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OZET

Bu ¢alismada, Adana ve ¢evresi icin giinliik toplam giines 1gimim siddeti, makine dgrenme algoritmasi olan destek vektor
makineleri (DVM) yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Calismada, atmosfer dist giines isimmi (G), istasyon koordinatlar
(Enlem, Boylam, Yukseklik) ve kutupsal yoringeli Suomi-NPP VIIRS algilayicisimin 12 kanal verileri arasindan en uygun
girdiler belirlenmistir. G, Enlem, Boylam ve VIIRS algilayicisimin 8 solar ve 2 termal kanali en iyi girdi seti olarak
kullanilmistir. Modelin egitim ve test asamalarint degerlendirmek ve yapilan diger ¢calismalarla kiyaslamak amaciyla tahmin
edilen degerler yer istasyonlarinca él¢iilen degerler ile kiryaslanarak hata hesaplamalar: yapilmistir. Test verileri icin ortalama
yiizde mutlak hata (MAPE) 15.1433, yiizde ortalama karesel hatamin karekokii (%RMSE) 16.5059 ve belirleme katsayist (R?)
0.8659 olarak bulunmustur.

Anahtar Sozcukler: Destek vektor makineleri, Global giines enerjisi, Parlaklik sicakligi, Suomi NPP VIIRS, Yansima.

ABSTRACT

ESTIMATION OF DAILY GLOBAL SOLAR RADIATION USING VIIRS DATA AROUND
ADANA

In this study, daily total solar radiation was estimated for Adana and its surrounding area using support vector machines (SVM)
which is a machine learning algorithm method. In the study, the most appropriate inputs have been determined among extra-
terrestrial solar radiation (G), the stations coordinate (latitude, longitude, altitude) and 12 channel data of polar orbiting Suomi-
NPP VIIRS sensor. G, latitude, longitude and 8 solar and 2 thermal channels of VIIRS sensor were found as the best input set. In
order to evaluate the training and testing process of the model and to comparing with other studies, the error calculations were
done comparing the estimated values with the ground measured values. For test data, mean absolute percent error for the
(MAPE) 15.1433, percent root mean square error (%RMSE) 16.5059 and the coefficient of determination (R2) were calculated to
be 0.8659.

Keywords: Support vector machines, Global solar energy, Brightness temperature, Suomi NPP VIIRS, Reflectance.
1.GIRiS

Diinyanin birinci ve en dnemli enerji kaynagi giinestir. Yere ulagsan gilines 1sinlart yasami ve onun devamini
miimkiin kilmaktadir. Yiizeye gelen gilines enerjisi, iklimsel, tarimsal, hidrolojik ve enerji uygulamalart igin kritik
oneme sahiptir. Dolayistyla enerji degerlerinin zamansal ve alansal bakimdan bilinmesi yapilacak caligmalari
dogrudan etkileyecek ve verimli sonuglar alinmasini saglayacaktir.

Tiirkiye giines 1s1mm siddeti ve siiresi bakimindan yiiksek degerlere sahiptir. Ulkemizde giines 1sinim siddeti
meteorolojik istasyonlarda noktasal olarak dl¢iilmektedir. Mevcut 6l¢iim degerleri kullanilarak veri olmayan yerler
icin interpolasyon yontemiyle tahmin yapilmaktadir. Bu yontemle yapilan tahmin o6zellikle dl¢iim yapilan
istasyonlardan uzaklastikca yliksek hata igermektedir. Dolayisiyla interpolasyon yontemi ile {iretilen enerji
haritalar1 hassas ve kritik 6nem tasiyan ¢alismalar igin yetersiz kalabilmektedir. Bu yiizden 6zellikle istasyonlar
arasinda kalan alanlar i¢in enerji degerlerinin yiiksek dogrulukla tahmin edilmesi gerekmektedir.

