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XULASO9

Bu tadqiqat IoT asasli agilli kitabxana miihitlorinds atraf miihit sensorlarinin masin dyranmasi modellorinin qorarverma
prosesing tasirinin interpretasiyasini vo hesablama somaraliliyinin qiymotlondirilmesini hadofloyir. Diizce Universiteti
Kitabxanasinda toplanmis ¢oxol¢iilii sensor molumatlari osasinda yeddi forqli masin Syronmaosi alqoritmi KNN,
Random Forest, Decision Tree, SVM, XGBoost, Logistic Regression vo Naive Bayes miiqayisoli sokildo totbiq
edilmigdir. Todqiqatin asas elmi tohfasi sensor shomiyystinin qiymstlondirilmasinds iki yanagmanin, yoni Random
Forest Feature Importance vo Permutation Importance metodlarmin paralel istifadesidir. Bu yanagsma sensor
doyisonlorinin model daxili gorar mexanizmi ilo real performansa tosirini daha doqiq analiz etmays imkan vermisdir.
Noticolor gostorir ki, Feature Importance yanasmasi temperatur vo insan sixligl kimi doyisonlori daha dominant
faktorlar kimi qiymotlondirarken, Permutation Importance analizi isiq intensivliyi vo CO: asasl doyigonlorin model
performansina daha yiiksok tosir gostordiyini ortaya qoyur. Bu forqlilik sensor interpretasiyasinda yalniz model daxili
Olciilorin kifayst etmadiyini vo daha etibarli qiymatlondirme metodlarina ehtiyac oldugunu gostorir. Bundan slava,
hesablama somaoraliliyi baximindan KNN vo Decision Tree modellori asagi resurs tolabi vo yliksok icra siirati ilo real
vaxt IoT totbiqlori {i¢iin daha uygun noticolor niimayis etdirmisdir. Umumilikda todqigat gosterir ki, IoT osash
sistemlordo optimal model se¢imi yalmiz prognoz daqiqliyi deyil, hom do sensor interpretasiyasi vo hesablama
samaraliliyi birlikde nazars alinaraq aparilmalidir.

Acar sozlor: IoT, Magin dyronmasi, Sensor analizi, Feature importance, Permutation importance.

GIRIS

Miiasir universitet kitabxanalar1 yalniz informasiya resurslarina ¢ixis tomin edon mokanlar deyil,
eyni zamanda tolabo vo akademik heyatin intensiv todqigat, 6yronma vo elmi foaliyystlorini hoyata kecirdiyi
osas akademik miihitlor kimi ¢ixis edir. Bu miihitlordo temperatur, sos soviyyassi, isiqlandirma, CO:
konsentrasiyas1 vo mokan dolulugu kimi otraf miihit faktorlar1 istifadogilorin idrak proseslorine vo akademik
mohsuldarligina birbasa tosir gostorir (Hosten & Dalbay, 2018). Tadqiqatlar gostarir ki, bu parametrlorin
optimal intervalda tonzimlonmaosi akademik foaliyyatin keyfiyyatini artirir (Bischo & Lahrz, 2008), oksino,
geyri-adekvat miihit soraiti iso diqgot dagimigqligi vo mohsuldarliq itkisino sobob olur (Tabuenca et al.,
2021).

Osyalarin Interneti (IoT) texnologiyalari bu parametrlorin real vaxt rejiminda izlonilmasini miimkiin
etmis, magin Oyronmasi (ML) asasli qorar dostoyi sistemlorinin inkigafi liglin mithiim zomin yaratmigdir
(Umenga Weerasuriya et al., 2023). Bununla belo, méveud todqiqatlarin oksariyyati yalniz alqoritmlorin
prognozlasdirma doqiqliyinin miiqayisesino fokuslanmig (Salamone et al., 2020), sensor ohomiyyatinin
sistemli interpretasiyasi (Marzouk & Atef, 2022) va hesablama somaraliliyi kimi kritik aspektlar isa kifayot
qader aragdirilmamisdir. Xiisusilo resurs moahdud IoT cihazlarinda real vaxt rejimindoe isloyon sistemlor
liclin yalmiz doqiqliyi deyil, eyni zamanda hesablama xarclorini nozoro alan kompleks qiymatlondirmo
yanagmalarina ehtiyac getdikca artmaqdadir.

ovvalki tadqigatimizda Diizce Universiteti Kitabxanasinda IoT sensorlari vasitosilo toplanan

coxOlciilii otraf mithit molumatlar1 asasinda yeddi ML alqoritmi miigayiso edilmis vo KNN modeli 99.04%
F1-score ilo on yiiksok naticoni niimayis etdirmisdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Lakin hamin igdo
sensor doyisonlorinin model gorarlarina tohfosi vo hesablama resurs istifadosi sistemli sokildo analiz
edilmomisdir. Hazirki todqiqat bu boslugu aradan qaldirmaq magsadilo Feature Importance vo Permutation
Importance metodlarinin paralel totbiqi ilo sensor interpretasiyasini vo hesablama somorsliliyini kompleks
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sokildo qiymatlondirmayi hadafloyir.

2.0LAQOLI TODQIQATLAR
2.1. 9traf Miihit Amillorinin Akademik Mahsuldarhga Tasiri

Otraf miihit amillorinin todris vo dyronma prosesloring tasirini aragdiran coxsayli tadqiqatlar gostorir
ki, sos-kily akademik performansa monfi tosir gdstoran osas faktorlardan biridir. Yiiksok sos soviyyasi
tolobalorin digqgetini yayindirir, informasiya emal prosesini ¢otinlosdirir vo natico etibarilo iimumi akademik
gostaricilorin zaiflomasina sabab olur (Khritish, 2023). Eyni zamanda, qapali mokanlarda karbon dioksid
(CO2) konsentrasiyasinin yiiksalmasi idrak funksiyalarinin zaiflomasi, diqqet davamliliginin azalmasi va
yorgunlugun artmasi ila olagolondirilmisdir (Twardella et al., 2012).

