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Abstrakt: Celem badan przedstawionych w artykule jest opracowanie skutecznego systemu
klasyfikacji poziomu zmeczenia pracownikéw bibliotek na podstawie sygnatéw biometrycznych i be-
hawioralnych. System ten ma umozliwia¢ wezesne wykrywanie pigciu pozioméw zmeczenia, od
braku zmeczenia po stan uniemozliwiajacy efektywna pracg. W badaniu poréwnano skutecznogé
réznych algorytméw uczenia maszynowego. Uzyskane wyniki postuza do stworzenia inteligentnych
narzedzi wspierajacych zarzadzanie dobrostanem pracownikdw.
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Abstract: The objective of the study presented in this article is the development of an effec-
tive system for the classification of fatigue levels among library personnel, based on biometric and
behavioral signals. The proposed system aims to enable early detection of five distinct fatigue levels,
ranging from the absence of fatigue to a state of impairment that hinders effective job performance.
The research involves a comparative evaluation of various machine learning algorithms to determine
their classification efficacy. The findings will contribute to the development of intelligent tools de-
signed to support the management of employee well-being.

Wprowadzenie

Celem badan przedstawionych w artykule bylo stworzenie modelu, ktéry — wykorzy-
stujac algorytmy uczenia maszynowego — umozliwi oceng poziomu zmeczenia pracownikéw
bibliotek podczas wykonywania obowiazkéw zawodowych. W sytuacji wykrycia zmegczenia
przekraczajacego ustalony prég (na skali pigciostopniowej) system automatycznie zasuge-
ruje przerwe. Ma to na celu nie tylko redukcje zmeczenia, lecz takze wspieranie proceséw
poznawczych oraz prewencj¢ wypalenia zawodowego. Badania wskazuja, ze nawet krétkie
przerwy — trwajace kilkanascie sekund — moga znaczaco zmniejszy¢ poziom zmeczenia fi-
zycznego i poznawczego [21; 36].
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W pracy bibliotekarzy istotna rol¢ odgrywa kilka rodzajéw zmeczenia [12]. Zmeczenie
moze przyjmowac rézne formy, zalezne od charakteru pracy i warunkéw jej wykonywania.
Zmgczenie okotodobowe wiaze si¢ z zakléceniem rytmu dobowego, np. wskutek pracy wie-
czorami, nocg lub w nadgodzinach, co prowadzi do zaburzen snu i obnizenia sprawnosci
psychofizycznej [11]. Dochodzi do niego np. u bibliotekarzy akademickich w okresie sesji,
kiedy wspieraja oni pracg czytelnikéw w godzinach wieczornych i nocnych, podczas catodo-
bowego otwarcia biblioteki. Drugi rodzaj — zmegczenie migsniowe — wystepuje gléwnie przy
dtugotrwalym staniu, przenoszeniu cig¢zkich przedmiotéw czy wykonywaniu powtarzalnych
czynnosci — jego skutki, takie jak spadek sprawnosci ruchowej, mozna obiektywnie ocenié¢
za pomocg analizy sygnatéw EMG i MMG [6; 30]. Cierpia na nie np. magazynierzy, ale tez
bibliotekarze na stanowiskach wypozyczeri odpowiedzialni za dostarczanie ksiazek czytelni-
kom. Z kolei zmgczenie poznawcze dotyczy spadku efektywnosci funkcji wykonawcezych,
takich jak uwaga, pamig¢ robocza czy zdolnos¢ logicznego wnioskowania, co ma kluczowe
znaczenie w zadaniach wymagajacych analizy danych, obstugi klienta czy pracy projektowej
[32]. Takie zmgczenie jest typowe m.in. dla pracownikéw odpowiedzialnych za katalogo-
wanie przedmiotowe lub dzialéw informacji naukowej. Istotnym aspektem jest réwniez
zmeczenie psychiczne, pojawiajace si¢ w wyniku przecigzenia zadaniami, pracy pod presja
czasu czy monotonii, co skutkuje spadkiem motywacji, zaangazowania i zdolnosci koncen-
tracji [14; 15].

W $rodowisku pracy bibliotekarskiej, gdzie precyzja i koncentracja sa kluczowe,
wszystkie te typy zmeczenia moga negatywnie wplywaé na jakos¢ swiadczonych ustug [4;
5]. Z danych literaturowych wynika, ze odpowiednio zaplanowane przerwy — szczegdlnie
o charakterze pasywnym, jak np. krétki odpoczynek w pozycji siedzacej, w ciszy — przyczy-
niajg si¢ do zwigkszenia efektywnosci zawodowej i lepszej regeneracji umystu [27; 33].