Enerji tahminine yonelik, diinyada ve iilkemizde bircok c¢alismalar yapilmistir ve halen yapilmaktadir.
Aragtirmacilar, gecmisten giliniimiize ¢esitli yontemlerle yiizeye gelen giines enerjisini tahmin etmislerdir.
Geleneksel yontem diye bilinen ve onciiliigiinii Angstrom-Prescott metodunun ¢ektigi giineslenme siiresi, sicaklik
gibi meteorolojik degigkenleri kullanan istatistiksel ¢aligmalar bir hayli fazladir (Despotovic ve ark, 2015;
Mohammadi ve ark, 2016). Bir diger yontem ise siiper bilgisayarlarin kullanildigi meteorolojik verilerin
similasyonunu yapan fiziksel yontemlerdir (Gautier ve ark, 1980; Cogliani ve ark, 2007). Calismalar da yer
olctimleri ve uydu verileri veya her ikisi de birlikte girdi olarakta kullanilabilmektedir (Rusen ve ark, 2013).
Kullanilan veri tipine gére modeller yer veya uydu tabanli ya da hibrit olarak tanimlanmaktadir.
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Son zamanlarda makine 6grenme algoritmalarini kullanan yeni yontemler gelistirilmistir. Bu algoritmalardan
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) en yaygin kullanilan yontemlerdir. Yine bu
yontemlerde de yer ve uydu verileri kullanilarak enerji tahminleri yapilabilmektedir. Arastirmacilar ¢aligmalarinda
bu yontemlerin geleneksel regresyon analizine dayanan calismalardan daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.
(Behrang ve ark, 2010; Quesada-Ruiz ve ark, 2015; Belaid ve Mellit, 2016; Shamshirband ve ark, 2016).

Bu ¢aligmada Adana ve ¢evresindeki istasyonlarda 6lgiilen giines 1s1n1m1 degerleri ve kutupsal yoriingeli Suomi-
NPP VIIRS algilayicina ait reflektans ve parlaklik sicakligi degerlerini veren kanal verileri kullanilarak bélgenin
giines 151n1m siddeti DVM yontemiyle tahmin edilmistir.

2.CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERILER

Calisma bolgesi olarak Adana ve civari secilmistir. Giinlik toplam gilines enerjisi tahmini i¢in Adana ve
gevresindeki Meteoroloji genel Midiirligi (MGM) istasyonlarinin verileri kullanilmigtir. Kullanilan istasyonlara
ait bilgiler Cizelge 1 de goriilmektedir. Caligmada tahmin igin atmosfer disi1 giines 1sinimi1 ve Suomi-NPP
uydusundaki VIIRS sensoriiniin 12 kanalina ait veriler modele girdi olarak kullanilirken istasyonlarda 6lgiilen
giinlik toplam giines enerjisi ¢iktt olarak kullanilmigtir. VIIRS sensoriiniin 5 tane I (Imagery), 16 tane M
(Moderate) ve 1 tane de DNB (Day Night Band) olmak iizere 22 kanali bulunmaktadir. I kanallar1 375 m yersel
¢oOzlnirliige sahipken diger kanallar 750 m ¢6ziiniirliiktedir. M kanallarindan M01, M03, M12 ve M13 hari¢ 12 M
kanali kullanilmistir. Kullanilan kanallardan 3 tanesi parlaklik sicakligi (BT, Brightness Temperature) ve 9 tanesi
de yansitma (r, Reflectance) kanalidir. Kullanilan kanallara ait bilgiler tablo 2 de (Seaman, 2013) verilmistir.

Cizelge 1. Caligmada kullanilan yer istasyonlarinin konumlari.

Istasyon Enlem Boylam Yikseklik Istasyon
Kodu (°K) (°D) (m) Adi
17250 37.9587 34.6795 1211 Nigde
17351 37.0041 35.3443 23 Adana
17866 38.0240 36.4823 1344 Goksun
17906 37.5480 34.4867 1453 Ulukisla

Cizelge 2. Calismada kullanilan VIIRS algilayicisina ait kanallar.

VIIRS Kanal Merkez Dalga Oncelikli uygulama alan
isimleri boyu (um)

MO02 0.445 Okyanus, Aerosol
MO04 0.555 Okyanus, Aerosol
MO05 0.672 Okyanus, Aerosol
MO06 0.746 Atmosferik diizeltme
MOQ7 0.865 Okyanus, Aerosol
M08 1.24 Bulut pargacik boyutu
M09 1.38 Sirrlis bulut drtusu
M10 1.61 Kar ortusu

M11 2.25 Bulutlar

M14 8.55 Bulut tepe dzellikleri
M15 10.76 Deniz Yiizey Sicaklig
M16 12.01 Deniz Yiizey Sicaklig

Cizelge 1°de galisilan istasyonlara ait kod numaralari, konum bilgileri (Enlemi Boylam ve yiikseklik), ile istasyon
isimleri verilmistir. Cizelge 2’de ise VIIRS sensoriiniin kullanilan kanallarinin kod adlari, kanallarin merkezi dalga
boylar1 ve kanallarin 6ncelikle kullanildigi uygulama alanlar1 verilmistir.