Isiglandirma soviyyesi do todris miihitinin keyfiyyotini miioyyon edon miihiim amillordon biri kimi
cixis edir. Todqiqatlar gostarir ki, xiisusilo tobii isiqlandirma tolobalorin diggot soviyyasing, imumi rifahina
vo akademik mohsuldarligina miisbat tosir gostorir (Viola et al., 2008). Bundan slavs, temperatur va riitubat
kimi iqlim gostericilorinin optimal hadlorden konara ¢ixmasi da Oyronmo somaraliliyini shomiyyatli
daracads azaldir (Akanmu et al., 2021).

Bununla belo, mévcud elmi odobiyyatin oksoriyyoti bu otraf miihit faktorlarini ayri-ayriligda
nozordon kecirmis, onlarin qarsilight tosirini vo birgs dinamikasini sistemli sokildo analiz etmomisdir
(Sadick et al., 2020). Bu iso otraf miihit keyfiyyatinin kompleks vo inteqrasiya olunmus sokildos
giymatlondirilmasi tigiin vahid analitik ¢or¢ivanin zaruriliyini ortaya qoyur.

2.2. Kitabxana Miihitlorinin Optimallasdirilmasinda IoT Tatbiqlori

Son illorde IoT (Internet of Things) texnologiyalarinin kitabxana miihitlorinds totbiqi sahosindo
aparilan todqiqatlarin say1 nazaracarpacaq doracads artmisdir. Mévcud arasdirmalar gostorir ki, temperatur,
rlitubat, karbon dioksid (CO:) vo sos soviyyasi kimi otraf miithit parametrlorinin IoT sensorlari vasitosilo
real vaxt rejimindo monitoringi istifado¢i mohsuldarliginin artirilmasi baximindan effektiv yanasma hesab
olunur (Hong et al., 2022).

Kampus kitabxanalar1 tiizorindo aparilmis todqiqatlarda yiiksok temperatur, artmig CO:
konsentrasiyasi va geyri-kafi isiglandirma kimi ekoloji problemlor miioyyon edilmis, bu catismazliglarin
aradan qaldirilmasi {i¢iin hom memarliq, hom do texniki optimallagdirma yanasmalari toklif olunmusdur
(Umenga Weerasuriya et al., 2023). Bu yanagmalar kitabxana miihitlorinin daha komfortlu vo mohsuldar
Oyranmo miihiting ¢evrilmasinds miihiim rol oynayir.

Digor torofdon, IoT texnologiyalarinin kitabxana idareetmasing inteqrasiyast ilo baglh todqiqatlar
gostarir ki, 15¢1 heyatinin effektiv idara olunmasi vo motivasiya saviyyasi bu sistemlarin ugurlu tatbiqi ticiin
kritik amillordon biridir (Khan et al., 2022). Bundan olavo, siini intellekt osasli hava keyfiyyoti
qiymatlondirma sistemlori mikrokontrollerlor va sensor soboakalori vasitasils real vaxt molumatlarini emal
edorok kitabxana idaroetmasini dastokloyon gorarvermo mexanizmlori kimi togdim edilmisdir (Marzouk &
Atef, 2022).

Bununla yanasi, fog vo bulud hesablamalarimin inteqrasiyasi bdyiik hacmli IoT melumatlarinin
emal1 vo saxlanmasi {igiin genislono bilon (Maashi et al., 2024), eyni zamanda asag1 gecikmo tomin edon
effektiv bir infrastruktur modeli kimi gqiymatlondirilmisdir (Mahapatra et al., 2024).

Bununla belo, mévcud todqiqatlarin oksoriyyoti osason otraf miihit monitoringina fokuslanmis,
toplanan sensor molumatlarinin hans1 masin dyronmasi alqoritmlari vasitasilo daha effektiv sokilds tohlil
olundugu vo hansi sensorlarin model qorarvermo prosesino daha cox tosir etdiyi sistematik gokildo
aragdirilmamigdir. Bu bosluq ndvbati bdlmads toqdim olunan alqoritmlarin miiqayisali tohlilins asas verir.
2.3. Masin Oyranmoasi Alqoritmlorinin Miiqayisali Tohlili

otraf miihit keyfiyyotinin tosnifati vo prognozlasdirilmasinda masin dyronmasi alqoritmlorinin
tatbiqi son illords siiratls inkisaf edon todqiqat istiqgamatlorindon birina ¢evrilmisdir. Bu sahade aparilan
arasdirmalar gostorir ki, miixtolif alqoritmlorin performanst hom istifado olunan verilonlor bazasinin
xtisusiyyetlorindon, ham do totbiq edilon qiymatlondirme meyarlarindan shomiyyatli deracade asilidir.

Otraf miihit keyfiyyotinin tosnifatina yonalmis todqiqatlarda miixtalif ML alqoritmlori sinaqdan
ke¢irilmig, ansambl osasli metodlarin ¢oxdl¢iilii sensor molumatlarinda daha yiiksok prognozlagdirma
daqiqgliyi niimayis etdirdiyi miioyyan edilmisdir. Eyni zamanda, mikrokontrollerlor vasitasila toplanan real
vaxt sensor malumatlarinin siini intellekt modellori ilo birlosdirilmasi kitabxana vo kampus miihitlorinin

idaroedilmosindo daha stabil qorar dostoyi sistemlarinin qurulmasina imkan vermisdir (Marzouk & Atef,
2022).
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Bununla bels, moévcud todqiqatlarin oksariyyotinde alqoritmlorin miiqayisesi asasan daqiqlik
metrikalar1 olan F1-score, precision va recall izorindon aparilmis, lakin hesablama somaraliliyi, o ciimladon
Oyronmo miiddoti, yaddas istifadoasi vo test morholosinin icra vaxti kimi resurs asasl gdstoricilor ¢ox vaxt
nazars alinmamusdir (Zareb et al., 2021). Halbuki IoT oasasli real vaxt sistemlorinds, xiisusilo Raspberry Pi
kimi mohdud hesablama resurslarina malik cihazlarda totbiq olunan hollords bu gdstariciler alqoritm se¢imi
baximindan kritik ohomiyyat dasiyir.

