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 الملخص: 

تعُد الطاقة الشممسمية من م م مدمادر الطاقة المتةددحي  ي  

تسممممشم بشممممفي تبيي في تقليي الاىتماد ىل  الوقود ات لور   تقليي 

يشدف  ذا البح  إل  تطويي نموذج تنبؤ  دقيق الضممممارح  الانبعاثات  

لإنتاج الطاقة الشمممسممية في مدينة العةيلت الليبية باسممتخدام تقنيات  

الانحممدار   نمموذج  ىلم   التميتيم   مع  ا،ليي   Linear)الخمطمي  التمعملمم 

Regression  تم الاىتمماد ىل  بيمانمات يمنيمة تماريخيمة ل  ممممعما  )

ي تم امعشما من 2022الشمممممسممممي  درامات الحيارح  الي وبمة لعمام  

  بعد معالةة البيانات  تو يد نطاقشاي تم NASA POWERمندمة 

  MAEتمدريما النموذج  تقييمما بماسممممتخمدام مقماييل اتدا  م مي  

 MSE   RMSE ي  يم  سممممةلما النتماط  متوسمممم   طم  مطلق

(MAE قدره )تيلو ا  سمماىةي مما يشمميي إل  قدرح النموذج   44 20

ىل  تتبع الاتةما مات العماممة ل نتماج   مع ذلمظي لو قما في قمات تبييح 

في اتيمام ذات القي ف الةويمة ريي المسممممتقيحي ممما يمدىو إل  دم  

تقنيات مت ي تقدمًا م ي الشمممبفات العدمممبية لتحسمممين الدقة  تقُدم  ذه 

ة للمؤسمسمات الليبية لتحسمين تخطي   مبفات الطاقة الدراسمة مداحً ىملي

 الشمسية  تقليي التفاليف الناتةة ىن التوقعات ريي الدقيقة 

التعليم الإلكتروني، المنصااااات التعليمياة المحلياة،    :الفلممات الملتما يمة

 الرضا.

Improving the Accuracy of Solar Energy 

Production Forecasting in Libya Using Advanced 

Linear  

Abstract— Solar energy is one of the most important 

renewable energy sources, significantly contributing to 

reducing reliance on fossil fuels and minimizing harmful 

emissions. This research aims to develop an accurate 

predictive model for solar energy production in the Libyan 

city of Al-Al_jaylat using machine learning techniques, with 

a focus on the Linear Regression model. Historical time-

series data on solar radiation, temperature, and humidity for 

the year 2022 were utilized, collected from the NASA 

POWER platform. After processing and scaling the data, the 

model was trained and evaluated using performance metrics 

such as MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared 

Error), and RMSE (Root Mean Squared Error). The results 

showed an MAE of 20.44 kWh, indicating the model’s 

ability to track general production trends. However, 

significant discrepancies were observed on days with 

unstable weather conditions, suggesting the need to integrate 

more advanced techniques, such as neural networks, to 

improve accuracy. This study provides a practical tool for 

Libyan energy institutions to enhance solar grid planning 

and reduce costs associated with inaccurate predictions. 

Keywords— Machine learning - Linear regression - Solar 

radiation - Solar energy 

 

I  المقدمة 

تعد الطاقة الشمسية واحدة من أهم مصادر الطاقة المتجددة المتاحة       

حالياً. مع زيادة الاهتمام بالحد من الاعتماد على الوقود الأحفوري وتقليل  

الانبعاثات الكربونية، أصبحت الحاجة إلى تحسين كفاءة استخدام الطاقة  

توقع  الشمسية أكثر إلحاحًا. يهدف هذا البحث إلى دراسة طرق تحسين  

إنتاج الطاقة الشمسية باستخدام تقنيات التعلم الآلي. وتعتبر ليبيا واحدة  

من الدول التي تتمتع بوفرة في مصادر الطاقة الشمسية، وذلك بفضل  

موقعها الجغرافي المتميز في منطقة شمال إفريقيا، حيث تسجل معدلات  

ا واعداً  إشعاع شمسي عالية على مدار العام. تعُد الطاقة الشمسية مصدرً 

للطاقة المتجددة في ليبيا، خاصة في ظل التحديات التي تواجهها البلاد  

الوقود   على  الكبير  والاعتماد  الطاقة،  على  المتزايد  الطلب  تلبية  في 

 [. 1الأحفوري كمصدر رئيسي للطاقة ]