Narzedzia psychometryczne i fizjologiczne stosowane w badaniu zmeczenia

W badaniach nad zmeczeniem, obcigzeniem praca oraz sennoscig czgsto stosuje sig
standaryzowane narzedzia psychometryczne i fizjologiczne. Skale zmeczenia, takie jak
Samn-Perelli Fatigue Scale (SPF) oraz Chalder Fatigue Scale (CFS), umozliwiaja oceng
zaréwno ogodlnego, jak i specyficznego rodzaju zmeczenia. SPF to prosta, jednowymia-
rowa, 7-punktowa skala, stosowana m.in. w lotnictwie i medycynie, stuzaca do szybkiej,
subiektywnej oceny aktualnego poziomu zmeczenia. Z kolei CES jest bardziej ztozona
skalg wielowymiarowa, obejmujaca 11 pozycji, ktdre pozwalaja rozrézni¢ zmeczenie fizycz-
ne i psychiczne. Skala ta jest powszechnie wykorzystywana w diagnostyce przewlektego
zmeczenia i w badaniach klinicznych [9; 13; 31; 37]. Do oceny subiektywnego obciazenia
praca czgsto wykorzystuje sig NASA-TLX (Task Load Index), ktéra obejmuje szes¢ wy-
miaréw: wysitek psychiczny, fizyczny, czasowy, poziom wydajnosci, frustracj¢ oraz ogdlny
wysitek. Uzytkownik ocenia kazdy wymiar na skali wizualno-analogowej (0—100), a na-
stgpnie moze zostaé przeprowadzona analiza wagowa. NASA-TLX pozwala na holistyczna
oceng obciazenia zadaniowego w kontekscie ergonomii, testéw uzytecznosci i projektowa-
nia interfejséw [10].
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W kontekscie sennosci najczgsciej stosuje si¢ Karolinska Sleepiness Scale (KSS) oraz
Stanford Sleepiness Scale (SSS). KSS to 9-punktowa skala, w ktérej badany okresla swoj
biezacy poziom sennosci (np. ,bardzo pobudzony” do ,bardzo senny, walcz¢ o pozostanie
przytomnym”) — wykorzystywana jest w badaniach snu i zmeczenia operacyjnego. SSS na-
tomiast jest 7-punktowy skalg oceniajaca senno$¢ w réznych momentach dnia i w kontek-
$cie wykonywanych zadan [2; 29]. Poza subiektywnymi skalami, zmgczenie mozna oceniad
obiektywnie, np. za pomoca zmiennosci rytmu serca (HRV) — wskaznika odzwierciedlajace-
go aktywno$¢ autonomicznego uktadu nerwowego. Zmniejszona zmienno$¢ HRV wiaze si¢
z wyZzszym poziomem stresu i zmeczenia, a jej analiza pozwala na wezesne wykrycie spadku
koncentragji. Kolejnym obiektywnym wskaznikiem jest czas reakcji, mierzony przy pomocy
prostych testéw reakcji na bodzce. Wzrost czasu reakgji jest typowym objawem narastajace-
go zmeczenia psychomotorycznego [3; 16; 24].

Wreszcie do oceny subiektywnego wysitku psychicznego mozna zastosowaé skale
SEES (Subjective Exercise Experiences Scale), ktéra obejmuje komponenty emocjonalne,
takie jak napiecie, zmeczenie, pozytywny stan emocjonalny i wyczerpanie. Skala ta bywa
uzywana nie tylko w sporcie, ale takze w kontekscie obcigzenia psychicznego w zadaniach
poznawczych i $rodowiskach wysokiego ryzyka [23]. W procesie oceny zmeczenia i obcia-
zenia warto takze bra¢ pod uwage czynniki indywidualne, takie jak wiek, pte¢ czy doswiad-
czenie zawodowe, ktére moga wplywaé na subiektywne i obiektywne odczuwanie wysitku
oraz zdolno$¢ regeneracji [28]. Réwnie istotny jest kontekst srodowiskowy, obejmujacy
m.in. warunki mikroklimatyczne (np. temperatura, wilgotnos¢), natgzenie hatasu czy ja-
kos¢ i dtugos¢ snu, poniewaz czynniki te moga znaczaco modulowaé poziom koncentragji,
senno$¢ oraz ogdlne samopoczucie uczestnika [7]. W kontekscie analizy i monitorowania
stanu fizycznego lub emocjonalnego osoby, istnieje wiele metod, ktdre opieraja si¢ na réz-
nych rodzajach sygnatéw biometrycznych. Sygnat EKG (elektrokardiogram) [12; 13; 265
35] jest metody stuzaca do monitorowania aktywnosci elektrycznej serca. Sygnaty EKG
pozwalaja na oceng rytmu serca, wykrywanie arytmii, a takze oceng ogélnego stanu zdrowia
serca. Pomiar ten jest czgsto stosowany w diagnostyce chordb serca oraz w monitorowaniu
pacjentéw w szpitalach. W kontekscie analizy emocji, zmiany w sygnale EKG moga by¢
wykorzystywane do oceny poziomu stresu lub reakcji emocjonalnych, poniewaz aktywnos¢
serca zmienia si¢ w odpowiedzi na emocje. Reakcja galwaniczna skéry (GSR) [35] mierzy
zmiany w opornosci elektrycznej skéry, ktére zachodza w odpowiedzi na potliwos¢ wywota-
na stresem lub innymi bodzcami emocjonalnymi. GSR jest wykorzystywana w psychologii,
szczegdlnie do oceny poziomu stresu, zaangazowania lub reakcji emocjonalnych. Zjawisko
to jest oparte na fakcie, ze w odpowiedzi na emocje lub stres gruczoty potowe wytwarzajq
wigkszg ilo$¢ potu, co wplywa na przewodnos¢ elektryczna skéry.