Digor torofdon, sensor ohamiyyati analizi yani har bir sensorun model gararvermas prosesing verdiyi
tohfonin komiyyatco qiymatlondirilmasi movecud adabiyyatda nisbaoton az arasdirilmis istiqgamotlordon biri
olaraq qalmaqdadir (Shah et al., 2020). Bu boslug, otraf miihit keyfiyyatinin daha dorin va izaholunan
sokildo modellasdirilmasi tigiin alave tadqgiqat ehtiyacini ortaya qoyur.

Movcud odobiyyatin timumi tohlili gosterir ki, hom prognoz daqiqliyini, hom hesablama
somaraliliyini, hom do sensor ohomiyyotini vahid analitik ¢or¢ivods birlogdiron kompleks miiqayisoli
tadqiqatlara ciddi ehtiyac vardir. Hazirki todqiqat mohz bu boslugu aradan qaldirmaq magsadile hoyata
kegirilmisdir.

3. DATASET VO MOLUMATLARIN HAZIRLANMASI
3.1. Molumatin Toplanmasi

Tadqiqatda istifado edilon molumatlar Diizce Universiteti Kitabxanasinin osas oxu zalinda
toplanmigdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Sas saviyyasi, is1q intensivliyi, temperatur, riitubat, COx,
eCO2, TVOC va anliq istifado¢i sayr kimi 8 otraf miihit parametri [oT sensorlar1 vasitasilo real vaxt
rejimindo geydo alinmus, istifadagi raylori iso QR kod asasli sorgu vasitasilo toplanaraq sensor malumatlari
ilo zaman damgasina gors sinxronlagdirtlmigdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025).

3.2. Malumat Toplusunun Strukturu

Molumat toplusu 8 sensor doyisonini, istifadagi roylorinin kodlasdirilmis formalarini vo har geydin
aid oldugu zaman dam@asini ohata edir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Umumi otraf miihit keyfiyyoti
giymotlondirmasini oks etdiron hodof doyisoni 5 sinifdon ibaratdir: ¢ox pis, pis, orta, yaxst vo ¢ox yaxsl.
Sinif balansini tomin etmok mogsadilo SMOTE metodu tatbiq edilmis vo noticodo 9404 sotirdon ibarat
balanslasdirilmis dataset oldo edilmisdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Moalumat toplusunun
strukturu Cadval 1-do toqdim edilmisdir. Cadvoldon goriindiiyii kimi, sensor gostoricilori ilo istifadogi
qiymatlondirmolori paralel sokilde geyde alinmis, hor satir miioyyon bir zaman aninda oxu zalindaki otraf
miihit voziyyatini oks etdirir.

Cadval 1. Malumat toplusundan niimuna geydlor (N=9).

Sas Sos isig | Isiq | Temp. | Rutubst | Temp. CO: eCO: | TVOC | Hava Dolulug | Dolulug | Umumi
((]5)) Istif. (lux) | Istif. (°C) (D) Istif. (ppm) | (ppm) (ppb) Istif. (nof.) Istif. Qiymat
130.49 4 2677 4 25.6 40.85 4 293 670 131 2 43 4 4
126.15 3 2679 4 25.76 40.78 3] 286 652 126 4 42 3 4
117.56 4 2678 4 25.94 40.48 4 313 652 129 3 40 3 3
103.72 4 2690 4 25.8 41.15 4 272 642 110 2 50 4 4
105.57 4 2706 5 25.87 41.05 4 325 583 90 3 50 3 4
97.1 4 2742 3 25.66 40.84 4 246 515 56 2 48 3 4
98.24 5 2691 4 25.56 40.83 5 209 478 39 4 48 4 4
94.11 5 2695 4 25.29 41.17 4 258 413 0 4 45 4 4
53.87 4 2766 4 25.77 39.52 4 223 400 0 4 48 4 4

3.3. Malumatlarin On Emah va Balanslasdirilmasi

Xam molumatlar modellogsdirmoys hazirlanmadan ovval bir sira 6n emal morhololorindon
kegcirilmisdir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Kateqorial istifado¢i roylori — "gox yetorli", "yetorli",
"qorarsizam", “yetorsiz” vo "heg yetorli deyil" - Label Encoding metodu ils uygun olaraq 5, 4, 3, 2, 1
rogomsal doyorlorino ¢evrilmisdir. Moalumat toplusunda sinif balansizlig1 askar edildiyi iigiin az tomsil

olunan siniflorin niimuns saymi artirmaq moqgsadilo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
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Technique) metodu tatbiq edilmisdir (Elreedy et al., 2023). Bu morhoalodon sonra sensor molumatlari ilo
istifadogi roylori zaman damgasina asason sinxronlasdirilmis vo model {i¢iin vahid strukturlu molumat
toplusu formalasdirilmisdir.
4. TODQIQAT METODOLOGIYASI
4.1. Istifado Edilon Masin Oyranmoasi Alqoritmlori