تقع ليبيا ضمن ما يعُرف با"حزام الشمس"، حيث تصل ساعات سطوع  

من   أكثر  إلى  مع    3,500الشمس  المناطق،  معظم  في  سنوياً  ساعة 

كيلوواط ساعة    2,500إلى    2,000معدلات إشعاع شمسي تتراوح بين  

لكل متر مربع سنوياً. هذه الأرقام تجعل ليبيا واحدة من أفضل الدول في  

انات الطاقة الشمسية، مما يوفر فرصة كبيرة لتطوير  العالم من حيث إمك

مشاريع الطاقة الشمسية على نطاق واسع. على الرغم من هذه الإمكانات  

الهائلة، فإن استخدام الطاقة الشمسية في ليبيا لا يزال محدوداً نسبياً. يعود  

اللازمة، وعدم وجود  التحتية  البنية  نقص  منها  إلى عدة عوامل،  ذلك 

اعمة للطاقة المتجددة، بالإضافة إلى التحديات الفنية والمالية  سياسات د

[. ومع ذلك، بدأت ليبيا في السنوات الأخيرة تتجه نحو تبني مشاريع  2]

في   نقص  من  تعاني  التي  النائية  المناطق  في  الشمسية، خاصة  الطاقة 

شبكات الكهرباء التقليدية. وتتمتع ليبيا بمساحات شاسعة من الأراضي  

ال شمسية  غير  طاقة  محطات  لإنشاء  استخدامها  يمكن  والتي  مستغلة، 

ضخمة. بالإضافة إلى ذلك، يمكن للطاقة الشمسية أن تلعب دورًا مهمًا  

في تنويع مصادر الطاقة في البلاد، مما يساعد على تقليل الاعتماد على  

الطاقة   قطاع  في  جديدة  عمل  فرص  ويوفر  الطبيعي،  والغاز  النفط 

لطاقة الشمسية في ليبيا مورداً طبيعياً غنياً يمكن أن يساهم  المتجددة. تعُد ا

بشكل كبير في تحقيق التنمية المستدامة وتلبية احتياجات الطاقة المحلية.  

تصبح   أن  لليبيا  يمكن  المناسبة،  والاستثمارات  الجيد  التخطيط  ومع 

نموذجًا ناجحًا في مجال الطاقة الشمسية على مستوى المنطقة والعالم.  

ف هذا البحث إلى دراسة طرق تحسين توقع إنتاج الطاقة الشمسية  يهد

باستخدام تقنيات التعلم الآلي. وقد تم تقسيم هذه الورقة الى الأقسام التالية،  

الشمسية   الطاقة  التي تتحدث عن أهمية  السابقة  الدراسات  القسم الاول 

ل المتبعة  المنهجية  بعرض  الثاني  القسم  الالي،  التعلم  تنفيذ  واستخدام 

واختبار   وتدريب  معالجتها  الى  البيانات  جمع  من  الالي  التعلم  نموذج 
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النموذج والقسم الثالث بعرض تحليل ومناقشة النتائج، وأخيرا الخلاصة  

 . والتحديات

II   مشفلة الدراسة 

الطاقة        بإنتاج  الدقيق  التنبؤ  صعوبة  في  الرئيسية  المشكلة  تكمن 

مثل   الخطية  غير  العوامل  وتأثير  المناخية  التقلبات  بسبب  الشمسية 

الشبكات   إدارة  في  تحديات  إلى  ذلك  يؤدي  السماء.  وغيوم  الرطوبة 

 الكهربائية وزيادة التكاليف التشغيلية. 

III   م داف الدراسة 

تطوير نموذج دقيق لتوقع إنتاج الطاقة الشمسية باستخدام   .1

 تقنيات التعلم الآلي. 

 تقييم أداء النموذج وتحسينه لتقليل الأخطاء في التوقع.  .2

توفير أداة يمكن استخدامها من قبل الشركات والمؤسسات   .3

 لتحسين إدارة الطاقة الشمسية. 