Caligmada kullamlan girdilerden atmosfer dis1 giines 1sinimi asagidaki formiil (Duffie ve Beckman, 2013) ile
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hesaplanir;

G = (24;60) * Gge * d * [ws Sin @ sin § + cos ¢ cos & sin wy) ()

G atmosfer dist giinlik 151mim (MJ/m”"2/giin), G, giines sabiti ve Gy, = 0.0820 MJ/m~2/dakika degerindedir.
Denklemde d ters bagil Diinya-Giines uzaklig1 (inverse relative distance Earth-Sun) olup,

d =1+ 0.033 cos(2mJ/365) )

denklemi ile hesaplanir. Burada J jiilien giinii ’diir, w, giin dogumu ve giin batim1 anindaki saat agisidir ve denklem
3 ile hesaplanir.

ws = cos~[—tan ¢ tan §] (3)

denklemlerdeki ¢ enlem agisidir ve 6 deklinasyon acist olup denklem 4 ile hesaplanir.
_ . 2n] _
§ = 0.409 * sin [E 1.39] (4)

3.DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM)

Destek vektdr makineleri Vapnik tarafindan gelistirilmis egitimli 6grenmeye dayanan yapay zeka algoritmasidir.
Ortaya konuldugu zamandan beri Oriintii tanima, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Vapnik ve ark, 1997). Oncelikle siniflandirma igin kullamlan yontem daha sonra Cortes ve
Vapnik tarafindan regresyon problemlerinin ¢oziimii i¢in genisletilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM
Ogrenmesi genel hatanin iist simirin1 minimize eden yapisal risk minimizasyonu prensibine dayanir (Cortes ve
Vapnik, 1995). Regresyon problemlerinde veya dogrusal ayrilamayan veri problemlerinde daha yiiksek boyutlu
ozellik uzay1 lineer olmayan bir kernel metoduyla degerlendirilir. Egitim verisi kuadratik programlama yardimiyla
dogrudan yiiksek boyutlu 6zellik uzayina haritalanir. Bu uzayda bir veya daha fazla hiperdiizlem olusturulur. Bu
hiperdiizlemler destek vektorleri olarak adlandirilan segilmis veriler dikkate alinarak olusturulan maksimum
araliga (marjin) sahiptir. Yiiksek boyutlu uzaydaki ¢6ziim bir digbiikey optimizasyona doniistiiriiliir. Bu nedenle
yerel minimum problemleri yoktur. YSA tersine, DVM ¢o6ziimii tektir. Kernel metotlar1 zellikle regresyon
problemlerinde bulyilk 6neme sahipti. DVM bu avantajlar1 ve verimliligi onu milhendislik veya bilimsel
problemler i¢in popiiler bir metot yapmaktadir.

Vapnik teorisine dayanan DVM denklemleri agagida verilen esitlik 5’ten esitlik 9°a kadar ifade edilmistir. {x;, d;}}!
seklinde verilen bir veri seti alalim. Burada x; 6rnek verinin girdi uzay vektorl, d; hedef/cikti degerler ve n veri
sayisidir. DVM esitlik 5 ve 9 ile verilen fonksiyonu tahmin etmeyi amaglar (Ch ve ark, 2014).

fG) = wp(x) +b (5)
Rsyms(€) =5 Il @ I+ C -1, LCx;, dy) (6)

burada ¢ (x) girdi uzay vektorii x’in haritalandig1 yiiksek boyutlu uzay 6zelligini ifade eder. w normal vektordir ve
b bir skalerdir. L genel bir kayip fonksiyondur ve C %Z?zl L(x;,d;) ampirik hatay1 ifade eder. w ve b parametreleri

{ist ve alt ilave sapmay1 temsil eden pozitif & ve & degiskenleri denkleme girdikten sonra esitlik 7°deki diizenlenmis
risk fonksiyonunun minimize edilmesiyle bulunur (Ch ve ark, 2014).

n
Minimize Reyys(0,§) = 21 0 174 € Z (& +¢9) 0
i=1

di—wp(x) +b <e+§;
bagh olarak  wp (x;) + b; —d; < e + & (8)
§,60=20,i=123,..,1
burada % Il w |I? diizenleme terimidir. C diizenleme terimi ve ampirik hata arasindaki farki ayarlamak igin kullamlan

hata ceza faktoriidiir. € egitim verisinin dogruluguna yaklasim i¢in kayip fonksiyonudur ve | egitim veri setindeki
eleman sayisidir.