Bu todqgiqatda yeddi miixtalif masin dyronmaosi alqoritmi totbiq edilmisdir: KNN, Random Forest,
Decision Tree, SVM, XGBoost, Logistic Regression vo Naive Bayes. Hor bir alqoritm eyni molumat
toplusu iizorindo smaqdan kegirilmis, hiperparametrlorin optimallagdirilmasinda GridSearchCV metodu,
modellarin giymatlondirilmasindo iso 10 qathi ¢arpaz yoxlama (cross-validation) totbiq edilmisdir
(Mammadov & Kucukkulahli, 2025).
4.2. Sensor Ohomiyyati Analizi

Bu tadqgiqatda sensor shomiyyatinin miioyyon edilmasi iiglin iki miixtalif metod paralel sokilda
totbiq edilmisdir. Birinci metod olan Random Forest Feature Importance, hor bir sensorun model gorarlarina
tohfasini alqoritmin daxili Gini indeksina asason hesablayir. ikinci metod olan Permutation Importance iso
hor bir sensor doyisoninin doyarlorini ardicil olaraq qarigdiraraq modelin F1-score gostaricisindoki azalmani
olcir, bu azalma no qoder bdyiikdiirse, homin sensor bir o qador kritik hesab edilir. ki metodun paralel
totbiqi sensor shomiyyatinin daha etibarli vo hartorofli sokilds giymatlondirilmasins imkan yaradir.
4.3. Qiymatlondirmas Metrikalari

Bu todqigatda alqoritmlorin miigayisasi iki osas istiqgamot {izro hoyata kegirilmisdir. Birinci
istigamotda tosnifat performansi F1-score, precision vo recall metrikalar vasitosilo qiymotlondirilmisdir.
Ikinci istigamotdo iso hesablama somoraliliyi dyronma vaxti, smaq vaxti vo yaddas istifadesi 6l¢iilmiisdiir.
Bu iki istigamaotin birlikdo qiymatlondirilmasi IoT asash real vaxt sistemlori {i¢lin oan optimal alqoritmin
miioyyan edilmasine imkan yaradir.
5.EKSPERIMENTAL NOTICOLOR
5.1. Alqoritmlarin Performans Miiqayisosi

Tadqiqat ¢argivasinds totbiq edilon yeddi miixtslif masin 6yronmaosi alqoritminin performans: F1-
score, precision va recall metriklori asasinda miiqayisali sokilds qiymatlondirilmisdir. ©lds olunan naticalor
gostorir ki, modellarin performansi arasinda nazaragarpacaq forqlor mévcuddur va bu forqgliliklor asason
alqoritmlorin struktur xtisusiyyatlori va verilonlordoki geyri-xatti miinasibatlorls izah olunur.

Cadval 2. Masin 6yrenmasi modellarinin performans miiqayisasi.

Algoritm F1 Score 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 dyronmosi modelinin Fl-score, precision vo recall metrikalari iizro miiqayisali
performans naticalori Cadval 2-do toqdim edilmigdir. Codvoldon goriindiiyli kimi, modellor arasinda
nozoracarpacaq performans forglori mévcuddur. Bu forqliliklor asason alqoritmlorin struktur xiisusiyyatlori
va verilonlardaki geyri-xatti miinasibatlorle izah olunur.

On yiiksok iimumi performans KNN alqoritmi torafindon niimayis etdirilmisdir. Bu model 0.9904
F1-score, 0.9906 precision va 0.9901 recall gostaricilori ila biitiin modellor arasinda on balansli va yiiksok
naticoni aldo etmisdir. KNN-in {istlin performansi verilonlords niimunslor arasinda giiclii lokal oxsarliq
strukturunun movcudlugunu tosdigloyir vo mosafo osasli metodlarin bu tip ¢oxdlgiilii sensor
molumatlarinda effektiv iglodiyini gostorir.
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Ikinci an yiiksok notico Random Forest alqoritmi torafinden alds olunmusdur (F1-score = 0.9902).
Random Forest-un yiiksok performansi onun ansambl asasli strukturu ilo slagadardir; bu yanasma goxsayli
qorar agaclarinin naticalorini  birlosdirorok hom variasiyant azaldir, ham do overfitting riskini
minimallasdirir.

Decision Tree modeli 0.984 F1-score ilo yiiksok, lakin KNN vo Random Forest ilo miiqayisads bir
godor asagi performans niimayis etdirmisdir. Bu forq tok agac strukturunun stabillik baximindan
mohdudiyyatlori ilo izah olunur.

SVM modeli 0.945 F1-score ilo orta-yiiksok soviyyali natico gostormisdir. XGBoost iso 0.741 F1-
score ilo orta soviyyeli performans niimayis etdirmis, gradient boosting yanagmasinin bu konkret dataset
liclin tam potansialini reallagdirmadigini gostormisdir.

Bunun oksinos olaraq, Logistic Regression (0.493), Naive Bayes (0.429) modellori nisboton zoaif
performans niimayis etdirmisdir. Bu natico verilonlordo xatti ayrilmanin zaif oldugunu vo doyisonlor
arasinda miirokkob geyri-xotti miinasibatlorin movcudlugunu gostorir. Xiisusilo Naive Bayes modelinin
asag1 naticasi atributlar arasinda miistaqillik forziyyasinin bu dataset li¢lin kegarli olmadigini tasdiqloyir.

Umumilikds alda olunan naticolor gdstarir ki, mosafa asasli vo ansambl asasli modellor bu tip 10T
osaslt coxdlgilii otraf miihit tosnifati problemlorinds daha yiiksok performans niimayis etdirir.

5.2. Sensor Ohamiyyati Analizi Naticolori

Sensor shomiyyati analizi ¢ar¢ivasindo Random Forest vo K-Nearest Neighbors (KNN) modellari
tclin muvafig olaraq Gini asasli Feature Importance vo Permutation Importance metodlari totbiq edilmisdir.
Bu yanagma sensor doyisonlorinin model gorarlarina tesirini ham daxili model strukturu, ham ds performans
hassaslig1 baximindan qiymotlondirmaye imkan verir.