IV  م مية الدراسة 

وتقليل   الشمسية  الطاقة  استغلال  تحسين  في  كبيرة  أهمية  البحث  يمثل 

التكاليف المرتبطة بنقص التوقعات الدقيقة. يمكن للمؤسسات والشركات  

استخدام نتائج هذا البحث لتخطيط أفضل لتوزيع الطاقة وإدارة الشبكات  

 . الكهربائية بفعالية

 الدراسات السابقة ذات الدلة:  

   ( الآلي  التعلم  تقنيات  من  Machine Learningأصبحت  واحدة   )

الأدوات الرئيسية في تحسين وتوقع إنتاج الطاقة الشمسية، وذلك بسبب  

قدرتها على تحليل كميات كبيرة من البيانات وتحديد الأنماط المعقدة التي  

يصعب على النماذج التقليدية اكتشافها. في السنوات الأخيرة، تم إجراء  

تقنيات التعلم الآلي لتوقع    العديد من الدراسات والأبحاث التي تستخدم 

إنتاج الطاقة الشمسية، سواء على مستوى الأنظمة الصغيرة أو المحطات  

 الكبيرة. وفيما يلي عرض لأهم الدراسات السابقة في هذا المجال: 

استخدام التعلم المعزز لتحسين توقع إنتاج   تم et al ( 2020)   في دراسة

النتائج أن   الطاقة الشمسية في أنظمة الطاقة الشمسية الكبيرة. أظهرت 

الجوية   الظروف  في  التغيرات  مع  التكيف  على  قادرًا  كان  النموذج 

 وتحسين دقة التنبؤ بشكل كبير. 

 ( الدراسة    G. Espinosa (2025دراسة  هذه  عدة  تمت  في  مقارنة 

ذلك   في  بما  آلي،  تعلم  أحد  )   Random Forestخوارزميات 

  SVM (Support Vector Machine)و الآلي(  خوارزميات التعلم  

الطاقة  LSTM (Long Short-Term Memory)و بإنتاج  للتنبؤ   ،

الشمسية على المدى القصير. تم استخدام بيانات من محطة طاقة شمسية  

كان الأكثر دقة مع نسبة خطأ   LSTMفي إسبانيا، وأظهرت النتائج أن 

 [ 3%. ] 5أقل من  

(2020) S. Sharma   العميق التعلم  تقنيات  استخدمت  الدراسة  هذه 

(Deep Learning( التلافيفية  العصبية  الشبكات  مثل   )CNN  )

( للتنبؤ بإنتاج الطاقة الشمسية. تم  RNNوالشبكات العصبية المتكررة )

تطبيق النماذج على بيانات من محطة طاقة شمسية في الهند، ووجدت 

أن   المكانية    CNNالدراسة  البيانات  مع  التعامل  في  الأفضل  كان 

 [ 4والزمانية. ] 

  (2021) M. R. Ahmed    قام الباحثون في هذه الدراسة بمقارنة عدة

ذلك   في  بما  آلي،  تعلم   XGBoost(Extreme Gradientنماذج 

Boosting)  وGradient Boosting   وKNN(K-Nearest 

Neighbors)  من بيانات  استخدام  تم  الشمسية.  الطاقة  بإنتاج  للتنبؤ   ،

أن   النتائج  وأظهرت  المتحدة،  الولايات  في  شمسية  طاقة  محطة 

XGBoost   [ 5%. ] 3.2كان الأكثر دقة مع نسبة خطأ تصل إلى 

  (2020) J. Zhang    هذه الدراسة استخدمت نموذجًا هجيناً يجمع بين

LSTM  وSVM    للتنبؤ بإنتاج الطاقة الشمسية. تم تطبيق النموذج على

بيانات من محطة طاقة شمسية في أستراليا، وأظهرت النتائج أن النموذج  

% مقارنة بالطرق  15الهجين كان قادرًا على تحسين دقة التنبؤ بنسبة  

 [ 6التقليدية. ] 

  (2020  )A. Alzahrani    استخدام على  ركزت  الدراسة  هذه 

العربية   المملكة  في  الشمسي  بالإشعاع  للتنبؤ  الآلي  التعلم  خوارزميات 

الرياض،   في  شمسية  طاقة  محطة  من  بيانات  استخدام  تم  السعودية. 