Fotopletyzmogram (PPG) z kolei to metoda [37], ktéra wykorzystuje $wiatto do po-
miaru zmian objetosci krwi w naczyniach wlosowatych. PPG jest czesto stosowany w urza-
dzeniach do monitorowania t¢tna, takich jak pulsometry czy inteligentne zegarki. Dzigki
tej technologii mozliwe jest uzyskanie informacji o rytmie serca oraz poziomie saturacji tle-
nem we krwi. PPG moze réwniez dostarcza¢ informacji o poziomie stresu i ogélnym stanie
emocjonalnym, poniewaz zmiany w cyrkulacji krwi maja zwiazek z reakcjami organizmu
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na bodzce. Monitorowanie parametréw oddechowych obejmuje pomiar czgstotliwosci od-
dechéw, glebokosci oraz regularnosci oddechéw. Zmiany w tych parametrach moga wska-
zywa¢ na reakcje organizmu na stres, zmeczenie czy inne stany emocjonalne. Czgsto stoso-
wane urzadzenia do monitorowania oddechu to respiratory, analizatory oddechu, a takze
urzadzenia noszone na klatce piersiowej, ktdre rejestruja te parametry w czasie rzeczywistym
[35; 37]. Temperatura ciata [37] jest jednym z podstawowych wskaznikéw stanu zdrowia
organizmu. Wzrost lub spadek temperatury ciata moze wskazywa¢ na reakcje organizmu
na stres, infekcje lub inne zaburzenia. W kontekscie analizy emocjonalnej, zmiany w tem-
peraturze ciata moga wskazywa¢ na wzrost stresu lub intensyfikacje reakcji emocjonalnych.
Monitorowanie temperatury ciafa jest szeroko stosowane w diagnostyce medycznej oraz
w systemach monitorowania stanu zdrowia.

Kolejne zjawisko — ruchy gatek ocznych [19; 25] — jest wykorzystywane w diagnostyce
oraz w badaniach nad zachowaniami i reakcjami emocjonalnymi. Technologie $ledzenia
ruchéw oczu pozwalaja na oceng poziomu koncentragji, zainteresowania czy stresu. Zmiany
w ruchach oczu moga réwniez wskazywaé na zmeczenie, napiecie lub inne emocje. Ruchy
galek ocznych sg czgsto stosowane w analizie zachowan uzytkownikéw w interfejsach uzyt-
kownika oraz w badaniach psychologicznych.

EEG (elektroencefalografia) [16] to technika umozliwiajaca pomiar aktywnosci elek-
trycznej mézgu. Zmiany w falach mézgowych rejestrowane za pomoca EEG moga dostarczy¢
cennych informacji o stanie emocjonalnym, koncentracji, poziomie stresu czy relaksu. EEG
jest powszechnie wykorzystywane w neuropsychologii, a takze w badaniach nad stanami emo-
cjonalnymi, poniewaz fale mézgowe sa silnie zwiazane z emocjami i reakcjami na bodzce.

EMG (elektromiografia) [7] jest metoda mierzenia aktywnosci elektrycznej migsni.
Poprzez rejestracje impulséw elektrycznych generowanych przez migsnie EMG pozwala na
ocen¢ napi¢cia migsniowego. Zwigkszone napigcie mig§niowe jest czgsto zwiazane ze stre-
sem, napi¢ciem emocjonalnym lub intensywnym wysitkiem fizycznym. EMG jest stosowa-
ne w diagnostyce probleméw mig$niowych oraz w badaniach nad reakcjami emocjonalny-
mi, szczegblnie w kontekscie stresu. Akcelerometry to urzadzenia rejestrujace przyspieszenia
w trzech osiach. W kontekscie monitorowania stanu emocjonalnego dane z akcelerometréw
moga by¢ uzywane do $ledzenia ruchéw ciala, takich jak drzenie rak, wahania glowy czy
zmiany w postawie ciala, ktdre moga wskazywa¢ na stres, Igk lub inne emocje. Akeelero-
metry s3 szeroko stosowane w urzadzeniach noszonych na ciele, takich jak opaski fitness,
inteligentne zegarki oraz systemy monitorowania zdrowia [32].