Ortalama = 0.125

Ekvivalent karbon dioksid (eCOz) _ 0.0667

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Feature Importance Score

Sokil 1. "Random Forest" modeli iizro xiisusiyyatlorin ohamiyyati dorocasi (Feature importance) Sensor
gostaricilarinin miihit keyfiyyatinin tayinins tasiri.

Random Forest modelinin daxili Feature Importance siralamasi Sokil 1-do toqdim edilmisdir.
Sokildon goriindiiyli kimi, sensor doyisonlori arasinda shomiyyot baximindan forqlor mévcuddur vo bu
forqlor modelin gorarverme mexanizmini anlamaq ii¢lin miihiim osas yaradir. Random Forest modelina
osaslanan Feature Importance naticolori gostorir ki, an yiiksok tosiro malik doyison temperatur (0.1556)
olmusdur. Bu natico modelin gorar mexanizminin osasan istilik doyisikliklorinoe hassas oldugunu gostorir.
Daha sonra insan sixligi (0.1474), sos soviyyasi (0.1401) va is1q intensivliyi (0.1382) yiiksok oshomiyyat
gostaricilorine malik olmusdur. Bu doyisonlor mokanin hom fiziki, hom do sosial dinamikasini oks etdirorok
modelin garar prosesinds miihiim rol oynayir. Digar tarafdon, TVOC (0.0851) vo eCO2 (0.0667) doyisenlari
nisboton asagi tosir gostormisdir.
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Karbon dioksid (CO2)

Ekvivalent karbon dioksid {eCO:z)

Umumi ugucu (zvi birlagmalar (TVOC)

Insan sixhgi

Ritubat

Temperatur

0.0 01 0z 03 04 05
Orta "F1 Score" azalmasi

Sokil 2. "KNN" modeli {i¢iin "Permutation Feature Importance" tohlili (Daha yiiksok gdstarici miivafiq
sensorun yiiksok shomiyyatini ifads edir).

KNN modeli iiglin Permutation Importance analizi naticolori Sokil 2-do gdstorilmisdir. Sokildon
aydin olur ki, sensor doyigonlorinin model performansina tosiri Feature Importance metodundan
ohomiyyatli doracads forqlonir. KNN modeli {igiin aparilan Permutation Importance analizi forqli natico
strukturu ortaya qoymusdur. Bu modelds isiq intensivliyi (~0.50) on kritik doyison kimi miioyyon
edilmis vo onun pozulmasi model performansinda ciddi azalmaya sabab olmusdur. CO2 (~0.46) vo eCO:
(~0.31) gostoricilori do yiiksok ohomiyyot niimayis etdirmisdir. Bunun oksino olaraq, temperatur vo
ritubat doyisonlori model performansina minimal tosir gostormisdir. Bu natico gostorir ki, KNN modeli
daha ¢cox mosafs asasl oxsarliq strukturlarina vo vizual/hava keyfiyyati doyisonlorine hossasdir.

Cadval 3. Random Forest va Permutation Importance siralamalarinin miiqayisosi.

Permutation

Sensor RF Ranking Ranking
Temperatur 1 8
Insan sixlig1 2 6
Sos 3 4
Isiq 4 1
Karbon dioksid (CO2) 5 2
Rutubot 6 7
Umumi ugucu Gizvi birlasmalor (TVOC) 7 5
Ekvivalent karbon dioksid (eCO2) 8 3

Caodval 3, Random Forest modelinin daxili Feature Importance siralamasi ilo Permutation
Importance metodundan oldo edilon naticolorin miiqayisesini togqdim edir. Bu miigayiso sensor
dayisonlorinin model daxilinde neco qiymatlondirildiyini vo real performans tosiri ilo no deracado

uygunlasdigini géstormok mogsadi dasiyir.

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

Digor torafdon, is1q intensivliyi doyisoni Permutation Importance analizindo 1-ci siraya yiiksolorok
model performansina oan boylik tasir gdstoran doyison oldugunu siibut etmisdir. Eyni zamanda eCO: vo CO-
doyisonlori do Permutation naticolorinds daha yiiksok movgelors yiiksalmisdir ki, bu da onlarin model tigiin
kritik rol oynadigin1 gostarir.

Bozi doyisonlor iso hor iki metodda daha stabil naticolor gostormisdir. Xiisusilo sas vo riitubot
dayisonlori hom RF, hom do Permutation siralamasinda orta movqelords yerlosorak nisbi sabitlik niimayis
etdirmisdir.

Umumilikdo noticalor gdstorir ki, Random Forest-in daxili feature importance yanasmasi bozi
hallarda doyisonlorin real tosir giiciinii tam oks etdirmoyo bilor. Permutation Importance iso model
performansina birbasa tosiro asaslandigi {i¢iin daha etibarli interpretasiya imkani toqdim edir. Buna gors do
sensor ohomiyyati analizi aparilarkon hor iki metodun birlikds istifads edilmosi daha diizgiin naticalor verir.
5.3. Hesablama Somaraliliyi Tohlili

Bu boélmods miixtolif masin Syronmasi alqoritmlorinin performansi yalniz prognozlasdirma
doaqiqliyi baximindan deyil, hom ds hesablama somaraliliyi tolim miiddati, test miiddoti vo yaddas istifadasi
baximimndan miigayiso edilmisdir. Bu analiz IoT osashi real vaxt sistemlorindo model se¢iminin
optimallasdirilmasi ti¢ilin kritik oshomiyyat dasiyir.

