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АНОТАЦІЯ  

Актуальність. У роботі представлено технологію для отримання погодних рекомендацій, описано її математичну 

складову та використання системи машинного навчання, а також реалізацію у вигляді програмного продукту. Подібні 

системи у сучасних галузях є актуальними, оскільки вирішують задачу отримання своєчасних та якісних погодних даних 

для подальшого прийняття рішень щодо планування робіт, наприклад, в астрофотографії. Визначено 7 критичних 

характеристик для оцінювання погодних явищ: стабільність атмосфери, хмарність, температуру, вологість, прозорість, 

швидкість вітру та кількість опадів. Метою роботи є покращення точності та швидкості планування виїздів для 

астрономічного фотографування. Методи. Обґрунтовано використання конкретних методів нормалізації даних та їх вплив 

на кінцевий результат. Наукова новизна. Визначена математична модель для нормалізації й інтерполяції кожного 

важливого критерію погоди. Обґрунтовано коефіцієнти для перетворення окремих нормалізованих погодних характеристик 

в оцінку погодних явищ для рекомендацій. У роботі описано динамічний механізм оброблення відгуків користувачів щодо 

джерел інформації та його інтеграцію у процес формування рекомендацій. Обґрунтовано використання машинного 

навчання для класифікації та оцінки відгуків. Розглянуто проблеми використання штучного інтелекту для завдань аналізу 

сентименту тексту та реалізовано рішення для цих проблем, запропоновані у тематичних дослідженнях. Визначено систему 

коригування ваг на базі відгуків користувачів та машинного навчання. Результати. Розроблено програмне забезпечення для 

реалізації запропонованої технології. Висновки. Представлена технологія здатна автоматично збирати погодні дані для 

обробки з різних джерел, нормалізувати та стандартизувати їх, враховувати точність окремих джерел, створювати 

композитний бал для оцінки придатності погодних умов та генерувати рекомендації персоналізовані для визначених 

погодних умов. Створений програмний продукт зменшує когнітивне навантаження на астрономів, дозволяючи ефективніше 

планувати свій час. 
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Актуальність. Перегляд метеорологічних прогнозів є повсякденною справою, якою 

займається майже кожна людина, але у деяких галузях точність, швидкість та доступність 

цих даних має критичне значення. Точне прогнозування екстремальних атмосферних умов 

має важливе значення для різних наукових та інженерних програм, від моніторингу 

навколишнього середовища до прогнозування космічної погоди та підвищення стійкості міст 

до зміни клімату. [1]. Наприклад, в галузі астрофотографії погодні умови безпосередньо 

впливають на кінцевий результат. Великою проблемою при організації виїзду для фотографа 

є інтерпретація цих погодних умов, бо не можна визначити якість погоди лише за 

відсутністю або присутністю хмар. Негативний ефект вітру, температури, прозорості, 

стабільності атмосфери та інших погодних умов на якість отриманої фотографії добре 

досліджено [2]. Сама мінливість погодних умов також ускладнює завдання планування. 

Також кожний сервіс погодного аналізу використовує свій унікальний алгоритм для 

прогнозування погодних явищ, що призводить до похибок прогнозу, залежних від 

конкретного сервісу. 

Для вирішення проблеми планування створено цілу низку сервісів, що намагаються 

прогнозувати погодні явища, але вони не вирішують саму проблему інтерпретації отриманих 

даних. У роботі пропонується вирішувати проблему інтерпретації створенням певного індексу 

придатності погоди та його використанням для генерації рекомендацій штучним інтелектом. 

Індекс придатності погоди можна коригувати відповідно до потреб конкретної галузі, але як 

приклад у роботі розглянута астрофотографія. 
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Мета дослідження полягає у покращенні точності та швидкості планування виїздів для 

астрономічного фотографування.  

Огляд літератури. Прогнозування погоди є важливою задачею для багатьох 

дослідників. В [1] представлений емпіричний підхід до прогнозування максимального 

атмосферного тиску і температури з використанням емпіричних моделей, заснованих на 

статистичних параметрах. Від погодних умов залежить тропосферна затримка, яка впливає 

на поширення сигналів глобальних навігаційних супутникових систем через атмосферу 

Землі. В [3] оцінюються можливості рекурентних нейронних мереж для прогнозування 

параметрів тропосфери з використанням численних моделей погоди в якості вхідних даних, 

власне вхідними параметрами є температура, тиск, відносна вологість, опади, швидкість 

вітру і геопотенціал. У [4] розглянуто використання машинного навчання для прогнозування 

атмосферних параметрів, насамперед атмосферної стабільності або «seeing» та описано 

розроблений фреймворк машинного навчання, який успішно прогнозує атмосферну 

стабільність та знижує середньоквадратичну похибку при підрахунку останньої.  В [5] 

описана модель на основі машинного навчання, розроблена з використанням методу 

сигнатури, для опису атмосферних профілів з використанням тривимірних векторів, що 

становлять тиск, температуру та вологість.  