Nastepny wskaznik — poziom natlenienia krwi [32] (saturacja tlenem) — jest mierzony za
pomocg pulsoksymetréw, ktore wykorzystuja PPG do oceny procentowego nasycenia hemo-
globiny tlenem w krwi. Obnizony poziom natlenienia moze wskazywa¢ na problemy z ukta-
dem oddechowym, ale moze takze by¢ zwiazany ze stanem zdrowia osoby lub jej emocjami,
takimi jak stres. Monitorowanie saturacji tlenem jest czgsto stosowane w medycynie, w szcze-
gdlnosci w kontekscie pacjentéw z problemami oddechowymi lub w analizie reakgji na stres.

Kazda z tych metod jest szeroko stosowana w réznych dziedzinach, w tym w psy-
chologii czy medycynie, a takze w ramach technologii noszonych, takich jak inteligentne
urzadzenia monitorujace zdrowie i emocje.
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Zbiér danych i metody

Zbiér danych do klasyfikacji poziomu zmeczenia zostal pozyskany w ramach badania
przeprowadzonego na grupie 650 o0séb, gdzie préba reprezentatywna to 385 bibliotekarzy,
co stanowi minimalng wielko$¢ proby dla uzyskania istotnosci statystycznej. Dane byly
zbierane podczas typowych czynnosci wykonywanych przez bibliotekarzy w warunkach
naturalnego $rodowiska pracy. Klasyfikacja zmeczenia zostata przeprowadzona na pigcio-
stopniowe;j skali, gdzie klasa 1 oznacza brak oznak zmeczenia, a klasa 5 — stan, w ktérym
zmeczenie uniemozliwia efektywna realizacje obowiazkéw zawodowych. Ocena poziomu
zmeczenia opierata si¢ na modelu glebokiego uczenia, analizujacym w czasie rzeczywistym
dynamike ruchu gatek ocznych i powiek. Model ten integrowat rowniez dane fizjologiczne
i ruchowe, pozwalajac na wielowymiarowg klasyfikacj¢ stanu badanej osoby.

Dodatkowo zastosowano narzgdzia oceny subiektywnej, takie jak NASA-TLX (Task
Load Index), umozliwiajace holistyczna analiz¢ obciazenia praca w sze$ciu wymiarach: wy-
sitku fizycznego, psychicznego, presji czasowej, poziomu frustracji, wydajnosci i ogélnego
wysitku [10]. W kontekscie oceny sennosci wykorzystano Karolinska Sleepiness Scale (KSS)
oraz Stanford Sleepiness Scale (SSS) — powszechnie stosowane w badaniach nad rytmem
dobowym i obciazeniem operacyjnym [2; 29]. W celu obiektywnej oceny stanu fizjolo-
gicznego uczestnikow analizowano réwniez zmienno$¢ rytmu serca (HRV) — jako wskaznik
aktywnosci autonomicznego uktadu nerwowego [3; 24], a takze czas reakeji psychomoto-
rycznej, mierzony za pomocg prostych testéw na bodzce wzrokowe [16].

W analizie uwzgledniono takze czynniki indywidualne, takie jak wiek, pte¢, staz pracy
i poziom do$wiadczenia zawodowego, ktére moga wplywaé na subiektywne postrzeganie
zmeczenia i zdolno$¢ regeneracji [28]. Réwnolegle monitorowano uwarunkowania srodo-
wiskowe, obejmujace mikroklimat (temperatura, wilgotnos¢), poziom hatasu oraz jakos¢
snu, ktére sg istotnymi moderatorami stanu psychofizycznego pracownika [7]. Do budowy
modelu zostalo zastosowanych 8 metod, z ktérych 7 to ML.