Decision Tree Fl=
N F1=0.9840
1.0+ SVM
F1=0.9450

Random Forest
.9902

0.9+
0.8+

XGRoos!
L, \Fl=0.7sto

0.6 -

F1 Score T Daha ylksak olmasi dagiqliyi gdstarir

Logistic Regression m—KNN | Yaddas: 12.332 MB
054 . mm Random Forest | Yaddag: 21,762 MB
Naive Bayes B Decision Tree | Yaddas: 8 785 MB
F1=0.4220 BN SVM | Yaddas: 2.902 MB
mmm XGBoost | Yaddas: 71.059 MB
0.4- Bl Logistic Regression | Yaddag: 1.215 MB
N Naive Bayes | Yaddas: 5.992 MB
0 2000 4000 6000 8000

Talim vaxti (Train Time) (saniya) « Daha az olmasi samaraliliyi gostarir

Sokil 3. Algoritmlarin hesablama somaoralsliyinin ve performansinin miiqayisasi (Dairsnin 6l¢iisii = Yaddag
istifadosi).

Sokil 3-do gostorilon bubble chart naticalori alqoritmlorin Fl-score, tolim miiddoti vo yaddas
istifadosi tizro iigdl¢iilii miiqayisosini toqdim edir. Noticolor gostorir ki, KNN modeli yiliksok F1-score
(0.9904) oldo etmokls yanasi, 1360.9 saniyalik tolim miiddsti vo 12.332 MB yaddas istifadosi ilo yiiksok
performansli modeldir. Decision Tree modeli iso 330.47 saniys tolim miiddoti, 8.785 MB yaddas istifadosi
vo 0.984 F1-score ilo hom siirat, hom do doqiqlik baximindan an balansli noticoni niimayis etdirir.

Bunun oksins olaraq, Random Forest modeli on yiiksok doqigliys (0.9902) malik olsa da, 7309.2
saniyalik tolim miiddati vo 21.762 MB yaddas istifadosi ilo oan agir hesablama yiikiinii yaradan modeldir.
XGBoost modeli 71.059 MB yaddas istifadssi ilo yaddas baximindan on bahali model olmasina
baxmayaraq, comi 0.741 Fl-score gostoricisi ilo orta soviyyali performans niimayis etdirmisdir. SVM
(3146.9 saniys tolim miiddati, 0.945 Fl-score) va Logistic Regression (300.32 saniya, 0.493 F1-score)
modellari iso resurs xarci ilo performans balansi baximindan nisbaton alverigsiz noticolor gostormisdir.
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Cadval 4. Alqgoritmlarin hesablama samaralaliyinin (vaxt vo yaddas ) miiqayisasi.

Talim Sirasi Test Surasi ~ Yaddas
CEUN) N (Saniya) | 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
Logistic Regression 300.32 0.155 1.215

Cadval 4, alqoritmlorin tolim va test miiddoti ilo yanasi yaddas istifadosini daha detalli sokildo gostorir.
Naticalors asason Naive Bayes modeli an qisa tolim miiddstins (0.009 s) malik olmaqla on siiratli modeldir.
Decision Tree vo Logistic Regression modellari iso test moarhoalosinds ¢ox asagi gecikma ilo isloyir.

Yaddas istifadasi baximindan KNN modeli an ganastcil yanasma toqdim edir (0.387 MB), halbuki
Random Forest vo XGBoost modellori daha yiiksok yaddas tolobi ilo secilir. SVM modeli iso xiisusilo test
morholosinds daha yiiksok gecikmo gostororok real vaxt totbiglori iiglin nisbaton alverigsiz notico ortaya
qoyur.Umumi naticolor gdstarir ki, alqoritmlor arasinda ciddi “accuracy—efficiency trade-off” moévcuddur.
Random Forest maksimum daqiqlik togdim etso do, resurs istifadosi baximindan daha bahalidir. KNN va
Decision Tree iso yliksok performansi minimal hesablama xarci ilo birlogdirorak IoT asasli sistemlor {igiin
daha praktik se¢imlor kimi ¢ixis edir.

Bu naticalar gostarir ki, real vaxt [oT totbiglorinde model se¢imi yalniz daqiqlik gostaricisina deyil,
eyni zamanda hesablama resurslarina uygunluga osaslanmalidir.
6.MUZAKIRO VO TOHLIL

Bu bdlmado oldo olunan eksperimental noticolor model performansi, sensor dayisenlorinin
interpretasiyasi vo hesablama somaoraliliyi aspektlorindon kompleks sokilds tohlil edilir vo onlarin IoT
osasli real vaxt sistemlori kontekstindo totbiq imkanlar1 miizakirs olunur.

Olds olunan naticalor gostarir ki, KNN modeli 0.9904 F1-score ilo iimumi prognozlagdirma
performansi baximindan oan yliksok naoticoni aldo edorok on giiclii tosnifat¢1 kimi ¢ixis edir. Random
Forest modeli iso 0.9902 Fl1-score ilo ikinci sirada yerlosmis, ansambl asasli strukturunun giictlinii
tosdiqlomisdir. Bununla yanasi, Random Forest-in yiiksok tolim vaxti (7309.2 s) vo yaddas tolobi
(21.762 MB) onun resurs mohdud miihitlords totbiqini miioyyan doracodo mohdudlasdira bilor. Decision
Tree modeli iso hom hesablama somoraliliyi (330.47 s, 8.785 MB), hom do nisbaton yiiksok vo sabit
performansi (0.984 F1-score) ilo an balansh alternativ kimi ¢ixis edir.

