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Qabul edilma tarixi: By todqiqat IoT osasli agilli kitabxana miihitlorinds otraf miihit sensorlarinin masin 6yronmasi

06.06.2026 modellsrinin gerarverms prosesina tasirinin interpretasiyasini vo hesablama somoraliliyinin
Nosr edilma tarixi:  giymotlondirilmosini hadofloyir. Diizce Universiteti Kitabxanasinda toplanmis ¢oxélgiilii sensor
25.06.2026 moalumatlar1 asasinda yeddi forqli masin 6yronmasi alqoritmi KNN, Random Forest, Decision

Tree, SVM, XGBoost, Logistic Regression vo Naive Bayes miiqayisali sokilds totbiq edilmisdir.
Acar sozlor: Todqigatin osas elmi tohfasi sensor shamiyyatinin qiymotlondirilmasinds iki yanagsmanin, yoni
IoT, MaSIP Random Forest Feature Importance vo Permutation Importance metodlarmin paralel
5W9Pm951: Sensor istifadosidir. Bu yanasma sensor doyisonlorinin model daxili gorar mexanizmi ilo real
gnallzu Feature performansa tosirini daha doqiq analiz etmoys imkan vermisdir. Naticolor gostorir ki, Feature
Importance, Importance yanagmasi temperatur va insan sixlig1 kimi doyisenlori daha dominant faktorlar kimi
Permutation qiymotlondirorkon, Permutation Importance analizi isiq intensivliyi vo CO: asasli doyisonlorin
Importance model performansina daha yiiksok tosir gostordiyini ortaya qoyur. Bu forqlilik sensor

interpretasiyasinda yalniz model daxili oOlgiilorin kifayot etmodiyini vo daha etibarli
giymotlondirmo metodlarina ehtiyac oldugunu gostorir. Bundan slavo, hesablama somoraliliyi
baximindan KNN vo Decision Tree modellori asagi resurs tolobi vo yiiksok icra siirati ilo real
vaxt IoT totbiqlori iiciin daha uygun neticolor niimayis etdirmisdir. Umumilikda todqiqat
gostarir ki, [oT asasl sistemlords optimal model se¢imi yalniz prognoz daqiqliyi deyil, ham da
sensor interpretasiyasi vo hesablama samarsliliyi birlikds nazars alinaraq aparilmalidir.

GIRIS

Miiasir universitet kitabxanalar1 yalniz informasiya resurslarina ¢ixis tomin edon mokanlar
deyil, eyni zamanda talobo vo akademik heyatin intensiv todqiqat, dyronma vo elmi foaliyyatlorini
hoyata keg¢irdiyi osas akademik miihitlor kimi ¢ixis edir. Bu miihitlordo temperatur, sos soviyyosi,
isiglandirma, CO: konsentrasiyas1 vo mokan dolulugu kimi otraf miihit faktorlar: istifadagilorin idrak
prosesloring vo akademik mohsuldarligina birbasa tosir gostorir (Hosten & Dalbay, 2018). Tadqiqatlar
gostorir ki, bu parametrlorin optimal intervalda tonzimlonmasi akademik foaliyyotin keyfiyyatini
artinir (Bischo & Lahrz, 2008), oksino, qeyri-adekvat miihit soraiti iso digqget dagimiqhigr vo
mohsuldarliq itkisina sobab olur (Tabuenca et al., 2021).

Ogyalarin Interneti (IoT) texnologiyalar1 bu parametrlorin real vaxt rejimindo izlonilmosini
miimkiin etmis, masin dyronmasi (ML) asasli gorar dostoyi sistemlorinin inkisafi ti¢lin miithiim zomin
yaratmigdir (Umenga Weerasuriya et al., 2023). Bununla belo, movcud todqigatlarin oksoriyyati
yalniz alqoritmlorin prognozlasdirma doqiqliyinin miiqayisasine fokuslanmis (Salamone et al., 2020),
sensor ohomiyyatinin sistemli interpretasiyast (Marzouk & Atef, 2022) vo hesablama somoraliliyi
kimi kritik aspektlor iso kifayst qader aragdirilmamigdir. Xiisusilo resurs mohdud IoT cihazlarinda
real vaxt rejiminds igloyan sistemlar ii¢lin yalniz doqiqliyi deyil, eyni zamanda hesablama xarclorini
nazars alan kompleks qiymotlondirms yanagmalarina ehtiyac getdikco artmaqdadir.

ovvalki tadgigatimizda Diizce Universiteti Kitabxanasinda [oT sensorlar1 vasitasilo toplanan
coxol¢iilii otraf miihit molumatlari asasinda yeddi ML alqoritmi miiqayiss edilmis vo KNN modeli
99.04% F1-score ilo on yiiksok naticoni niimayis etdirmisdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025).
Lakin homin isdo sensor dayisonlorinin model qorarlarina tdhfosi vo hesablama resurs istifadosi
sistemli sokildo analiz edilmomisdir. Hazirki todgigat bu boslugu aradan qaldirmaq mogsadilo Feature
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Importance vo Permutation Importance metodlarinin paralel totbiqi ilo sensor interpretasiyasini vo
hesablama somaraliliyini kompleks sokildo qiymatlondirmoyi hadofloyir.

Otraf miihit amillorinin todris vo yronma prosesloring tosirini aragsdiran ¢coxsayli todgiqatlar
gostarir ki, sas-kiiy akademik performansa monfi tosir géstoron osas faktorlardan biridir. Yiiksok sos
saviyyasi tolobalorin diqgatini yayindirir, informasiya emal prosesini ¢otinlosdirir vo natico etibarilo
timumi akademik gostoricilorin zoiflomasino sobab olur (Khritish, 2023). Eyni zamanda, gapali
mokanlarda karbon dioksid (CO:) konsentrasiyasinin yiiksalmasi idrak funksiyalarinin zosiflomasi,
digget davamliliginin azalmasi vo yorgunlugun artmasi ilo olagelondirilmisdir (Twardella et al.,
2012).