أن   الدراسة  التنبؤ    Random Forestووجدت  في  دقة  الأكثر  كان 

 [ 7بالإشعاع الشمسي اليومي. ]

  (2019) R. Kumar    هذه الدراسة قدمت مراجعة شاملة لتقنيات التعلم

  50الآلي المستخدمة في التنبؤ بإنتاج الطاقة الشمسية. تم تحليل أكثر من  

مثل   العميق  التعلم  تقنيات  أن  إلى  الدراسة  وخلصت  سابقة،  دراسة 

LSTM وCNN   [ .8هي الأكثر فعالية في هذا المجال ] 

Shah, A (2024)    الهواء تأثير مؤشر جودة  الدراسة  تستكشف هذه 

وميزات الطقس على توقع إنتاج الطاقة الشمسية باستخدام تقنيات التعلم  

مثل   نماذج  استخدام  تم  العميق.  والتعلم  ،  Conv2D LSTMالآلي 

مع   عالية  دقة  النتائج  ،  R² = 0.9691  ،MAE = 0.18وحققت 

 RMSE = 0.10 [ .9 ]و

(2023) Al-lahham    الإشعاع لتوقع  جديداً  نهجًا  الدراسة  هذه  تقدم 

التعلم   وتقنيات  السماء  صور  باستخدام  القصير  المدى  على  الشمسي 

الآلي. تم تقييم الأداء باستخدام مجموعتين من البيانات العامة، وأظهرت  

 [ 10. ] النتائج دقة تنافسية مع تقليل التعقيد الحسابي.

(2022  )A . Sagingalieva    تستعرض هذه الدراسة استخدام الشبكات

مثل   الكمومية،  الهجينة    Hybrid Quantum LSTMالعصبية 

الطاقة  Hybrid Quantum Seq2Seqو إنتاج  توقع  دقة  لتحسين   ،

الشمسية. أظهرت النماذج انخفاضًا في متوسط الخطأ المطلق بنسبة تزيد  

الآلي  40عن   التعلم  إمكانات  يبرز  مما  التقليدية،  بالنماذج  مقارنة   %

 [ 11]  .الكمومي في هذا المجال

يلي   السابقة    (1)جدول  وفيما  الدراسات  بين  مقارنة  عملية  يوضح 

التقنية   السنة،  مثل  أساسية  معلومات  على  المستخدمة  ويحتوي 

 الرئيسية.   والملاحظات
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   مقارنة بين الدراسات السابقة 1جدول  

 المل قات اليطيسية  التقنية المستخدمة  العنوان  السنة

2021 "Short-Term Solar Power Forecasting Using 

Machine Learning Algorithms" 

LSTM, Random 

Forest, SVM 

LSTM   كان الأكثر دقة للتنبؤ

 اليومي. 

2020 "Solar Power Forecasting Using Deep Learning 

Techniques" 

CNN, RNN CNN   كان الأفضل للبيانات

 المكانية والزمانية. 

2024 "Machine Learning Models for Solar Energy 

Prediction: A Comparative Study" 

XGBoost, Gradient 

Boosting, KNN 

XGBoost تفوق في الدقة. 

2020 "Hybrid Machine Learning Models for Solar 

Power Forecasting" 

LSTM + SVM   النموذج الهجين كان أفضل من

 .الطرق التقليدية

2020 "Solar Irradiance Forecasting Using Machine 

Learning: A Case Study in Saudi Arabia" 

Random Forest Random Forest   كان الأفضل

 .للتنبؤ بالإشعاع الشمسي

2019 "A Comprehensive Review of Machine 

Learning Techniques for Solar Energy 

Prediction" 

 ,LSTM) مراجعة شاملة 

CNN) 

LSTM وCNN    هما الأكثر

 فعالية في التنبؤ بالطاقة الشمسية. 

V    :المنشةية 

إنتاج الطاقة  الانحدار الخطي  تم استخدام   لبناء نموذج قادر على توقع 

 :وفق مجموعة من الخطواتالشمسية بدقة. 

جمع البيانات: سيتم جمع بيانات الإنتاج الفعلي للطاقة الشمسية   •

الشمسية   الطاقة  محطات  ذلك  في  بما  مصادر،  عدة  من 

 ومستشعرات الألواح الشمسية. 

معالجة البيانات: سيتم تنظيف البيانات وتحليلها لتحديد الأنماط  •

 والمعلومات الأساسية. 

بناء النموذج: سيتم تدريب نموذج التعلم الآلي باستخدام البيانات  •

 التاريخية. 

