同士の係り受け関係を

調べ（図 6），テレワーク時における室同士の関

係性を抽出した．

3. 建築空間の使われ方分析3. 建築空間の使われ方分析

3.1. 感情要因に関係の強い語

　要因（文書）①～⑦ごとに TF-IDF の値が大き

い上位 20 単語を表 1 に示す．「①家族との関係」

は，上位に「子供」，「家族」，「奥さん」など，

家族に関係する語が並んでいる．同様に，「⑥作

業環境」は，「モニター」，「イス」，「ディス

プレイ」など，テレワーク時の作業環境がうかが

える単語が上位を占める．このことから，各文書

の特徴を踏まえた単語が抽出できていることがわ

かる．

　一方，「⑦環境」については，ツイートのサン

プル数が少ない（図 4(c)）ため，特定のツイート

に含まれる一見無関係な単語が上位に現れてい

る．

3.2. 建築空間と感情要因の関係

　表 2 に，分析データから抽出した肯定的，否定

的言及を含むツイートをもとに，建築空間と感情

要因の関係をクロス集計した結果を示す．(a) ポ

ジティブについてみると，要因として「⑤気分転

換のしやすさ」のツイート数が多い．特に，リビ

ング・居間，キッチン・台所，ベランダ・バルコニー

の値がとりわけ大きい．ベランダ・バルコニーは，

外気に触れることができるスペースであることが

関係している可能性がある．また，リビング・居

間，キッチン・台所は，家族全員が利用しやすい

空間であり，気分転換に使用されたものと推察さ

れる．

　(b) ネガティブについてみると，「リビング・

居間×①家族との関係」の値が，他と比べて明ら
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かに多い．リビング・居間は家族と一番長く過ご

す空間であり，些細なことでも不満がたまりやす

く，共感も得やすいため，多くのツイートがなさ

れた可能性がある．

3.3. 建築空間に対する肯定的・否定的言及の推移

　図 7 に，分析データから抽出した肯定的，否定

的言及を含むツイートに対し，建築空間に関する

ツイート割合を月ごとに集計した結果を示す．

　(a) ポジティブについては，2020 年，2021 年い

ずれも，ベランダ・バルコニーの 4 月・5 月の割

合が大きい．例年この時期は，過ごしやすい気候

であることが関係している可能性がある．また，

リビング・居間の 2020 年と 2021 年の同時期の割

合を比較するといずれの場合も後者の割合が高

い．テレワークの経験期間が長くなるにつれて，

テレワークの生活に順応している可能性がある．

　(b) ネガティブについては，リビング・居間の

み割合の変化が大きい．リビング・居間は十分な

スペースがあるため，テレワーク開始時に利用し

た人が多いかったが，ネガティブな意見の増減は

「緊急事態宣言」等で新規にテレワークを始める

人の影響がある可能性がある．

3.4. テレワークに対する感情と要因の推移

　分析データから抽出した肯定的，否定的言及

を含むツイートに対し，感情要因ごとのツイート

割合を集計した（図 8）．全体的に (a) ポジティ

ブよりも (b) ネガティブのツイート数が多く，

Twitter ではテレワーク時のネガティブな感情がツ

イートされやすいものと考えられる．

　(a) ポジティブは，第一回目の緊急事態宣言

（2020 年 4 月 7 日）と同時期に，いずれの要因

も突発的にツイート数が増加しているが，それ以

降はほぼ横ばいで推移している．

　(b) ネガティブについてみると，ポジティブと

同様に第一回目の緊急事態宣言の前後でツイート

数が増加している．また，2020 年 8 月には「⑦

環境」の感情要因のツイート数が突発的に増加

している．これは，夏場の猛暑で，住宅でのテレ

ワーク時に暑さに対する不満が増加した可能性が

ある．
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3.5. 感情要因に関する詳細な考察

　図 9 に，建築空間と感情要因に対し，具体的に

どのような言及が含まれていたかを例示してい

る．リビング・居間やキッチン・台所といった家

族の共有スペースでは，テレワーク従事者より

もその家族が不満を抱えていることがわかる（図

9(a)(b)）．一方，テレワークの際は，子育てや日

常生活に積極的に参加していなくても肯定的言

及につながっているケースが見られ興味深い．図

9(e) からは，テレワーク時におけるプライバシー
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の問題が，図 9(i)，(j) からは，多くの人が在宅勤

務を始めたことにより生じた問題点が抽出されて

いる．

3.6. 室同士の関係性の分析

　分析ツイートの中で，1 つのツイートに複数の

室名が含まれるツイートから，テレワーク時の複

数の室の利用され方の関係を調べ，グラフで表し

た（図 10）．テレワーク時に複数の室を日ごと

に変えるテレワーク従事者は，気分転換の目的や

作業内容に応じて適した空間を選択している可能

性がある．特に，複数の室を利用する場合は，リ

ビングとその他の室が併用される可能性が高いの

ではないかと推察される（図 10(a)）．また，テ

レワークの場所を変更するテレワーク従事者は，

ダイニングやリビングといった家族共有の空間か

ら，キッチンや寝室，ベランダといった特定の個

人が利用する空間へと変化している様子が見て取

れる（図 10(b)）．

4. まとめ4. まとめ

　本稿では，Twitter からテレワークに関係するツ

イートデータを抽出し，建築空間ごとのテレワー

クに対する肯定的・否定的言及とその要因を分析
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した．また，建築空間ごとに，テレワークに対す

る肯定的・否定的言及の特徴を示した．さらに，

一つのツイートの中で複数の室名に言及のあるツ

イートを調べることで，テレワーク時の室同士の

つながりの強さを評価した．
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注釈



1.  外部 URL リンクを含むツイートは広告ツイー

トやツイート本文に有用な情報が含まれていな

い可能性が高いと考えた．

2. 各ツイートの形態素の中に 2.1.(5) で抽出した

各要因の特徴を表す語が含まれるツイートはツ

イート本文で各感情要因に対しての言及がある

可能性が高いと考えた．

3. 機械学習による感情分析（例えば，ML-Ask や

Google Cloud Natural Language API）も試みたが，

精度は十分高いとは言えなかった．
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