Isiglandirma soviyyasi do tadris miihitinin keyfiyyatini miioyyon edon miihiim amillorden biri

kimi ¢ixis edir. Todqiqatlar gostorir ki, xiisusilo tobii isiglandirma tolobalorin digget soviyyasino,
timumi rifahia vo akademik mohsuldarligina miisbat tosir gostorir (Viola et al., 2008). Bundan slavo,
temperatur vo riitubat kimi iqlim gostoricilorinin optimal hoadlorden konara ¢ixmasi da dyronma
somoaraliliyini ohamiyyatli doracads azaldir (Akanmu et al., 2021).
Bununla bels, mévcud elmi odabiyyatin oksariyyati bu otraf miihit faktorlarini ayri-ayriligda nazordon
kecirmis, onlarin garsiligl tosirini vo birgo dinamikasini sistemli sokilds analiz etmomisdir (Sadick
et al., 2020). Bu iso otraf miihit keyfiyystinin kompleks vo inteqrasiya olunmus sokildo
giymatlondirilmasi ti¢iin vahid analitik ¢or¢ivanin zaruriliyini ortaya qoyur.

Son illords IoT (Internet of Things) texnologiyalarinin kitabxana miihitlorindo totbiqi
sahasindo aparilan todqiqatlarin sayr nozoragarpacaq doracodo artmisdir. Moveud arasdirmalar
gostorir ki, temperatur, riitubot, karbon dioksid (CO:) vo sos soviyyesi kimi otraf miihit
parametrlorinin IoT sensorlar1 vasitasilo real vaxt rejimindo monitoringi istifado¢i mohsuldarliginin
artirllmasi baximindan effektiv yanasma hesab olunur (Hong et al., 2022).

Kampus kitabxanalar1 {izerinds aparilmis todqiqatlarda yiiksok temperatur, artmis CO:
konsentrasiyast vo qeyri-kafi isiglandirma kimi ekoloji problemlor miioyyon edilmis, bu
catigmazliqlarin aradan qaldirilmast {i¢iin hom memarliq, hom do texniki optimallagdirma
yanagmalar1 toklif olunmusdur (Umenga Weerasuriya et al., 2023). Bu yanagmalar kitabxana
miihitlorinin daha komfortlu vo mohsuldar 6yronmo miihitine ¢evrilmosinds miihiim rol oynayir.

Digor torofdon, IoT texnologiyalarmin kitabxana idarosetmasino inteqrasiyasi ilo bagl
tadqiqatlar gostarir ki, is¢i heyatinin effektiv idara olunmasi vo motivasiya soviyyasi bu sistemlorin
ugurlu totbiqi Uigiin kritik amillordon biridir (Khan et al., 2022). Bundan slavo, siini intellekt osasl
hava keyfiyyati qiymatlondirma sistemlori mikrokontrollerlor vo sensor sabokoalori vasitosilo real vaxt
molumatlarin1 emal edorok kitabxana idareetmosini dostokloyan qgoerarvermo mexanizmlori kimi
togdim edilmisdir (Marzouk & Atef, 2022).

Bununla yanasi, fog vo bulud hesablamalarinin inteqrasiyast bdyiik hocmli IoT
molumatlarinin emal1 vo saxlanmasi liglin genislona bilon (Maashi et al., 2024), eyni zamanda asag1
gecikmo tomin edon effektiv bir infrastruktur modeli kimi giymotlondirilmisdir (Mahapatra et al.,
2024).

Bununla belo, moévcud todqgiqatlarin oksoriyyoti osason otraf miihit monitoringino
fokuslanmis, toplanan sensor molumatlarinin hanst masin dyronmaosi alqoritmlori vasitesilo daha
effektiv sokilda tohlil olundugu va hansi sensorlarin model gorarverma prosesino daha ¢ox tosir etdiyi
sistematik sokildo arasdirilmamisdir. Bu bosluq novbeti bdlmoado toqdim olunan alqoritmlorin
miiqayisali tohlilino asas verir.

Otraf mihit keyfiyyotinin tosnifatt vo prognozlasdirilmasinda masin  Gyronmasi
algoritmlarinin totbiqi son illords siiratlo inkisaf edon todqiqat istigamotlorindon birina ¢evrilmisdir.
Bu sahads aparilan aragdirmalar gostorir ki, miixtalif alqoritmlorin performanst hom istifads olunan
verilonlor bazasinin xiisusiyyatlorindon, hom ds totbiq edilon qiymoatlondirmo meyarlarindan
ohomiyyatli doracads asilidir.

Otraf miihit keyfiyyotinin tosnifatina yonolmis todqiqatlarda miixtolif ML alqoritmlori
smnaqdan kecirilmis, ansambl osasli metodlarin c¢oxoél¢iilii sensor molumatlarinda daha yiiksok
prognozlasdirma doaqiqliyi niimayis etdirdiyi miioyyan edilmisdir. Eyni zamanda, mikrokontrollerlor
vasitosilo toplanan real vaxt sensor molumatlarinin siini intellekt modellori ilo birlosdirilmasi
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kitabxana vo kampus miihitlorinin idarsedilmosindo daha stabil qorar dostoyi sistemlorinin
qurulmasina imkan vermisdir (Marzouk & Atef, 2022).

Bununla bels, movcud todqiqatlarin oksariyyetindo alqoritmlorin miiqayisasi asasen daqiqlik
metrikalar1 olan F1-score, precision va recall tizorindon aparilmis, lakin hesablama somoraliliyi, 0
climlodon Oyronmo miiddoti, yaddas istifadosi vo test morholosinin icra vaxti kimi resurs osasl
gostaricilor ¢ox vaxt nozoro alinmamigdir (Zareb et al., 2021). Halbuki IoT osash real vaxt
sistemlorindo, xiisusilo Raspberry Pi kimi mohdud hesablama resurslarina malik cihazlarda totbiq
olunan hoallards bu gostaricilor alqoritm se¢imi baximindan kritik shomiyyat dasiyir.