 يوضح المنهجية المتبعة في البحث.   1التقييم والتحسين. والشكل   •

لقد تم تصميم برنامج بلغة البايثون يستخدم التعلم الآلي لتوقع إنتاج الطاقة  

الشمسية بناءً على بيانات السطوع الشمسي في مدينة العجبلات التي تم  

 التالية: ( وفق الخطوات  NASA POWERتحميلها من موقع ) 

 استيراد المكتبات الأساسية  .1

تم تحميل المكتبات التالية لتساعدنا لبناء النموذج وتحليل البيانات وفق  

 كما موضح في الجدول التالي:   (2رقم )   الجدول
 المنهجية المتبعة في البحث  : 1شكل 

 في البرنامج ة المكتبات المستخدم  :2جدول 

  ضيلتشا              اسم المفتبة

pandas               لتحميل البيانات ومعالجتها 

numpy               .للعمليات الحسابية 

matplotlib.pyplot               لرسم البيانات وتحليل النتائج 

StandardScaler               لتطبيع البيانات حتى تكون جميع القيم ضمن نفس النطاق 

LinearRegression              لإنشاء نموذج الانحدار الخطي للتنبؤ بإنتاج الطاقة الشمسية 

mean_absolute_error, 

mean_squared_error 

 لحساب دقة النموذج بعد التوقع.             

 

 تجهيز البيانات لتدريب النموذج  .2

( البيانات  قاعدة  تحميل  موقع  solar_data_ajbailat.csvبعد  من   )

NASA POWER    كما في الصورة التالية والتي تحتوي على بيانات

الإشعاع   ودرجة  Solar Irradiance)الشمسي  عن  الحرارة  (، 

(Temperature  ،)  الرطوبة (Humidity( إنتاج الطاقة ،)Energy 

Output  2022( للعام . 
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 قاعدة البيانات المستخدمة في البرنامج  : 2 شكل 

 ( حيث: target( عن الهدف )featuresتم فصل الميزات ) 

(: العوامل التي تؤثر في إنتاج الطاقة Xالمتغيرات المستقلة ) •

الحرارة وهيالشمسية   ودرجة  الشمسي  الإشعاع  شدة   :

 والرطوبة. 

 Energy: إنتاج الطاقة الشمسية )وهو  ( yالمتغير التابع )  •

Output .) 

 تقسيم البيانات إلى تدريب واختبار  .3

( تدريب  مجموعة  إلى  البيانات  تقسيم  وبنسبة  Training Setتم   )

(80 ( اختبار  ومجموعة  الكلية  البيانات  من   )%Test Set  بنسية  )

   :%( عند بناء نماذج التعلمّ الآلي وفق الامر التالي20)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, 

y, test_size=0.2, random_state=42) 

 تطبيع البيانات:   .4

تم تحويل القيم إلى نطاق موحد لتحسين أداء النموذج. تم تطبيع البيانات  

لضمان تناسق القيم عند إدخالها في    StandardScalerالدالة  باستخدام  

 النموذج. 

 بناء نموذج التعلم الآلي  .5

 تم إنشاء نموذج انحدار خطي باستخدام  •

 model = LinearRegression   )( 

 قمنا بتدريب النموذج باستخدام بيانات التدريب  •

 fit(X_train_scaled, y_train) 

الطاقة  • لإنتاج  توقعات  بعمل  نقوم  النموذج،  تدريب  بعد 

 الشمسية باستخدام بيانات الاختبار 

 y_pred = model.predict(X_test_scaled) 

 تقييم دقة النموذج  .6

( هو عملية قياس مدى قدرة  Model Accuracyتقييم دقة النموذج ) 

بالقيم   مقارنةً  الفئات  أو  بالقيم  الصحيح  التنبؤ  الآلي على  التعلمّ  نموذج 

التصنيف   مسائل  في  أساسي  بشكل  المُعادلة  هذه  تسُتخدم  الحقيقية. 

(Classification  مثل( أخرى  معايير  تسُتخدم  بينما  الأداء،  لتقييم   )

MSE    أوRMSE  النموذج لمعرفة دقة  مقايس  استخدمنا ثلاث  ( وقد 

 وهي: 

• MAE (Mean Absolute Error)  متوسط الفرق بين :

 القيم الفعلية والتوقعات.

• MSE (Mean Squared Error) مربعات متوسط   :

 الأخطاء. 