DVM yaygin kullanilan kernel fonksiyonlarindan radyal bazli (rbf), lineer, polinom, ve sigmoid fonksiyonlari
asagida verilmistir.
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Radyal: exp(—y|x — x'|?)

Lineer: (x,x")

Polinom: (r{x,x"y + 1)@
Sigmoid: tanh(y(x,x") + 1)

Esitlik 7 bir Lagrange carpaninin eklenmesiyle ve optimum kisitlamalar ile ¢oziilebilir ve boylece genel bir
fonksiyon esitlik 9 ile verilir.

feoanad) = X (@ — a))K(xx) +b 9
burda K (x;, x;) terimi kernel fonksiyonu olmak tizere K (x;, x;) = ¢ (x;) ¢(x;) seklinde ifade edilir.

Makine 6grenme algoritmalarinda yiiksek dogrulukta bir tahmin icin oncelikle modelin iyi egitilmis olmasi
gerekir. Egitim asamasinda model iiretilecek hedef veriyi gordiigiinden sonuglar bu kisimda gergek degerlerle daha
tutarlidir. Test asamasinda ise egitim boliimiinde &grenilen 6rneklerin yani sira yeni girdilerle yeni degerler
iretilmekte ve sonuglarin dogrulugu genelde egitim asamasina goére biraz daha diisikk ¢ikmaktadir. Bu nedenle
oncelikle modelin egitim agamasinda yiiksek basari yakalamak gerekmektedir. Bunun igin ise egitim veri seti
biitiin durumlar1 yansitacak genislikte veya bagka bir deyimle test veri seti egitim veri setinin bir alt kiimesi olacak
sekilde ayarlanmalidir. Ayrica veride hatali ve/veya aykiri degerlerin olmasi halinde veri setine filtre uygulanip bu
verilerden arindirtlmig bir veri seti ile ¢alisilmalidir.

3.1.Hata hesap indisleri
Modelin basarisin1 degerlendirmek igin MAE (Ortalama mutlak hata), MAPE (YUzde ortalama mutlak hata),
RMSE (Ortalama karesel hatanin karekokii), %RMSE (Bagil/yiizde RMSE)ve R? (Belirleme katsayisi) istatistiksel

yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemlerin matematiksel ifadeleri asagida verilmistir.

Y E—M;)

MAE = (10)
100 |E;—M;]
MAPE = —* 31, m : (11)
n — M2
RMSE = M (12)

n

n (g2 .
%RMSE = [H=rEizo g (13)
i=1"1

[SR, (Ei-B) (M=)
¥ (E—B) SR (M—hD)°

R? =

(14)

burada E; tahmin edilen degerler ve M; dlgiilen degerlerdir. E ve M tahmin ve dlgiilen degerlerin ortalamasi, n ise
toplam veri sayisidir.

4 BULGULAR

Calismada oncelikle tek bir tablo halinde hazirlanan veri seti girdi ve ¢ikti olmak tizere iki gruba ayrilarak
normalize edilmistir. Normalize edilen veri gruplar1 %67 egitim ve %33 test olmak iizere ¢apraz dogrulama (cross
validation) yontemiyle yine ikiye boliinmiistiir. Uygun girdilerin belirlenmesi i¢in istasyonlara ait konum bilgisi
(Enlem, Boylam, Yiikseklik), atmosfer dis1 giines 1stnim1 ve 12 VIIRS kanal verisi olmak {izere toplam 16 farkli
degisken kullanilmistir. En iyi sonucu verecek girdi kombinasyonunu tespit etmek amaciyla lineer DVM
fonksiyonunu kullanan geri doniigiimlii 6zellik eleme (recursive feature elemination) metodundan faydalanmaistir.
Bu algoritma 6znitelikleri dnem sirasina gore siralamaktadir. Lineer DVM fonksiyonunun en iyi sonucu iiretmesi
i¢in ceza parametresi C = 2.8 olarak bulunmus ve girdilerin 6nem sirasi belirlenmistir.