Digor torofdon, sensor ohamiyyati analizi yani har bir sensorun model gararverma prosesino

verdiyi tohfonin komiyyotco qiymatlondirilmasi modvcud odobiyyatda nisboton az arasdirilmis
istiqgamatlordon biri olaraq qalmaqdadir (Shah et al., 2020). Bu bosluq, atraf miihit keyfiyyotinin daha
dorin va izaholunan sokildo modellosdirilmasi {i¢iin olava todqgiqat ehtiyacini ortaya qoyur.
Movcud odobiyyatin iimumi tohlili gdstorir ki, hom prognoz doqiqliyini, hom hesablama
somarsliliyini, hom ds sensor shomiyyatini vahid analitik ¢or¢ivads birlogsdiron kompleks miiqayisali
todqiqatlara ciddi ehtiyac vardir. Hazirki todgiqat mohz bu boslugu aradan galdirmaq mogsadilo
hoyata ke¢irilmisdir.

DATASET VO MOLUMATLARIN HAZIRLANMASI

Mbolumatin Toplanmasi. Tadqiqatda istifado edilon molumatlar Diizce Universiteti
Kitabxanasinin asas oxu zalinda toplanmigdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Sas soviyyasi,
is1q intensivliyi, temperatur, riitubot, CO2, eCO2, TVOC va anliq istifadoc¢i say1 kimi 8 otraf miihit
parametri IoT sensorlar1 vasitosilo real vaxt rejiminds geyde alinmus, istifadoagi roylori iso QR kod
asasli sorgu vasitosilo toplanaraq sensor malumatlari ilo zaman damgasina goro sinxronlasdirilmigdir
(Mammadov & Kucukkulahli, 2025).

Molumat toplusu 8 sensor doyisonini, istifadaci raylorinin kodlasdirilmis formalarin1 vo hor
geydin aid oldugu zaman damgasin1 ohato edir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Umumi otraf
muhit keyfiyyati qiymotlondirmasini oks etdiron hadof doyigoni 5 sinifdon ibaratdir: ¢ox pis, pis, orta,
yaxs1 v ¢cox yaxst. Sinif balansini tomin etmok mogsadilo SMOTE metodu totbiq edilmis vo naticodo
9404 satirdon ibarat balanslasdirilmis dataset aldo edilmisdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025).
Moalumat toplusunun strukturu Cadval 1-ds toqdim edilmisdir. Codvoldon goriindiiyii kimi, sensor
gostaricilori ilo istifadagi qiymaetlondirmalari paralel sokildo qeyde alinmis, har sotir miioyyon bir
zaman aninda oxu zalindaki otraf miihit voziyyatini oks etdirir.

Cadval 1. Malumat toplusundan niimuns geydlar (N=9).

Sos 0 It s o gy, Te CO eC TV Ha 5oy pojyr UM

(dB S a a bot TP 2 0. OC va 4 4 mi

) Ist (lu Ist © Cp) (%) Istift (pp (pp (pp Isti (n;} ) s t?f Qiy
if. x) if. . m) m) b) f. ’ ' mat

130. 4 26 4 256 4085 4 293 670 131 2 43 4 4

49 77

126. 26 25.7

15 3 79 4 5 40.78 3 286 652 126 4 42 3 4

117. 26 25.9

56 4 78 4 4 4048 4 313 652 129 3 40 3 3

103. 4 26 4 258 4115 4 272 642 110 2 50 4 4

72 90

105. 27 25.8
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208



Sas So. s s Te Ritu Te | CO 1 eC | TV | Ha Dolul Dolul Umu
S q q mp. 2 0. OC wva mi

(dB . mp.  bat . . . uq uq .

) Ist (lu Ist °C) (%) Istif (pp (pp (pp Isti (nof.) istif Qiy
if. x) Iif. : m) m) b) f. ’ " mat

o71 4 203 % a084 4 26 55 56 2 48 3 4

%8.2 5 26 4 25:5 4083 5 209 478 39 4 48 4 4

4 91 6

94.1 26 25.2

1 5 95 4 9 41.17 4 258 413 0 4 45 4 4

53.8 27 25.7

7 4 66 4 7 39.52 4 223 400 0 4 48 4 4

Mbolumatlarin 6n emah va balanslasdirilmasi. Xam molumatlar modellosdirmoys
hazirlanmadan ovval bir sira 6n emal marhalolorindon kegirilmisdir (Mammadov & Kucukkulahli,
2025). Kateqorial istifadagi roylori — "gox yetorli", "yetorli", "qorarsizam", “yetorsiz” vo "he¢ yetorli
deyil" - Label Encoding metodu ilo uygun olaraq 5, 4, 3, 2, 1 roqomsal doyarlarina ¢evrilmisdir.
Molumat toplusunda sinif balansizlig1 agkar edildiyi {igiin az tomsil olunan siniflorin niimuns sayini
artirmaq magsadilo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) metodu totbiq edilmisdir
(Elreedy et al., 2023). Bu morhsladon sonra sensor molumatlart il istifadagi roylori zaman damgasina

asason sinxronlagdirilmis vo model ii¢lin vahid strukturlu molumat toplusu formalagdirilmisdir.

TODQIQAT METODOLOGIYASI

Bu todqgiqatda yeddi miixtolif masin dyronmaosi alqoritmi totbiq edilmisdir: KNN, Random
Forest, Decision Tree, SVM, XGBoost, Logistic Regression vo Naive Bayes. Hor bir alqoritm eyni
molumat toplusu iizorindo sinaqdan kegirilmis, hiperparametrlorin  optimallasdirilmasinda
GridSearchCV metodu, modellorin giymatlondirilmasindo iso 10 qatli ¢arpaz yoxlama (cross-
validation) totbiq edilmisdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025).

Bu todgiqatda sensor shomiyyastinin miioyyan edilmasi ti¢iin iki miixtolif metod paralel sokildo
totbiq edilmisdir. Birinci metod olan Random Forest Feature Importance, hor bir sensorun model
gorarlarina tohfosini alqoritmin daxili Gini indeksino osason hesablayir. Ikinci metod olan
Permutation Importance iso hor bir sensor doyisoninin doyarlorini ardicil olaraq qarisdiraraq modelin
F1-score gostaricisindaki azalmani 6l¢iir, bu azalma na qodar boylikdiirse, homin sensor bir o qodor
kritik hesab edilir. Iki metodun paralel tatbiqgi sensor shomiyyatinin daha etibarli vo hartorofli sokilda
qiymatlondirilmasine imkan yaradir.