Support Vector Machines (SVM) to metoda klasyfikacji, ktdra stara si¢ znalez¢é naj-
lepsza hiperpowierzchni¢ oddzielajaca klasy w przestrzeni cech, maksymalizujac margines
migdzy klasami. Dziala poprzez minimalizowanie bledu klasyfikacji i znajduje optymalny
podziat, ktéry generalizuje do nowych, niewidzianych danych. SVM jest efektywny w przy-
padkach z duzymi, wysokowymiarowymi zbiorami danych, szczegdlnie w analizie danych,
gdzie klasy sa nieliniowo oddzielne [3; 19]. Drzewa decyzyjne to algorytmy klasyfikacyjne,
ktére dokonuja podziatu przestrzeni cech na podstawie serii prostych warunkéw w weztach,
prowadzac do klasyfikacji w lisciach drzewa. Sg one fatwe do zrozumienia i interpretacji,
co czyni je popularnymi w zastosowaniach, ktére wymagaja transparentnosci decyzji [35].
Lasy losowe to technika ensemble, ktéra tworzy wiele drzew decyzyjnych i taczy ich wyniki
w celu uzyskania bardziej stabilnej i doktadnej prognozy. Uzywajac losowych prébek da-
nych oraz losowych cech, lasy losowe zmniejszajg ryzyko przeuczenia i poprawiajg doktad-
no$¢ modelu, co czyni je skutecznymi w klasyfikacji ztozonych danych [25; 28].

Glgbokie sieci neuronowe to rodzaj sieci neuronowych z wieloma warstwami ukryty-
mi, ktére sa zdolne do nauki ztozonych reprezentacji danych. Dzigki duzej liczbie parame-
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tréw DNN moze efektywnie rozwiazywaé problemy zwiazane z duzymi zbiorami danych,
takie jak rozpoznawanie obrazéw czy analiza tekstu, uczac si¢ hierarchii cech [37]. Sieci
konwolucyjne to typ sieci neuronowych, ktére szczegélnie dobrze sprawdzaja si¢ w analizie
obrazéw. Stosuja operacje konwolugji, ktére umozliwiajg wykrywanie lokalnych wzorcéw
w danych, takich jak krawedzie, tekstury czy formy, co czyni je skutecznymi w zadaniach
rozpoznawania obrazéw i wideo [17]. Klasyczne sieci neuronowe (NN) s podstawowa for-
ma sieci neuronowych, w ktérej dane wejsciowe sa przekazywane przez warstwy neuronéw,
ktére ucza si¢ nieliniowych zalezno$ci migedzy cechami a wyjsciami. NN wykorzystywane sa
w szerokim zakresie zastosowan, od klasyfikacji po regresje, jednak ich wydajnos¢ w duzych
zbiorach danych jest ograniczona w poréwnaniu do glebokich sieci [18].

Algorytmy k-najblizszych sasiadéw (KNN) to technika klasyfikacji, w ktérej klasa no-
wego przykltadu jest okreslana na podstawie wigkszosciowej klasy sposréd k najblizszych
sasiadow w przestrzeni cech. Jest to metoda nieparametryczna, co oznacza, ze nie zaktada
zadnej formy rozktadu danych, ale jej skutecznos¢ zalezy od odpowiedniego doboru warto-
$ci k i miary odlegtosci [13].

Ukryte modele Markowa (HMM) to z kolei probabilistyczne modele sekwencyjne,
ktére s stosowane w analizie danych czasowych. Uzywaja one ukrytych stanéw, ktére nie sa
bezposrednio obserwowalne, i pozwalaja na modelowanie przej$¢ miedzy tymi stanami na
podstawie obserwowanych danych, co czyni je przydatnymi w zadaniach, takich jak rozpo-
znawanie mowy czy analiza sekwencji DNA [7].

Ewaluacja eksperymentalna

Ocena skutecznosci modelu, tj. efektywno$¢ klasyfikatora byta oceniana z wykorzysta-
niem nastepujacych metryk: Accuracy, AUC, Fl-score oraz Kappa [1]. W celu unikniecia
nadmiernego dopasowania modelu zastosowano walidacje¢ krzyzowa picciokrotng [8; 22].
Celem analizy byta odpowiedz na pytanie badawcze: Czy mozna skutecznie dokonac kla-
Syftkacji zmeczenia pracownikéw bibliotek? Aby odpowiedzie¢ na to pytanie, zastosowano
8 roznych metod. Ich dobdr nie jest przypadkowy, ale wynika z ich specyfiki i réznic. Eks-
perymenty przeprowadzono w §rodowisku PYTHON 3.0. Wyniki zamieszczono w tabeli 1
i na rysunku 1.

Tabela 1. Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw

Algorytm Accuracy (%) AUC F1-score Kappa
SVM 92,30 0,88 0,78 0,62
Drzewa decyzyjne 90,40 0,84 0,74 0,54
Lasy losowe 93,70 0,91 0,89 0,71
DNN (Deep NN) 94,50 0,94 0,94 0,74
CNN (Conv. NN) 94,80 0,95 0,96 0,75
Klasyczne NN 91,20 0,87 0,81 0,65
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KNN 90,10 0,85 0,73 0,53

HMM (Ukryte
Markowa) 90,70 0,86 0,76 0,57

Zrédto: opracowanie whasne.