• RMSE (Root Mean Squared Error)  الجذر  :

شائع  مقياس  وهو  الأخطاء،  مربعات  لمتوسط  التربيعي 

 لقياس دقة النموذج 

VI  :النتاط   المناقشة 

تقنيات   باستخدام  الشمسية  الطاقة  إنتاج  بيانات  لتحليل  برنامج  تنفيذ  تم 

للتنبؤ   انحدار خطي  نموذج  بناء  هو  البرنامج  من  الهدف  الآلي.  التعلم 

الإشعاع   مثل  مستقلة  متغيرات  عدة  على  بناءً  الشمسية  الطاقة  بإنتاج 

الحرارة   ودرجة  سيتالشمسي  ضل    موالرطوبة.  في  النتائج  تحليل 

مختلفة، أولا تحليل نتائج الإنتاج اليومي للطاقة لمجموعة    تسيناريوها

ثم   الشهر،  من  مختلفة  أيام  الإنتاج  عينات عشوائية خلال  نتائج  تحليل 

من فصول  25) ل    للطاقة  السنوي  فصل  لكل  مأخوذة عشوائيا  عينة   )

 السنة ربيع شتاء صيف خريف.  

 تحليي الإنتاج اليومي للطاقة 
حيث  على إنتاج الطاقة،  المختلفة  تحليل تأثير الظروف الجوية اليومية  تم  

ماطرة غائمة،  )مشمسة،  المختلفة  الأيام  من  عينة  اختيار  غبار تم   ،  )

التوقعات مع  الحقيقية  القيم  ) ومقارنة  والجدول  من  3،  عينة  بوضح   )

 ( لشهر  للعام  4البيانات   )2022   ( في  والمتمثلة  الشمسي  م،  الإشعاع 

 ( ودرجة الحرارة والرطوبة.

 تحليل الإنتاج اليومي للطاقة  :3جدول 

السطو  الشمسي   التاريخ 

 ) ات/متي ميبع( 

 دراة الحيارح

(°C) 

الإنتاج الحقيقي  (%) الي وبة

 )تيلو ا  ساىة(

الإنتاج المتوقع  

 )تيلو ا  ساىة(

2022-04-01 800 30 50 500 498 

2022-04-20 300 20 70 150 152 

2022-04-28 600 25 60 350 348 

)  ( نلاحظ انه 3) من الجدول   المشمسة  الأيام  -04- 2022في 

الشمسي  01 السطوع  بسبب  مرتفعاً  الطاقة  إنتاج  يكون  وفي (،    العالي 

(، ينخفض الإنتاج بشكل  20- 04- 2022) مثل  الأيام الغائمة أو الماطرة  

أعلاه  الجدول  كبير بسبب انخفاض السطوع الشمسي وزيادة الرطوبة.  

الظروف   على  بناءً  يومياً  الطاقة  إنتاج  تغير  كميوضح    ان   االجوية. 

 والتوقعات واضح لإنتاج الطاقة التطابق بين القيم الحقيقية 
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 تحليي الإنتاج السنو  للطاقة  
للتأكد من قدرة النموذج على التعامل مع التغيرات الموسمية، تم تقسيم  

البيانات إلى فصول )شتاء، ربيع، صيف، خريف( وتحليل الأداء لكل  

 ( 4كما موضح في الجدول )   فصل

 : أداء النموذج حسب الفصول 5جدول 

النموذج حقق أفضل أداء خلال فصل الصيف بسبب استقرار الظروف  

حيث كانت قيمة متوسط الخطأ المطلق    الجوية وارتفاع السطوع الشمسي 

MSE=20.3.   وكانت قيمة (MSE)  ( خلال فصل الشتاء،  50تساوي )

بسبب التغيرات غير الخطية  كبيرة  واجه تحديات    وهي تعنى ان النموذج

 في الظروف الجوية 

 تقيم مدا  النموذج 
باستخدام    Linear Regressionتم تقييم أداء نموذج الانحدار الخطي  

كما موضح في الجدول  .  (MAEو)   (MSE)مجموعتين من المقاييس،  

(3): 

 

 

 

 المستخدمة لتقيم أداء النموذج   سالمقايي  4:جدول 

 قيمة المقياس بعد تنليذ  تقييم النموذج مقياس

MAE (Mean Absolute 

Error) 

20.444 

MSE (Mean Squared 

Error) 

525.948 

RMSE (Root Mean 

Squared Error) 

72.484 

 

( وهي تشير إلى أن متوسط  MAE =20.4من الجدول نلاحظ ان قيمة ) 

يعني أن   نسبياً، وهذا  الحقيقية والتوقعات كان صغيرًا  القيم  بين  الخطأ 

كيلوواط ساعة عن القيم الحقيقية، بينما    20التوقعات تختلف بمتوسط ± 

والتوقعات   الحقيقية  القيم  بين  التربيعية  الفروق  متوسط  كان 

(MSE=525.9  يجعله مما  التربيع،  بسبب  الكبيرة  الأخطاء  يضُخم   )

مفيداً لمعاقبة التوقعات الشاذة. وهذا يعني أن الخطأ التربيعي المتوسط  

RMSE  ²)كيلوواط ساعة(   72هو . 