Bu todqiqatda alqoritmlorin miigayisosi iki osas istiqamot lizro hoyata kegirilmigdir. Birinci
istigamotdo  tosnifat performansi Fl-score, precision vo recall metrikalar1 vasitosilo
qiymotlondirilmisdir. Ikinci istiqamotds iso hesablama somaoraliliyi dyronmo vaxti, sinaq vaxtr vo
yaddas istifadosi Ol¢iilmiisdiir. Bu iki istiqgamatin birlikde qiymaotlondirilmasi IoT osasli real vaxt
sistemloari {iglin an optimal alqoritmin miiayyan edilmasinoe imkan yaradir.

EKSPERIMENTAL NOTiCOLOR

Todqiqgat ¢or¢ivasinds totbiq edilon yeddi miixtslif masin dyronmaosi alqoritminin performansi
F1-score, precision vo recall metriklori asasinda miiqayisali sokilds qiymatlondirilmisdir. ©1ds olunan
noticalor gostorir ki, modellorin performansi arasinda nozorogarpacaq forqlor movcuddur vo bu
forqliliklor asason alqoritmlorin struktur xiisusiyyetlori vo verilonlordoki geyri-xatti miinasibotlorla
izah olunur.
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Cadval 2. Masin 6yronmasi modellorinin performans miiqayisasi.

Algoritm F1 Score 1 Precision 1 Recall 1
KNN 0.9904 0.9906 0.9901
SVM 0.945 0.951 0.941
Random Forest 0.9902 0.9905 0.9906
Decision Tree 0.984 0.984 0.984
XGBoost 0.741 0.750 0.743
Naive Bayes 0.429 0.434 0.450
Logistic Regression 0.493 0.491 0.515

Yeddi masin dyronmasi modelinin F1-score, precision va recall metrikalar1 {izro miiqayisali
performans naticalori Cadval 2-do togdim edilmisdir. Codvaldon gériindiiyli kimi, modellor arasinda
nozoracarpacaq performans forqlori movcuddur. Bu forqgliliklor osason alqoritmlorin struktur
xiisusiyyatlori va verilonlardaki geyri-xatti miinasibatlarls izah olunur.

On yiiksok timumi performans KNN alqoritmi torafindon niimayis etdirilmisdir. Bu model

0.9904 F1-score, 0.9906 precision vo 0.9901 recall gostaricilori ilo biitiin modellor arasinda on
balansli vo yliksok naticoni olds etmisdir. KNN-in {istlin performansi verilonlords niimunslor arasinda
giiclii lokal oxsarliq strukturunun movcudlugunu tosdigloyir vo mosafs asasli metodlarin bu tip
coxOl¢iilii sensor molumatlarinda effektiv islodiyini gostorir.
Ikinci on yiiksok notico Random Forest alqoritmi torafinden alda olunmusdur (F1-score = 0.9902).
Random Forest-un yiiksok performansi onun ansambl asasli strukturu ilo alagadardir; bu yanasma
coxsayl gorar agaclarinin naticalorini birlosdirarok hom variasiyani azaldir, hom do overfitting riskini
minimallagdirir.

Decision Tree modeli 0.984 F1-score il yiiksak, lakin KNN vo Random Forest ilo miigayisado
bir godar asag1 performans niimayis etdirmisdir. Bu forq tok agac strukturunun stabillik baximindan
mohdudiyyatlori ilo izah olunur.

SVM modeli 0.945 F1-score ilo orta-yiiksak saviyyali natico gostarmisdir. XGBoost isa 0.741
F1-score ilo orta soviyyali performans nlimayis etdirmis, gradient boosting yanagsmasinin bu konkret
dataset liclin tam potansialini reallagdirmadigini géstormisdir.

Bunun oksino olaraq, Logistic Regression (0.493), Naive Bayes (0.429) modellori nisboton
zoif performans niimayis etdirmisdir. Bu notico verilonlordo xotti ayrilmanin zoif oldugunu vo
doyisonlor arasinda miirokkob geyri-xatti miinasibotlorin mévcudlugunu gostorir. Xiisusilo Naive
Bayes modelinin asag1 noticasi atributlar arasinda miistoqillik forziyyosinin bu dataset iiclin kegorli
olmadigini tosdiqlayir.

Umumilikds oldo olunan naticalor gdstarir ki, masafa asasli vo ansambl asasli modellar bu tip
IoT asashi gox0l¢iilii otraf miihit tosnifat1 problemloarinds daha ytiksak performans niimayis etdirir.

Sensor shamiyyati analizi ¢ar¢ivasindo Random Forest vo K-Nearest Neighbors (KNN)
modellari liglin miivafiq olaraq Gini asasli Feature Importance vo Permutation Importance metodlari
totbiq edilmisdir. Bu yanasma sensor doyisonlorinin model gorarlarina tosirini hom daxili model
strukturu, hom do performans hossaslig1 baximindan qiymatlondirmays imkan verir.

Random Forest modelinin daxili Feature Importance siralamasi Sakil 1-ds toqdim edilmisdir.
Sokildon goriindiiyii kimi, sensor doyisonlori arasinda shomiyyat baximindan forqlor mévcuddur vo
bu forqlor modelin gorarverms mexanizmini anlamaq {iclin mithiim osas yaradir. Random Forest
modelino osaslanan Feature Importance noticolori gostorir ki, on yiiksok tosiro malik doyisen
temperatur (0.1556) olmusdur. Bu natico modelin gorar mexanizminin osasan istilik doyisikliklorino
hassas oldugunu gostorir. Daha sonra insan sixlig1 (0.1474), sas soviyyasi (0.1401) va is1q intensivliyi
(0.1382) yiiksok ohomiyyat gostoricilorino malik olmusdur. Bu doyisonlor mokanin hom fiziki, hom
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da sosial dinamikasini oks etdirorok modelin gorar prosesindos miihiim rol oynayir. Digar torofdon,

TVOC (0.0851) vo eCO:2 (0.0667) doyisonlari nisbaton asagi tosir gdstormisdir.