Rysunek 1. Wykresy przedstawiajace wyniki poszczegdlnych metryk w podziale na typ klasyfikatora
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Zrédlo: opracowanie whasne.

Na podstawie przeprowadzonych badarii poréwnujacych skuteczno$é¢ réznych algo-
rytméw uczenia maszynowego w klasyfikacji pozioméw zmeczenia pracownikéw bibliotek
— od klasy 1 (brak zmeczenia), przez klase 2 (zmeczenie lekkie), klase 3 (zmeczenie sred-
nie), klas¢ 4 (zmgczenie duze), az po klasg 5 (zmgczenie uniemozliwiajace efektywna pracg)
— mozna sformutowa¢ szereg kluczowych wnioskéw.

Najwyzsza skutecznos¢ osiagnely algorytmy glebokiego uczenia, w szczegdlnosci sieci
konwolucyjne (CNN) oraz glebokie sieci neuronowe (DNN). CNN uzyskaly najlepsze
wyniki we wszystkich metrykach: 94,8% doktadnosci (Accuracy), AUC 0.95, F1-score 0.96
i wspélczynnik Kappa 0.75, co oznacza, ze algorytm ten najtrafniej klasyfikuje wszystkie
pig¢ klas zmeczenia, szczegdlnie dobrze radzac sobie z rozpoznawaniem skrajnych stanéw —
braku zmeczenia (klasa 1) i zmgczenia skrajnego (klasa 5). Tuz za nimi uplasowaly si¢ DNN,
osiagajac bardzo zblizone wyniki — Accuracy na poziomie 94,5%, AUC 0.94, F1-score 0.94
oraz Kappa 0.74. Lasy losowe réwniez wykazaly wysoka skuteczno$¢ (Accuracy 93,7%,
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AUC 0.91, F1-score 0.89, Kappa 0.71), co potwierdza ich dobra zdolnos¢ do generalizagji
i radzenia sobie z réznorodnoscia danych. Warto zaznaczy¢, ze algorytmy te, podobnie jak
sieci neuronowe, lepiej rozpoznawaty umiarkowane i wysokie poziomy zmeczenia (klasy 3
i4), ke6re czgsto sprawiaja problemy innym modelom. SVM osiagnety Accuracy 92,3%, co
plasuje je w gdrnej strefie zestawienia. Cho¢ ich F1-score (0.78) i Kappa (0.62) byly nizsze
od modeli glebokiego uczenia, to nadal prezentowaly solidne wyniki, szczegélnie w klasyfi-
kowaniu klas 2 (zmeczenie lekkie) i 3 (zmeczenie $rednie). Klasyczne sieci neuronowe oraz
HMM uzyskaly wyniki odpowiednio: Accuracy 91,2% i 90,7%, F1-score 0.81 i 0.76, Kap-
pa 0.65 i 0.57. Cho¢ nieco stabsze od modeli glgbokich, nadal spetniajag wymogi wysokiej
jakosci klasyfikacji. HMM szczegdlnie dobrze poradzity sobie z sekwencyjnym rozpozna-
waniem stanu zmeczenia, co moze by¢ uzyteczne w analizach czasowych. KNN oraz drzewa
decyzyjne osiagnely najnizsze wartosci metryk, ale mimo to mieszcza si¢ w oczekiwanym za-
kresie (Accuracy powyzej 90%). Drzewa decyzyjne (Accuracy 90,4%, F1-score 0.74, Kappa
0.54) mialy trudnos¢ z rozréznieniem klas posrednich (2, 3, 4), natomiast KNN (Accuracy
90,1%, Kappa 0.53) wykazywat tendencj¢ do klasyfikowania stanéw zmeczenia na podsta-
wie bliskosci do klas dominujacych, co wplywalo negatywnie na doktadnos¢. Algorytmy
glebokiego uczenia, takie jak CNN i DNN, s3 najbardziej rekomendowane do klasyfikacji
zmeczenia pracownikow bibliotek, zwlaszeza przy uzyciu ztozonych danych (np. sygnatéw
biometrycznych, obrazéw twarzy). Algorytmy klasyczne, jak HMM czy drzewa decyzyj-
ne, mogg wspiera¢ mniej zfozone systemy lub dziata¢ w modelach hybrydowych. Wysoka
warto$¢ AUC (0.84-0.95) swiadczy o dobrej zdolnosci rozrézniania klas, a wspétezynnik
Kappa wskazuje, ze wszystkie modele przewyzszajg losowe przyporzadkowanie klas.