Tahminde en iyi sonuca ulagabilmek icin kullanilacak en uygun fonksiyon ve onun parametrelerini belirlemek
amacityla DVM’nin ii¢ ¢ekirdek fonksiyonu (lineer, polinom ve radyal bazl) test edilmis ve bunlar arasinda en
uygun olaninin da rbf kernel fonksiyonu oldugu saptanmistir. C ve gama parametrelerinin optimum degerleri de C
= 8 ve gama = 0.02 olarak tespit edilmistir. Calismada en basarili tahmin 13 girdi kullanilarak elde edilmistir.
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Modelden elenen en 6nemsiz ii¢ 6zellik yiikseklik, VIIRS M06 ve M14 kanallar1 olmustur. Elde edilen bu bulgular
ile glines enerjisi tahmini gergeklestirilmistir.

5.SONUCLAR

Modelin farkli kombinasyondaki girdilerle tekrar tekrar caligtirilmasiyla 6grenme ve test asamalarinda en iyi
sonuglar elde edilmeye c¢alisilmigtir. Test sonuglarinda en basarili tahmin 13 girdinin kullanilmasiyla elde
edilmistir. Bu modelle elde edilen egitim ve test sonuglart Sekil 1’°de goriilmektedir.

Sekil 1 modelin egitim ve test asamalarinin simiilasyonunu gostermektedir. Ustteki grafik egitim, alttaki grafik ise
test sonucunda iiretilen degerler ile gercek (yer Olciimii) degerlerin grafigidir. Grafiklerde kesikli mavi yer
Olciimiinii ve kesikli kirmiz1 yapilan tahmin degerlerini ifade etmektedir. Yatay eksenler veri setindeki veri sayisin
ve diisey eksenler enerji degerlerini gostermektedir. Grafikler incelendiginde hem egitim hem de test agamalarinda
enerjinin 6zellikle kiiciik degerleri olmak iizere u¢ degerlerin tahmininde model diisiik basar1 gostermistir. Diger
ara degerlerde ise ¢ok daha iyi sonuglar iiretilmistir.

Giines radyasyonu (M)/m~2/Giin)

Glines radyasyonu (MJ/m~2/Giin)

35
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Sekil 1. Modelin egitim ve test sonuglarmin karsilastirilmast.

Sekil 2 ise yer Ol¢iimii ile yapilan tahminin dagilim grafikleridir. Sekil 2°de soldaki grafik egitim verilerinin,
sagdaki grafik ise test verilerinin dagilimidir. Grafiklerde yatay eksenler yer istasyonlarinda olgiilen enerji
degerleri ve diisey eksenler de tahmin degerleridir. Grafikler tizerinde dagilim egrisinin denklemi ve belirleme
katsayis1 (R?) verilmistir. R? egitim verisi i¢in 0.8735, test verisi icin ise 0.8659 olarak bulunmustur.
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Sekil 2. Modelin egitim ve test sonucu dl¢iilen ile tahmin degerlerinin dagilimi.
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Calismanin sonuglarini 6zetleyen istatistiksel hesaplamalar egitim ve test asamasi olmak iizere Cizelge 3’te
verilmistir. Diger taraftan yapilan son ¢aligmalar (Belaid ve Mellit,2016) DVM’in Yapay Sinir Aglara (YSA)
gore daha iyi sonuglar iirettigini gostermektedir (Cizelge 4).

Cizelge 3. Hata hesaplart.

Arastirmaci  Model Mod MAE MAPE RMSE %RMSE R2(%)
(MJ/m"2/Giin) (MJ/m*2/Giin)

Bu calisma DVM Egitim 1.9648 14.5356 2.8088 15.8006 0.8735

Test 2.0120 15.1433 2.8528 16.5059 0.8659

Cizelge 4. Diger ¢aligmalar (Belaid ve Mellit,2016).