 مقارنة توقعات النموذج بالقيم الحقيقية
(  Actualالنتائج تظهر رسمًا بيانياً يقارن بين القيم الفعلية )  2من الشكل  

( لإنتاج الطاقة الشمسية عبر مجموعة من  Predictedوالقيم المتوقعة )

( والمحور  Samplesالعينات، حيث المحور الأفقي يمثل عدد العينات )

( والخط الأزرق  Energy Outputالعمودي يمثل كمية إنتاج الطاقة )

البرتقالي   والخط  الشمسية.  الطاقة  لإنتاج  الفعلية  القيم  يمثل  المتصل 

 التنبؤ كما موضح بالشكل التالي: المتقطع يمثل القيم المتوقعة لنموذج  

 
 مقابل القيم الحقيقية  قيم التوقعات  عرض  :3شكل 

 

يمكن ملاحظة أن النموذج التنبؤي يتبع الاتجاه العام للقيم الفعلية، مما  

الأساسية   التوجهات  التقاط  على  قادر  أنه  على  ونلاح يدل    ظللبيانات. 

هناك فترات يظهر فيها تباعد واضح بين القيمتين، مما يشير إلى وجود  

في الأيام ذات السطوع الشمسي العالي، كانت التوقعات    أخطاء في التنبؤ. 

)  دقيقة الغائمة  الأيام  الخطأ    Solar Irradianceفي  زاد  منخفض(، 

الخطي غير  الرطوبة  تأثير  نموذج  .  بسبب  أداء  يعكس  البياني  الرسم 

تنبؤي لإنتاج الطاقة الشمسية، حيث يظهر تطابق عام مع القيم الفعلية  

لكنه يعاني من بعض التباينات في نقاط معينة. هناك مجال للتحسين من  

 خلال تقنيات متقدمة لتحسين دقة التنبؤ وتقليل الأخطاء. 

VII  الخاتمة 

قدمت هذه الدراسة نموذجًا تنبؤياً قائمًا على الانحدار الخطي لتوقع إنتاج  

الشمسي   الإشعاع  بيانات  على  معتمداً  ليبيا،  في  الشمسية  الطاقة 

الظروف   في  مقبولة  نتائج  تحقيق  من  الرغم  على  الجوية.  والظروف 

ية  المستقرة، إلا أن النموذج يعاني من قيود في التعامل مع التقلبات المناخ 

الشبكات   مثل  متقدمة  آلي  تعلم  تقنيات  بدمج  الدراسة  توُصي  الحادة. 

ذات   المناطق  في  خاصة  الدقة،  لتحسين  الهجينة  نماذج  أو  العصبية 

مصادر   تنويع  أهمية  على  تشُدد  كما  المنتظمة.  غير  الجوية  الأنماط 

أساسية   الخطوة  تعُتبر هذه  النماذج.  لزيادة موثوقية  المستقبلية  البيانات 

 MSE عدد العينات  الفصل

 50.12 25 شتاء

 42.34 25 ربيع 

 20.36 25 صيف 

 47.89 25 خريف
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إن    لتعزيز مشاريع الطاقة الشمسية في ليبيا وتحقيق الاستدامة الطاقية.

نتائج هذه الدراسة تشير إلى أن الاعتماد على أساليب التعلم الآلي يمكن  

أن يسهم بشكل كبير في تحسين استدامة نظم الطاقة المتجددة، حيث تتيح  

الطاقة   إدارة موارد  الشمسي تعزيز  الدقيق للإشعاع  التنبؤ  القدرة على 

مكن أن يفتح  وكفاءة استخدامها. كما أن التوسع في تطبيق هذه التقنيات ي 

آفاق جديدة للبحث والتطوير في مجال الطاقة الشمسية، مما يمهد الطريق  

 لتحقيق أهداف الطاقة النظيفة والمستدامة في المستقبل القريب.
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