Sensor ohomiyyati analizlori gostorir ki, modellorin daxili Feature Importance mexanizmlori ilo
Permutation osasli hossasliq analizlori arasinda nozoroagarpacaq forglor mévcuddur. Random Forest
modeli temperatur vo insan sixlig1 kimi doyisonlori daha dominant faktorlar kimi giymatlondirarkon,
Permutation Importance naticalori i51q intensivliyi vo qaz konsentrasiyasi (COz, eCO2) dayisonlorinin
model performansina daha yiiksok tosir gostordiyini ortaya qoymusdur. Bu uygunsuzluq gostorir ki,
yalniz model daxili ohomiyyat 6l¢iilorine osaslanmaq sensor tosirinin tam vo etibarli interpretasiyasi
iiclin kifayot deyildir vo daha robust analiz yanagmalarina ehtiyac vardir.

Hesablama somoraliliyi naticolori do IoT osasli real vaxt totbiglori {i¢lin miithiim naticalor ortaya
goyur. XGBoost an qisa tolim vaxtina (20.602 s) malik olsa da, 71.059 MB yaddas istifadosi vo comi
0.741 Fl-score ilo performans-resurs balansi baximindan optimal se¢im deyildir. Decision Tree iso hom
stiratli tolim vaxti, hom asag1 yaddas istehlaki, hom do yiiksak daqiqliyi il real vaxt [oT sistemlori li¢iin
on praktik model kimi segilir. SVM vo Naive Bayes modellori iso bu verilonlor toplusu iizorindo hom
performans, hom do somaralilik baximindan nisboton zoif noticolor géstormisdir.

Umumilikda noticolor gdstorir ki, IoT osasli otraf miihit monitoring sistemlorinde model se¢imi
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zamani yalniz prognozlasdirma dogiqliyi deyil, eyni zamanda hesablama somoraliliyi vo interpretasiya
edilobilonlik do nozors alinmalidir. Bu kontekstds "accuracy—efficiency trade-off" problemi sistem
dizayninin asas determinantlarindan biri kimi ¢ixis edir. Bu todqiqgatin osas elmi tohfosi ondan ibaratdir
ki, o, yalmz klassifikasiya performansini deyil, eyni zamanda sensor ohomiyyoti vo hesablama
somoraliliyini birlikdo qiymaotlondirorok daha kompleks va praktik bir analiz gorgivasi toqdim edir. Bu
yanasma, xiisusilo agilli kampus vo IoT osash otraf miihit optimallasdirma sistemlorinds daha diizgiin
vo dayaniqli model se¢imi ti¢lin miihiim nozari vo totbiqi baza formalasdirir.

7.NOTICO

Bu tadqiqat IoT osasli agilli kitabxana miihitlorindo otraf miihit keyfiyyatinin qiymotlondirilmasi
liclin masin dyronmosi yanasmalarini daha dorin vo interpretasiya edilo bilon sokildo analiz etmoyi
hodoflomisdir. Aparilan eksperimentlor gostorir ki, KNN modeli 0.9904 Fl-score ilo on yiiksok
prognozlasdirma performansini niimayis etdirmisdir. Random Forest modeli 0.9902 F1-score ils ikinci
sirada yerlogsmis, ansambl osasli strukturunun effektivliyini tosdiqlomisdir. Bununla yanasi, Decision
Tree modeli hom asag1 hesablama xarci (330.47 s, 8.785 MB), ham do yiiksok doqiqliyi (0.984 F1-score)
ilo resurs mohdud IoT miihitlari ti¢iin on balansh alternativ kimi ¢ixis edir.

Sensor ohomiyysti analizlori naticosinde miioyyon edilmisdir ki, miixtalif modellor sensor
doyisonloring forqli prioritetlor verir. Random Forest modeli asason temperatur vo insan sixlig1 kimi
doyisonlori daha dominant faktorlar kimi giymeotlondirarkon, Permutation Importance analizlori isiq
intensivliyi vo qaz konsentrasiyasi (CO2, eCO2) kimi doyisonlorin model performansina daha kritik tosir
gostordiyini ortaya qoymusdur. Bu naticalor sensor interpretasiyasinin yalniz model daxili 6l¢iilorlo
deyil, performans osasli yanasmalarla da qiymatlondirilmasinin vacibliyini gostorir.

Hesablama somoraliliyi baximindan sldo olunan noticolor gostorir ki, IoT osasli real vaxt
sistemlorindo model secimi yalniz doqiqlik asasinda aparilmamalidir. Random Forest yiiksok doqiqlik
tomin etso do 7309.2 saniyolik tolim vaxti vo 21.762 MB yaddas istifadasi ilo an agir hesablama yiikiinii
yaradir. XGBoost an qisa talim vaxtina (20.602 s) malik olsa da, 71.059 MB yaddas istifadasi vo asagi
Fl-score (0.741) ilo optimal secim deyildir. Decision Tree modeli iso hom performans, hom ds
somaralilik baximindan on balansl yanagsmani toqdim edir.

Qeyd etmok lazimdir ki, bu tadqiqat avvalki isin davami va genislondirilmis analitik marhalosi
kimi nazordon kegirilmoalidir (Mammadov & Kucukkulahli, 2025). Ovvalki tadgiqatda eyni dataset
tizorinds miixtalif masin 6yronmasi alqoritmlari tatbiq edilorak yiiksok tosnifat doqiqliyi alds olunmus,
lakin asas digqat model performansina yonalmisdir. Sensor doyisonlorinin tasirinin interpretasiyast vo
hesablama somaoraliliyi kimi miithiim aspektlor homin isds sistemli sokilds arasdirilmamisdir.