Arastirmaci  Model Mod MAE MAPE RMSE %RMSE R?(%)
(MJ/m"2/Giin) (MJ/m"2/Giin)
S.Belaidve A. DVM  Egitim 10.1370 2.7270 12.7420 08118
Ll Test 10.4580 2.7790 13.1720  0.8028
A. Linares- YSA  Egitim 2.8300 13.5200
LB Test 3.0160 14.2000
ark.
Moghaddamnia YSA Egitim -- -- -- 19.1000 0.8649
CRELY Test 224000  0.8100

Cizelge 3 ve 4 incelendiginde bu ¢aligmada elde edilen sonuglarin diger ¢alismalarin sonuglariyla olduk¢a yakin
oldugu goriilmektedir. Calismada ozellikle R? degeri diger ¢alismalarda elde edilen degerlerden daha yiiksek
olarak bulunmustur. Ote yandan RMSE degeri diger degerlere yakin ancak MAPE degeri diger degerlerden daha
yiiksektir. Sonug olarak DVM modeli ve VIIRS uydu verileri kullanarak tahmin edilen enerji degerleri giinliik
tahmin i¢in oldukga iyi kabul edilebilir. Ayrica modele farkli parametrelerin girmesi ve/veya veri setindeki hatali
degerlerin elenmesi iglemi yapilarak sonuglarin daha da iyilesmesi saglanabilecektir.

KAYNAKLAR

Behrang, M.A., Assareh, E., Ghanbarzadeh, A., Noghrehabadi, A.R., 2010. The potential of different artificial
neural network (ANN) techniques in daily global solar radiation modeling based on meteorological data. Sol
Energy, 84, 8, 1468-80.

Belaid, S., Mellit, A., 2016. Prediction of daily and mean monthly global solar radiation using support vector
machine in an arid climate. Energ Convers Manage, 118, 105-18.

Ch, S., Sohani, S.K., Kumar, D., Malik, A., Chahar, B.R., Nema, A.K., Panigrahi, B.K., Dhiman, R.C., 2014.
A Support Vector Machine-Firefly Algorithm based forecasting model to determine malaria transmission.
Neurocomputing, 129, 279-88.

Cogliani, E., Ricchiazzi, P., Maccari, A., 2007. Physical model SOLARMET for determinating total and direct
solar radiation by meteosat satellite images. Sol Energy, 81, 6, 791-8.

Cortes, C., Vapnik, V., 1995. Support-Vector Networks. Mach Learn, 20, 3, 273-97.

Despotovic, M., Nedic, V., Despotovic, D., Cvetanovic, S., 2015. Review and statistical analysis of different global
solar radiation sunshine models. Renew Sust Energ Rev, 52, 1869-80.

Duffie, J.A., Beckman, W.A., 2013. Solar engineering of thermal processes, Wiley New York, p.

Gautier, C., Diak, G., Masse, S., 1980. A Simple Physical Model to Estimate Incident Solar-Radiation at the
Surface from Goes Satellite Data. J Appl Meteorol, 19, 8, 1005-12.

6. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2016), 5-7 Ekim 2016, Adana



167

Mohammadi, K., Khorasanizadeh, H., Shamshirband, S., Tong, C.W., 2016. Influence of introducing various
meteorological parameters to the Angstrom-Prescott model for estimation of global solar radiation. Environ Earth
Sci, 75, 3.

Quesada-Ruiz, S., Linares-Rodriguez, A., Ruiz-Arias, J.A., Pozo-Vazquez, D., Tovar-Pescador, J., 2015. An
advanced ANN-based method to estimate hourly solar radiation from multi-spectral MSG imagery. Sol Energy, 115,
494-504.

Rusen, S.E., Hammer, A., Akinoglu, B.G., 2013. Estimation of daily global solar irradiation by coupling ground
measurements of bright sunshine hours to satellite imagery. Energy, 58, 417-25.

Seaman, C., 2013. Beginner’s Guide to VIIRS Imagery Data.
http://rammb.cira.colostate.edu/projects/npp/Beginner_Guide_to_VIIRS_Imagery_Data.pdf (10.08.2016).

Shamshirband, S., Mohammadi, K., Tong, C.W., Zamani, M., Motamedi, S., Ch, S., 2016. A hybrid SVM-FFA
method for prediction of monthly mean global solar radiation. Theor Appl Climatol, 125, 1-2, 53-65.

Vapnik, V., Golowich, S.E., Smola, A., 1997. Support vector method for function approximation, regression
estimation, and signal processing. Adv Neur In, 9, 281-7.

6. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2016), 5-7 Ekim 2016, Adana


http://rammb.cira.colostate.edu/projects/npp/Beginner_Guide_to_VIIRS_Imagery_Data.pdf