Rekomendacje

Na podstawie wynikéw analizy, keéra uwzglednia zaréwno dane obiektywne, jak
i subiektywne, rekomenduje si¢ zastosowanie algorytméw glebokiego uczenia, zwlaszcza
sieci konwolucyjnych (CNN) oraz glebokich sieci neuronowych (DNN), do klasyfikacji
poziomu zmeczenia pracownikéw bibliotek. Te modele wykazaly najwyzsza skuteczno$é
(Accuracy: 94,8% i 94,5%, AUC: 0.95 i 0.94, F1-score: 0.96 i 0.94, Kappa: 0.75 i 0.74),
co czyni je najlepszymi narzedziami do analizy danych ztozonych, takich jak sygnaty bio-
metryczne, obrazy twarzy oraz dynamika ruchéw galek ocznych. Modele te skutecznie
rozpoznaja skrajne stany zmeczenia, w tym zaréwno brak zmeczenia (klasa 1), jak i zme-
czenie skrajne (klasa 5), co ma istotne znaczenie w kontekscie zapewnienia wydajnosci
pracy bibliotekarzy.

W analizie uwzgledniono réwniez narzedzia oceny subiektywnej, takie jak NASA
-TLX, ktére umozliwiaja holistyczna oceng obciazenia praca w szesciu wymiarach: wysitku
fizycznego, psychicznego, presji czasowej, poziomu frustracji, wydajnosci i ogdlnego wy-
sitku. Te narz¢dzia pozwalaja na bardziej zfozona interpretacj¢ zmeczenia, uwzgledniajac
zaréwno jego aspekt fizyczny, jak i psychiczny. W kontekscie oceny sennosci waczenie Ka-
rolinska Sleepiness Scale (KSS) oraz Stanford Sleepiness Scale (SSS) umozliwia precyzyjniej-
sza klasyfikacj¢ zmeczenia w zaleznosci od rytmu dobowego oraz obciazenia operacyjnego.
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Do oceny stanu fizjologicznego uczestnikéw uzyto zmiennosci rytmu serca (HRV),
co pozwala na monitorowanie aktywnosci autonomicznego ukladu nerwowego, oraz czasu
reakeji psychomotorycznej, mierzonego za pomocg prostych testéw na bodzce wzrokowe.
Te dane majg kluczowe znaczenie w precyzyjnym rozpoznawaniu pozioméw zmeczenia,
zwlaszcza w kontekscie zmniejszonej koncentracji i reakcji motorycznych.

Dodatkowo uwzglednienie czynnikéw indywidualnych, takich jak wiek, pte¢, staz
pracy i poziom do$wiadczenia zawodowego, pozwala na lepsze dostosowanie systemu kla-
syfikacji do indywidualnych réznic w postrzeganiu zmeczenia oraz zdolnosci regeneracii.
Zmienne socjodemograficzne, takie jak wiek, pte¢, staz pracy, poziom do$wiadczenia zawo-
dowego, a takze styl zycia i aktywno$¢ fizyczna, majg istotny wplyw na poziom zmeczenia
pracownikéw bibliotek i ich zdolno$¢ do regeneracji. W przypadku pracownikéw mtod-
szych ich organizmy zazwyczaj wykazuja wyzsza odporno$¢ na zmeczenie, co moze prze-
ktada¢ si¢ na lepsza efektywnos¢ w pracy. Z kolei starsi bibliotekarze, z uwagi na naturalne
zmiany w organizmach, moga odczuwac zmeczenie bardziej intensywnie, zwlaszcza w wyni-
ku obcigzenia fizycznego i psychicznego, co moze wplyna¢ na ich zdolno$¢ do wykonywania
codziennych obowiazkéw. Ple¢ réwniez odgrywa istotng rolg — kobiety w bibliotece moga
do$wiadczaé zmegczenia w inny sposdb (na postrzeganie zmeczenia moga wplywaé np. cy-
kliczne zmiany hormonalne, a takze dodatkowe obowiazki). Mezczyzni, chociaz moga wy-
kazywa¢ inng reakcj¢ na zmeczenie fizyczne, réwniez narazeni s3 na zmeczenie psychiczne
zwigzane z wysokimi wymaganiami zawodowymi.

Na poziom zmeczenia wplywaja takze staz pracy i do$wiadczenie zawodowe. Pracow-
nicy z wigkszym stazem mogg lepiej adaptowac si¢ do pracy, jednak z czasem, w wyniku
dtugotrwalego obciazenia, zmniejsza si¢ ich wydolnos¢ organizmu, co moze prowadzi¢ do
chronicznego zmeczenia. Mlodsze osoby, dopiero zaczynajace pracg w bibliotece, moga do-
$wiadczaé wigkszego zmeczenia, szczegdlnie na poczatku swojej kariery, z uwagi na stres
zwiazany z nowymi obowiazkami.