Frvlvalent karben diaksid (o202 _ i

.00 .02 LR o.06

0.os a.10 o.x2 014 016
Feature Importance Score

Sakil 1. "Random Forest" modeli iizra xiisusiyyatlorin ohamiyyati doracasi (Feature
Importance) Sensor gostaricilorinin miihit keyfiyyatinin tayinina tasiri.

isig

Karbon dicksid (€0}

Ekvivalent karbon dioksid {2CO:)

sas.

Urumi ugueu Gzvi birlasmalar (TVOC)
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Sokil 2. "KNN" modeli iiciin "Permutation Feature Importance" tahlili (Daha yiiksok

gostorici miivafiq sensorun yiiksok shamiyyatini ifads edir).

KNN modeli iiglin Permutation Importance analizi noticolori Sokil 2-do gostorilmisdir.
Sokildon aydin olur ki, sensor doyisonlorinin model performansina tosiri Feature Importance
metodundan shomiyyatli dorocods forqlonir. KNN modeli ii¢lin aparilan Permutation Importance
analizi forgli notico strukturu ortaya qoymusdur. Bu modelds isiq intensivliyi (~0.50) on kritik
doyison kimi miioyyon edilmis vo onun pozulmasit model performansinda ciddi azalmaya sobab
olmusdur. CO: (~0.46) va eCO: (~0.31) gostaricilori do yiiksok oshomiyyst niimayis etdirmisdir.
Bunun oksino olaraq, temperatur vo riitubot doyisonlori model performansina minimal tosir
gostormisdir. Bu notico gostorir ki, KNN modeli daha ¢ox masafo asashi oxsarliq strukturlaria vo

vizual/hava keyfiyyati doyisonlorine hassasdir.

Cadval 3. Random Forest vo Permutation Importance siralamalarinin miiqayisasi.

Sensor RF Ranking  Permutation Ranking
Temperatur 1 8
Insan sixlig1 2 6
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Sensor RF Ranking Permutation Ranking

Sas 3 4
Isiq 4 1
Karbon dioksid (CO-) 5 2
Riitubot 6 7
Umumi ugucu iizvi birlosmolor (TVOC) 7 5
Ekvivalent karbon dioksid (eCO-) 8 3

Cadval 3, Random Forest modelinin daxili Feature Importance siralamasi ilo Permutation
Importance metodundan sldo edilon naticolorin miigayisasini toqgdim edir. Bu miiqayisa sensor
doayisonlarinin model daxilinde neco qiymatlondirildiyini vo real performans tosiri ilo na doracodo
uygunlasdigint gdstormok moaqsadi dasiyir.

Oldo olunan naticalor gostorir ki, Random Forest modelina gors on vacib doyison temperatur
(1-ci yer) olmusdur, halbuki Permutation Importance naticolorinds bu doyison on asagi siralarda (8-
ci yer) yerlosmisdir. Bu, modelin daxili gorar mexanizmi ilo real performans tasiri arasinda ciddi forq
oldugunu gostorir.

Digor torofdon, isiq intensivliyi doyisoni Permutation Importance analizindo 1-ci siraya
yiiksolorok model performansina on boyiik tosir gostoron doyison oldugunu siibut etmisdir. Eyni
zamanda eCO: vo CO: dayisonlari do Permutation naticalorinde daha yiiksok movgelors yiiksalmisdir
ki, bu da onlarin model ii¢iin kritik rol oynadigini1 gdstorir.

Bozi dayisonlor iso har iki metodda daha stabil naticolor gostormisdir. Xiisusilo sos va riitubot
doyisonlori ham RF, hom do Permutation siralamasinda orta movqelords yerlogorak nisbi sabitlik
nlimayis etdirmisdir.

Umumilikda naticolor gdstarir ki, Random Forest-in daxili feature importance yanasmasi bozi
hallarda doyisonlorin real tosir giiciinii tam oks etdirmoya bilor. Permutation Importance iso model
performansina birbasa tosiro asaslandig: {iglin daha etibarli interpretasiya imkani toqdim edir. Buna
gora do sensor ohomiyyati analizi aparilarkon hor iki metodun birlikds istifads edilmasi daha diizgiin
naticalar verir.

Bu bdlmads miixtalif masin dyronmasi alqoritmlorinin performansi yalniz prognozlagdirma
doqiqliyi baximindan deyil, hom do hesablama somaraliliyi tolim miiddoti, test miiddoti vo yaddas
istifadoesi baximindan miiqayiso edilmisdir. Bu analiz IoT osashi real vaxt sistemlorindo model
seciminin optimallagdirilmasi tigilin kritik shamiyyaet dasiyir.

KNN Randol

Decision Tree dom Forest
A F1=0.9840 F1=0.9902 5.9902
1.0+ SVM
F1=0.9450
7

L

4 9‘?{;53%?;“"" W KNN | Yaddas: 12.332 MB
S 05- : m Random Forest | Yaddas: 21.762 MB
Najve Bayes W Decision Tree | Yaddas: 8.785 MB
F1=0.4290 B SVM | Yaddag: 2.902 MB
- XGBoost | Yaddas: 71,059 MB
0.4 mmm Logistic Regression | Yaddas: 1.215 MB
W Naive Bayes | Yaddas: 5.992 MB

F1 Score T Daha ylksak olmasi daqigliyi gostarir
j
o
o : @
3
@ ‘
o

0 2000 4000 6000 8000

Talim vaxti (Train Time) (saniys) « Daha az olmasi ssmaraliliyi géstarir
Sakil 3. Alqoritmlarin hesablama somaraloliyinin vo performansinin miiqayisasi (Dairanin
olciisii = Yaddas istifadosi)
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Saokil 3-do gostarilon bubble chart naticalori alqoritmlarin F1-score, tolim miiddati vo yaddas
istifadosi tizra licol¢iilii miiqayisasini toqdim edir. Noticolor gdstorir ki, KNN modeli yiiksok F1-score
(0.9904) oldo etmoklo yanasi, 1360.9 saniyslik tolim miiddoti vo 12.332 MB yaddas istifadosi ilo
yiiksok performansli modeldir. Decision Tree modeli iso 330.47 saniys tolim miiddati, 8.785 MB
yaddas istifadasi vo 0.984 F1-score ilo ham siirat, hom do doqiqlik baximindan on balansl naticoni
nlimayis etdirir.