Однак у разі різнорозмірних та різнотипних критеріїв при їх аналізі потрібне зведення 

значень до єдиної безрозмірної шкали. Для забезпечення складання (інтеграції) даних пошук 

придатного методу нормалізації є складною задачею. В [6] зазначено, що складання даних і 

агрегування критеріїв є схожими процесами об'єднання значень, або з критеріїв, або з 

датчиків, для отримання загального балу, і описано, зокрема, використання попарного 

підходу для оцінки альтернативи за набором критеріїв для багатокритеріального методу 

аналітичної ієрархії. Вплив методів нормалізації на багатокритеріальний аналіз розглянуто у 

[7], показано ефективність нелінійних методів нормалізації у кліматичних моделях. Вплив 

нормалізації на розподіл ймовірностей розглянуто в [8] та продемонстровано ефективність 

методу Min-Max scaling у системах оцінювання з обмеженнями, релевантними до 

представленої технології.  

Основна частина. Першим етапом технології є збирання масиву погодних даних з 

множини провайдерів прогнозу погоди. Для зменшення залежності від кожного окремого 

провайдера використано архітектуру, що передбачає використання багатьох джерел 

погодного прогнозування, з метою покращення кінцевих рекомендацій шляхом агрегації 

знань. Кожне джерело проєктується як замінне, що дозволяє усереднити дефекти окремого 

сервісу. 

Подібне рішення створює потребу в стандартизації та нормалізації даних від різних 

джерел, при цьому метод нормалізації значно впливає на фінальний результат. Наведені 

дослідження [8] демонструють можливість методу Min-max scaling до збереження пропорцій 

між мінімальними та максимальними значеннями без викривлення граничних значень. 

Алгоритми з фокусом на жорсткі межі працюють ефективніше при використанні статичного 

діапазону. Відповідно до цього, сформовано вимогу форматувати отримані результати в 

діапазон від 0 до 100.  

Для аналізу придатності погоди обрано 7 найбільш важливих характеристик, а саме 

температуру, стабільність атмосфери, прозорість, швидкість вітру, покриття хмарами, 

вологість та опади. Вибір найбільш критичних характеристик проведено з врахуванням 

прикладних досліджень у області [9]. Кожен з наведених факторів вносить унікальний 

внесок у якість погодних умов, у зв’язку з чим формула нормалізації обирається окремо для 

кожного критерію.  

Хмарність С є важливою характеристикою у контексті астрофотографії. Використання 

лінійного масштабування у цьому випадку неможливо через рівномірне зниження сигналу, а 

саме світла, навіть при тонкому покритті неба. Робота [10] демонструє різке зниження 

прозорості та збільшення яскравості неба за рахунок фонового світлового забруднення. 

Згідно цьому, покриття неба у 2030 відсотків знижує якість отриманого результату 



Бойченко В. І., Зіноватна С. Л.    /     Інформатика. Культура. Техніка. 2026; Том 3 № 1 (3): 97–106 

 

ISSN 2522-1523 (Online) Інформатика та інтелектуальні інформаційні технології 99 
 

нелінійно. Додання степеня 1.5 дозволяє врахувати цю залежність та пропонує агресивне 

штрафування великої хмарності при хмарності більше 50 %  зі збереженням високих балів 

при малому покритті неба. 

Враховуючи ці характеристики, нормалізація хмарності відбувається за наступною 

формулою: 

𝑆𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑 = 100 ∙ (1 −
𝐶

100
)1.5. (1) 

Швидкість вітру v демонструє повноцінне використання методу Min-Max scaling. Для 

критерію встановлено мінімальний ліміт, що дорівнює 3 м/с або менше та відповідає 

значенню діапазону 100. Відповідно до розрахунків [11], залежність між швидкістю вітру та 

значенням деградації зображення має четвертий степінь. Максимальний ліміт швидкості 

визначено на рівні 12 м/с, що позначає фізичну межу стабільності середнього аматорського 

монтування.  