W kontekscie zmeczenia kluczowe znaczenie maja réwniez aktywnos¢ fizyczna i styl
zycia pracownikéw bibliotek. Pracownicy prowadzacy aktywny tryb zycia, angazujacy si¢
w regularne ¢wiczenia, moga lepiej radzi¢ sobie ze zmeczeniem zaréwno fizycznym, jak
i psychicznym, co przektada si¢ na ich lepsza kondycje w pracy. Z kolei osoby prowadzace
siedzacy tryb zycia, co w przypadku pracownikéw bibliotek jest do$¢ powszechne, moga
odczuwad zmeczenie szybciej i intensywniej, co zmniejsza ich efektywnos¢.

Ponadto czynniki, takie jak stres zwigzany z praca, nadmiar obowiazkéw administra-
cyjnych czy interakcje z czytelnikami, moga powodowa¢ zmeczenie psychiczne, szczegdlnie
w przypadku pracownikéw bibliotek, ktdrzy musza czgsto zarzadzaé duzg liczbg zadan jed-
noczeénie.

Na zmeczenie bibliotekarzy moze réwniez wplywaé status spoteczno-ekonomiczny,
poniewaz osoby o nizszym statusie moga mie¢ ograniczony dostgp do zasobéw wspoma-
gajacych regeneracje, jak np. wsparcie zdrowotne, co moze prowadzi¢ do wigkszego od-
czuwania zmeczenia. Z kolei pracownicy o wyzszym statusie, posiadajacy lepsze warunki
zycia i dostgp do lepszej opieki zdrowotnej, moga lepiej zarzadzaé zmeczeniem i skuteczniej
regenerowac sity. Wszystkie te zmienne socjodemograficzne nalezy uwzglednia¢ w analizie
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zmeczenia wéréd pracownikéw bibliotek, aby opracowaé skuteczne strategie zapobiegajace
wypaleniu zawodowemu i poprawiajace wydajnos¢ pracy w tym zawodzie.

Cho¢ lasy losowe, SVM, drzewa decyzyjne i KNN réwniez wykazaly wysoka skutecz-
no$¢ (Accuracy powyzej 90%), to modele glebokiego uczenia, zwlaszcza CNN i DNN,
osiagnely lepsze wyniki w klasyfikacji bardziej ztozonych stanéw zmeczenia, takich jak klasy
3 i 4 (umiarkowane i wysokie zmegczenie). W zwiazku z tym rekomenduje si¢ implemen-
tacj¢ algorytméw glebokiego uczenia w systemach monitorujacych zmeczenie, zwlaszcza
w $rodowiskach pracy o zréznicowanych obciazeniach fizycznych i psychicznych, jak bi-
blioteki. Algorytmy klasyczne, takie jak HMM i drzewa decyzyjne, moga by¢ uzyteczne
w mniej skomplikowanych systemach lub w potaczeniu z modelami hybrydowymi, ktére
tacza ich mocne strony.

Zakonczenie

Podj¢te badania wykazaly, ze klasyfikacja pozioméw zmeczenia pracownikéw biblio-
tek przy uzyciu zaawansowanych algorytméw uczenia maszynowego jest skuteczng meto-
da monitorowania stanu psychofizycznego w $rodowisku pracy. Wyniki eksperymentéw
jednoznacznie wskazuja na wyzszo$¢ sieci konwolucyjnych (CNN) oraz glebokich sieci
neuronowych (DNN) w zakresie skutecznosci klasyfikacji, co potwierdza wysokie wartosci
metryk, takich jak dokladno$¢, AUC, F1-score oraz Kappa.

Systemy bazujace na tych algorytmach moga sta¢ si¢ integralna czgécia rozwiazan
wspierajacych zarzadzanie dobrostanem pracownikéw, umozliwiajac wezesne wykrywanie
zmeczenia i oferujac mozliwos¢ szybkiej interwencji w postaci rekomendacji przerwy. Ta-
kie podejscie przyczyni si¢ do zwigkszenia efektywnosci pracy, zmniejszenia ryzyka wypale-
nia zawodowego oraz poprawy jakosci §wiadczonych ustug w srodowisku bibliotekarskim,
sprzyjajac optymalizacji proceséw wewngtrznych i lepszemu zarzadzaniu placéwka [szerz.
zob. tez 34]. W przysztosci rozwdj systemdw, takich jak ten, z wykorzystaniem wigkszej licz-
by danych oraz jeszcze bardziej zaawansowanych algorytméw, moze otworzy¢ nowe mozli-
wosci w kontekscie monitorowania zdrowia i dobrostanu pracownikéw w innych zawodach
wymagajacych intensywnej koncentragji i dtugotrwatego wysitku.
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