Bunun oksina olaraq, Random Forest modeli an yiiksok daqiqliya (0.9902) malik olsa da,
7309.2 saniyalik tolim miiddati vo 21.762 MB yaddas istifadosi ilo on agir hesablama yiikiinii yaradan
modeldir. XGBoost modeli 71.059 MB yaddas istifadssi ilo yaddas baximindan on bahalt model
olmasma baxmayaraq, comi 0.741 Fl-score gostoricisi ilo orta soviyyali performans niimayis
etdirmisdir. SVM (3146.9 saniyo tolim miiddoati, 0.945 Fl-score) vo Logistic Regression (300.32
saniyo, 0.493 Fl-score) modellori iso resurs xorci ilo performans balansi baximindan nisboton
alverissiz naticalor gdstormigdir.

Cadval 4. Algoritmlarin hesablama samaralaliyinin (vaxt vo yaddas ) miiqayisasi.

Model Tolim Siirasi  Test Siirasi Yaddas

(Saniy?) | (Saniy?) | Istifadasi (MB) |
KNN 1360.9 0.071 12.332
SVM 3146.9 6.510 2.902
Random Forest 7309.2 0.422 21.762
Decision Tree 330.470 0.005 8.785
XGBoost 20.602 0.152 71.059
Naive Bayes 36.160 0.004 5.992
Eggizzgion 300.32 0.155 1.215

Cadval 4, alqoritmlorin tolim vo test miiddati ilo yanas1 yaddas istifadosini daha detalli sokilds
gostorir. Noticaloro osason Naive Bayes modeli an qisa tolim miiddatine (0.009 s) malik olmagqla an
stiratli modeldir. Decision Tree vo Logistic Regression modellori iso test morholosindo ¢ox asagi
gecikmoa ilo isloyir.

Yaddas istifadesi baximmdan KNN modeli on gonaotcil yanagma toqdim edir (0.387 MB),
halbuki Random Forest vo XGBoost modellori daha yiiksok yaddas tolobi ilo se¢ilir. SVM modeli iso
xUisusilo test morholosindo daha yiiksok gecikmo gostororok real vaxt totbiglori iiglin nisboton
olverigsiz notico ortaya qoyur.Umumi naticolor gdstorir ki, alqoritmlor arasinda ciddi “accuracy—
efficiency trade-off” mévcuddur. Random Forest maksimum daqiqlik taqdim etsa da, resurs istifadasi
baximindan daha bahalidir. KNN va Decision Tree isa yiiksok performansit minimal hesablama xorci
ilo birlosdirorok IoT osasli sistemlor {i¢lin daha praktik se¢imlor kimi ¢ixis edir.

Bu naticalar gostarir ki, real vaxt IoT tatbiglorinde model se¢imi yalniz doqiqlik gostoricising
deyil, eyni zamanda hesablama resurslarina uygunluga osaslanmalidir.

MUZAKIRO VO TOHLIL

Bu bdlmads aldo olunan eksperimental noticalor model performansi, sensor doyisonlorinin
interpretasiyasi vo hesablama samaraliliyi aspektlorindon kompleks sokilds tohlil edilir vo onlarin IoT
osash real vaxt sistemlori kontekstindo totbiq imkanlar1 miizakirs olunur.

Olds olunan naticalar gostarir ki, KNN modeli 0.9904 F1-score ilo iimumi prognozlagdirma
performansi baximindan an yiliksok noticoni oldo edorok on giiclii tosnifat¢1 kimi ¢ixis edir. Random
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Forest modeli iso 0.9902 F1-score ilo ikinci sirada yerlogsmis, ansambl asasli strukturunun giictinii
tosdiqlomisdir. Bununla yanasi, Random Forest-in yliksok tolim vaxti (7309.2 s) vo yaddas tolobi
(21.762 MB) onun resurs mohdud miihitlordo totbiqini miioyyon dorocodo mohdudlasdira bilor.
Decision Tree modeli iso hom hesablama somorsliliyi (330.47 s, 8.785 MB), hom do nisbaton yiiksok
va sabit performansi (0.984 F1-score) ilo on balansli alternativ kimi ¢ixis edir.

Sensor ohomiyyati analizlori gostorir ki, modellorin daxili Feature Importance mexanizmlori
ilo Permutation osasli hassasliq analizlori arasinda nozorogarpacaq forqlor movcuddur. Random
Forest modeli temperatur vo insan sixlig1 kimi doyisonlori daha dominant faktorlar kimi
giymatlondirarkon, Permutation Importance naticoalori is1q intensivliyi vo qaz konsentrasiyasi (COx,
eCO:2) dayisonlorinin model performansina daha yiiksok tosir gostordiyini ortaya qoymusdur. Bu
uygunsuzluq gostarir ki, yalniz model daxili shomiyyat 6l¢iilorine asaslanmaq sensor tosirinin tam vo
etibarli interpretasiyasi iigiin kifayot deyildir vo daha robust analiz yanasmalarina ehtiyac vardir.

Hesablama somaraliliyi naticolori do ToT osasli real vaxt totbiglori tiglin mithiim naticalor
ortaya qoyur. XGBoost an qisa talim vaxtina (20.602 s) malik olsa da, 71.059 MB yaddas istifadosi
vo comi 0.741 F1-score ilo performans-resurs balansi baximindan optimal se¢im deyildir. Decision
Tree iso hom siiratli tolim vaxti, hom asag1 yaddas istehlaki, hom das yiiksok daqigliyi ilo real vaxt [oT
sistemlori Ti¢iin on praktik model kimi se¢ilir. SVM vo Naive Bayes modellori iso bu verilonlor toplusu
tizorinds hom performans, hom do somaralilik baximindan nisbaton zaif naticolor géstormisdir.