Hazirki tadqiqat bu bosluglar1 aradan qaldiraraq yalniz prognozlagdirma naticolorini deyil, eyni
zamanda sensor ohomiyyati vo modelin hesablama davranisini da kompleks sokildo analiz etmisdir. Bu
yanasma naticolorin daha interpretasiya edilo bilon, miiqayiso edilo bilon vo real vaxt [oT sistemloring
daha uygun olmasmi tomin edir. Umumilikdo aldo olunan noticalor gdstorir ki, IoT asaslt otraf miihit
monitoring sistemlorinds model se¢imi zamani "accuracy—efficiency trade-off" vo interpretasiya
qabiliyyati birlikdo nozoro alinmalidir. Toklif olunan yanasma golocok agilli kampus vo oxsar IoT
totbiglorindo daha optimallasdirilmis vo dayaniqli gorar dostoyi sistemlorinin inkisafina tohfo vers bilor.
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ABSTRACT

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

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-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 COz-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 loT applications, owing to their low resource
consumption and high execution speed. Overall, the findings suggest that optimal model selection in l10T-based systems
should be guided not only by predictive accuracy, but also by sensor interpretability and computational efficiency
considered in an integrated manner.

Keywords: 10T, Machine Learning, Sensor Analysis, Feature Importance, Permutation Importance

PE3IOME

UHTEPIIPETAIIUS 3SHAUUMOCTH JATYUKOB U CPABHUTEJIbHBIM
AHAJIN3 BBIYUCJIUTEJBHON Y®PEKTUBHOCTH MOJIEJEN
MAIINMHHOI'O OBYYEHUA B UHTEJVIEKTY AJIBHBIX BUBJIMOTEYHbBIX
CPEJAX HA OCHOBE IOT

JlanHOoe uccienoBaHME HAIPaBICHO HA WHTEPIPETALMIO BIIMSHUS OATYMKOB OKpYXKarolled cpeasl Ha
MPOIIECCH TPUHSTUS PEIICHHH MOAeNIeld MaIIMHHOTO OOYYeHHs B WHTEJUICKTYalbHBIX OMONMOTEYHBIX cperax Ha
ocHoge 0T, a Taxke Ha OLIEHKY UX BRIUHCIUTENHON 3 dexkTuBHOCTH. Ha 0CHOBE MHOTOMEPHBIX TAHHBIX JATYHKOB,
coOpaHHbIX B OubIHoTeke YuuBepeuteta J{io3/mke, ceMb anroputMoB MarmaHoro ooyuenus — KNN, Random Forest,
Decision Tree, SVM, XGBoost, Logistic Regression u Naive Bayes — ObLTH MPUMEHEHBI B CPABHUTEIEHOM KOHTEKCTE.
OCHOBHBIM Hay4HbIM BKJIQJIOM JAHHOI'O HCCJICJIOBAHUS SBISETCS NapajyielibHO€ NPUMEHEHHE IBYX IOAXOIO0B K
OIICHKE 3HAYMMOCTH JaTYHUKOB: METOJa BaXKHOCTH NpH3HAKOB Ha ocHOBe Random Forest (Feature Importance) u
MeTo/JIa TiepecTaHOBOYHOM BakHOCTH (Permutation Importance). JlanHast IByXMeTOAHAS CTPYKTYpa MO3BOIHIIa OoJiee
TOYHO MPOAHAIM3UPOBATL B3aUMOCBA3b MCXKAY BHYTPCHHUMU MCXaHHU3MaMU TPUHATUA pemeHHﬁ MOACIN H
(haKTHUUECKUM BIHSHHEM IEPEMEHHBIX JATYMKOB HA MPOTHOCTHYECKYIO 3((EKTUBHOCTh. Pe3ynbTaThl MOKa3bIBAIOT,
yro Mmeron Feature Importance onpenensier temneparypy M IUIOTHOCTb MPUCYTCTBUS JIIOAEH Kak JOMHHHUPYIOLIHE
(axTopbl, TOoroa Kak anaiam3 Permutation Importance BBISIBIISET, YTO HHTEHCUBHOCTD OCBEIICHHS M MIEPEMEHHBIC Ha
ocHOBe CO: OKa3bpIBaIOT OoJiee 3HAYUTENHFHOE BIMSHHE HAa MPOU3BOMUTEIBHOCTH Mozeid. J[aHHOE pacxoxIcHHe
CBUJETEILCTBYET O TOM, YTO OIIOPA UCKJIIOUUTEIBHO Ha BHYTPEHHME ITOKA3aTENU BaXXHOCTU MOJENIN HEOCTaTOYHA
JIA TOYHOH HUHTEPIIpECTallu TaHHBIX NJAaTYUKOB, YTO HOJI‘{épKI/IBaeT HGO6XO}II/IMOCTB TIPUMCHCHUA Ooiee Hﬁ)lé)KHI:IX
METOIOIIOTHH OlleHKH. KpoMe Toro, ¢ Touku 3peHus Berauciutenbaon d¢dhexriuBroctr Mogenu KNN u Decision Tree
MPOJIEMOHCTPHPOBAIN OO0JIee TMOAXOIAIINE XapaKTepUCTHKH 1l [oT-puinoskeHnit peanbHOro BpeMeHH Oaromaps
HU3KOMY TIOTPEOJIEHHIO PECypcOoB U BBICOKOH CKOPOCTH BBIIIOJHEHHUS. B 1menoMm momydeHHBIC pe3yabTaThl
CBUACTCIILCTBYIOT O TOM, 4YTO OINTHUMAaJIbHBIN BbI60p MOJ€CIIN B IoT-cucremax JOJDKCH ONPEACIATHCSA HE TOJIBKO
MPOTHOCTHYECKOH TOYHOCTBIO, HO W HHTEPIPETHPYEMOCTHIO MATYMKOB W BBIYUCIUTEIBHON 3((EKTHBHOCTHIO,
paccMaTpUBacMbIMH B HHTETPUPOBAHHOM KOHTEKCTE.

KmoueBsle cnoBa: Humeprnem sewell, MaunHoe o6yyeHue, ananus OamyuKos, 8adiCHOCHb NPUSHAKOB,

nepecmano80YHAsl 8AINCHOC.
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