Umumilikdo noticalor gdstorir ki, IoT osasli otraf miihit monitorinq sistemlorinde model
secimi zamani yalniz prognozlasdirma daqiqliyi deyil, eyni zamanda hesablama somoraliliyi vo
interpretasiya edilobilonlik do nazaro alinmalidir. Bu kontekstdo "accuracy—efficiency trade-off"
problemi sistem dizayninin osas determinantlarindan biri kimi ¢ixis edir. Bu todqiqatin asas elmi
tohfosi ondan ibaratdir ki, o, yalmiz klassifikasiya performansini deyil, eyni zamanda sensor
ohomiyyati vo hesablama somorsliliyini birlikde qiymotlondirarok daha kompleks vo praktik bir
analiz ¢orgivasi toqdim edir. Bu yanagma, xiisusilo agilli kampus vo IoT osashi otraf miihit
optimallagdirma sistemlorinde daha diizgiin vo dayaniqli model se¢imi ti¢lin miithiim nazari vo totbiqi
baza formalasdirir.

NOTIiCO

Bu todqiqat IoT osaslhi agilli kitabxana miihitlorindo otraf miihit keyfiyyotinin
qiymatlondirilmasi {i¢lin masin dyronmasi yanasmalarini daha dorin vo interpretasiya edilo bilon
sokilda analiz etmayi hodoflomisdir. Aparilan eksperimentlor gdstorir ki, KNN modeli 0.9904 F1-
score ilo an yiiksok prognozlasdirma performansini niimayis etdirmisdir. Random Forest modeli
0.9902 F1-score ils ikinci sirada yerlogmis, ansambl asaslt strukturunun effektivliyini tosdiglomisdir.
Bununla yanasi, Decision Tree modeli hom asagi hesablama xorci (330.47 s, 8.785 MB), hom do
yiiksok daqiqliyi (0.984 Fl-score) ilo resurs mohdud IoT miihitlori {iglin an balansli alternativ kimi
cixis edir.

Sensor ohomiyyati analizlori noticosindo miioyyon edilmisdir ki, miixtolif modellor sensor
doyisonloring forgli prioritetlor verir. Random Forest modeli asason temperatur vo insan sixlig1 kimi
doyisonlori daha dominant faktorlar kimi qiymatlondirarken, Permutation Importance analizlari 151q
intensivliyi vo qaz konsentrasiyasi (COz, eCO:) kimi doyisonlorin model performansina daha kritik
tosir gostordiyini ortaya qoymusdur. Bu naticolor sensor interpretasiyasinin yalniz model daxili
oOl¢iilorls deyil, performans asasli yanagmalarla da qiymatlondirilmesinin vacibliyini gostarir.
Hesablama somaraliliyi baximindan olds olunan naticolor gostorir ki, IoT osaslhi real vaxt
sistemlorindo model se¢imi yalniz daqiqlik osasinda aparilmamalidir. Random Forest yiiksok daqiqlik
tomin etso do 7309.2 saniyslik tolim vaxti vo 21.762 MB yaddas istifadosi ilo on agir hesablama
yiikiinii yaradir. XGBoost an qisa tolim vaxtina (20.602 s) malik olsa da, 71.059 MB yaddas istifadosi
vo asag1 Fl-score (0.741) ilo optimal se¢im deyildir. Decision Tree modeli iso hom performans, hom
da samaralilik baximindan an balansli yanagsmani taqdim edir.

Qeyd etmok lazimdir ki, bu todqiqat avvalki isin davami vo genislondirilmis analitik moarholosi
kimi nazordon kegirilmolidir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Ovvalki todqgigatda eyni dataset
tizorindo miixtolif masin Gyronmosi alqoritmlori totbiq edilorok yiiksok tosnifat doqiqliyi oldo
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olunmus, lakin osas diqqet model performansina yonslmisdir. Sensor doyisonlorinin tosirinin
interpretasiyasi vo hesablama somoraliliyi kimi mithiim aspektlor homin isdo sistemli sokildo
aragdirtlmamisdir.

Hazirk: todqgiqat bu bosluglar1 aradan qaldiraraq yalniz prognozlasdirma naticolorini deyil,
eyni zamanda sensor ohomiyyoti vo modelin hesablama davranisini da kompleks sokildo analiz
etmisdir. Bu yanagma noticolorin daha interpretasiya edilo bilon, miigayiso edilo bilon vo real vaxt
IoT sistemlarinoe daha uygun olmasini tomin edir. Umumilikdo aldo olunan noticolor gostorir ki, IoT
asasl otraf miihit monitoring sistemlorindo model se¢imi zaman1 "accuracy—efficiency trade-off" vo
interpretasiya qabiliyyati birlikde nozara alinmalidir. Toklif olunan yanasma goalacaok agilli kampus
vo oxsar loT totbiglorindo daha optimallasdirilmis vo dayaniqli gorar dostoyi sistemlorinin inkisafina
tohfa vera biloar.
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SUMMARY

INTERPRETATION OF SENSOR IMPORTANCE AND COMPARATIVE ANALYSIS OF
COMPUTATIONAL EFFICIENCY OF MACHINE LEARNING MODELS IN IOT-BASED
SMART LIBRARY ENVIRONMENTS

Sarkan Mammadov
Nakhchivan State University, Nakhchivan, Azerbaijan

This study aims to interpret the impact of environmental sensors on the decision-making
processes of machine learning models in loT-based smart library environments and to evaluate
computational efficiency. Based on multidimensional sensor data collected from Diizce University
Library, seven machine learning algorithms — KNN, Random Forest, Decision Tree, SVM,
XGBoost, Logistic Regression, and Naive Bayes — were comparatively applied. The primary
scientific contribution of this study is the parallel implementation of two sensor importance
assessment approaches, namely Random Forest Feature Importance and Permutation Importance.
This dual-method framework enabled a more precise analysis of the relationship between model-
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internal decision mechanisms and the actual impact of sensor variables on predictive performance.
The results indicate that while the Feature Importance approach identifies temperature and human
occupancy as dominant factors, Permutation Importance analysis reveals that light intensity and CO.-
based variables exert a greater influence on model performance. This discrepancy demonstrates that
relying solely on model-internal importance measures is insufficient for accurate sensor
interpretation, highlighting the need for more robust evaluation methodologies. Furthermore, in terms
of computational efficiency, KNN and Decision Tree models exhibited more suitable characteristics
for real-time 10T applications, owing to their low resource consumption and high execution speed.
Overall, the findings suggest that optimal model selection in loT-based systems should be guided not
only by predictive accuracy, but also by sensor interpretability and computational efficiency
considered in an integrated manner.

Keywords: loT, Machine Learning, Sensor Analysis, Feature Importance, Permutation
Importance

PE3IOME

UHTEPHPETAIIAA 3BHAUUMOCTHU JATUYMKOB U CPABHUTEJILHBINA AHAJIU3
BBIYACJUTEJBHON Y®PEKTUBHOCTH MOJEJIEN MAIIIMHHOT'O OBYYEHU S
B UHTEJUIEKTYAJIBHBIX BUBJIMOTEYHbBIX CPEJAX HA OCHOBE 10T

Cepkan MamenoB
HaxubiBaHcKuil rocyiapcTrBeHHbli yHUBepcuTeT, HaxubiBaH, A3ep0aiiizkan

JlaHHOE Hcciel0BaHUE HAIPaBJIEHO HA WHTEPIPETAIUIO BIUSHUSA JTaTYMKOB OKpYKarollen
cpebl Ha MpOLECChl NMPUHATHSA PEUIeHUH MoJenell MAalIMHHOTO OO0Yy4eHUs B MHTEIEKTYyalbHbIX
O6ubamoreyHsIx cpenax Ha ocHoe 0T, a Takke Ha OLIEHKY UX BBIYMCIUTENbHOM 3 pexTrBHOCTH. Ha
OCHOBE MHOTOMEPHBIX JTaHHBIX JaTYMKOB, COOpaHHBIX B Oubnnoreke YHuBepcurera J{1o3/1ke, ceMb
anroputMoB MamuHHOro o0yueHuss — KNN, Random Forest, Decision Tree, SVM, XGBoost,
Logistic Regression u Naive Bayes — Oblii mpuMeHeHBI B CpaBHUTEIBHOM KOHTEKCTe. OCHOBHBIM
HayYHBIM BKJIAJIOM JIaHHOTO UCCIIEJIOBAHHUS SIBIISIETCA MapaljielIbHOE IPUMEHEHHUE IBYX MOJXO0B K
OLIEHKE 3HAaYMMOCTH JAaTYMKOB: METOJ]a Ba)KHOCTH NMpU3HaKoB Ha ocHoBe Random Forest (Feature
Importance) u Merona mnepecraHoBoyHOW BaxkHOocTH (Permutation Importance). [lannas
JIBYXMETO/IHAsl CTPYKTypa TO3BOJIMIa Oojiee TOYHO MPOAHAIM3UPOBATh B3aUMOCBS3b MEXKIY
BHYTPEHHUMH MEXaHU3MaMH MPHUHATHUS PEIIeHU MoJienH U (PaKTUUECKUM BIUSHUEM MEPEMEHHBIX
JATYMKOB HAa MPOTHOCTUYECKYIO 3(P(EKTUBHOCTh. Pe3ynbTarel mokasbiBatoT, uto meron Feature
Importance ompenensier TemmnepaTypy M IUIOTHOCTb HPUCYTCTBHS JIOJIEH KakK JOMHUHHUPYIOILIUE
daxTopsl, Toraa kak aHanu3 Permutation Importance BbISABISET, YTO HHTEHCUBHOCTH OCBEILIEHHS U
nepeMeHHble Ha ocHOBe CO: oka3bpIBalOT 00jiee 3HAYUTENIPHOE BIUSHUE HA MPOU3BOJIUTEIBHOCTh
MoJieH. JlaHHOE pacX0XkI€HNE CBUAETEILCTBYET O TOM, YTO OIIOPA UCKIIIOUUTENBHO HA BHYTPEHHHUE
MOKa3aTeIM BaXHOCTU MOJIEJIM HEIOCTaTOYHA JJIi TOYHOW MHTEPIPETALUU JAHHBIX JATYHUKOB, YTO
o T4E€PKUBAET HEOOXOJMMOCTh MPUMEHEHUS Oosiee HaAEKHBIX METO10JIoTH olleHKku. Kpome Toro,
C TOYKM 3peHus BbluMcIuTeNbHOM d(dexktuBHocTH Moaenun KNN wu Decision Tree
IPOJIEMOHCTPUPOBAIM OoJiee MOAXOIAIIME XapakTepucTHku ais loT-mpunoskenuil peanbHOro
BpeMeHHU O1arosiapsi HUI3KOMY MOTPEOJIEHUIO PECYPCOB U BBICOKON CKOPOCTH BBIMIOJIHEHUS. B 11e5mom
MOJIyYeHHBIE PE3yJbTaThl CBUAETENIBCTBYIOT O TOM, YTO ONTUMAalbHBIA BbIOOp Mozenu B loT-
CHUCTEMaxX JIOJDKEH OINpEAeNsAThCS HE TOJBbKO IPOrHOCTHYECKOM TOYHOCTBIO, HO U
UHTEPIPETUPYEMOCTBIO JIATYMKOB U BBIYMCIUTEIBHON 3((EKTUBHOCTBHIO, PACCMATPHUBAEMBIMU B
MHTETPUPOBAHHOM KOHTEKCTE.

Knrwouegvie cnosa: Humepnem geweli, MawuHHoe oOyyeHue, aHaiu3 0amyukos, 6alcCHOCHb
NPU3HAKOB, NEPECMAaHOBOUHAS BANCHOCI
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