Значення більше встановленого ліміту відповідає рейтингу 0. Інтерполяція між двома 

екстремумами відбувається з врахуванням ефекту вібрації телескопа та відбувається за 

формулою:  

𝑆𝑤𝑖𝑛𝑑 = 100 ∙ (1 −
𝑣 − 3

9
). (2) 

Вологість H становить велику проблему через зниження прозорості та вплив на точку 

роси. Встановлено консервативну мінімальну межу у розмірі 40 %. Значення менше за 40 

позначає рейтинг 100 балів. Максимальний ліміт встановлено відповідно до точки фізичної 

конденсації води у розмірі 90 %.  

Інтерполяція між двома значеннями відбувається за формулою: 

𝑆ℎ𝑢𝑚𝑖𝑑 = 100 ∙ (1 −
𝐻 − 40

50
). (3) 

Опади R в системі відіграють роль жорсткого обмежувача балу погоди. Нормалізоване 

значення дорівнює 100 при значенні опадів до 0.1 мм/год та 0 при значенні опадів більше 1. 

 Інтерполяція між двома значеннями формується за формулою:  

𝑆𝑟𝑎𝑖𝑛 = 100 ∙ (1 −
𝑅 − 0.1

0.9
). (4) 

Роль жорсткого обмежувача демонструється у випадку, якщо значення нормалізованих 

опадів менше, ніж 20. Для захисту обладнання від води значення фінальної оцінки 

обрізається до 10 незалежно від інших нормалізованих значень. У випадку, якщо 

нормалізоване значення є більшим за 20, обмеження не накладаються. 

Нормалізація температури T відбувається за принципом трапеції. Температурний 

діапазон від 5С до 20С включно вважається ідеальним та має оцінку 100 балів. Діапазон 

менше за -15С або більше за 40С вважається таким, що оцінюється у 0 балів.  

Для інтерполяції діапазону від -15С до 5С використовується формула:  

𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 = 100 ∙ (1 −
𝑇 + 15

20
). (5) 

Нижнє критичне значення обґрунтоване лімітами астрономічних камер та іншого 

обладнання. Критична температура у 40С обґрунтована проблемами боротьби з тепловим 

шумом матриці камери при високих температурах.  

У діапазоні температури від 20С до 40С для інтерполяції до значень від 0 до 100 

використовується формула: 

𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 = 100 ∙ (1 −
40 − 𝑇

20
). (6) 
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Прозорість P та стабільність  атмосфери S є найбільш критичними параметрами для 

будь-якої оцінки статусу погоди. Саме через це більшість провайдерів надають ці дві 

характеристики у вигляді нормалізованих індексів. Оскільки нормалізація вже проведена, 

для обробки достатньо обрізати дані у межах діапазону з метою відсікання аномалій.  

Для обрізання прозорості використовується формула:  

𝑆𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝 =  𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑚𝑖𝑛 (100, 𝑃)).                                            (7) 

Для обрізання останньої критичної характеристики, стабільності атмосфери, 

використовується формула: 

𝑆𝑠𝑒𝑒𝑖𝑛𝑔 =  𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑚𝑖𝑛 (100, 𝑆)).                                            (8) 

Наступним етапом є врахування точності. Для підрахунку повної оцінки стану погодних 

умов отримані масиви даних від кожного джерела необхідно об'єднати в один об’єкт. При 

виконанні агрегації важливо враховувати точність кожного з джерел, щоб не забруднити дані 

дефектами окремих джерел. З метою врахування цього вводиться окремий коефіцієнт для 

кожного джерела, що знаходиться у діапазоні від 0 до 1. Коефіцієнт розраховується в 

результаті аналізу відгуків користувачів, з використанням машинного навчання.  

Для динамічної можливості додання провайдерів та підвищення надійності програмного 

застосунку при агрегації враховується не абсолютний коефіцієнт для кожного джерела, а 

його питома вага відповідно усіх коефіцієнтів.  

Таким чином, якщо для рекомендації використовується n провайдерів, то питома вага 

коефіцієнта для окремого провайдера source обчислюється за формулою: 

𝑘𝑠𝑖 =
𝑤𝑖

∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1

, (9) 

де 𝑤𝑖 – коефіцієнт довіри до i-го джерела, n – кількість джерел. 

На початковому етапі всі значення є однаковими: 

𝑘𝑠𝑖 =
1

𝑛
. 

Агрегація кожного з критичних параметрів виконується за формулою: 

𝑆𝑣̅𝑙 = ∑(𝑘𝑠𝑖 ∙ 𝑣𝑙)

𝑛

𝑖=1

 (10) 

де 𝑣𝑙  значення нормалізованого критичного параметра. 

Існуючі методи машинного навчання, зокрема, великі мовні моделі (LLM) виконують 

автоматизований аналіз масиву неструктурованих даних онлайн-відгуків, коментарів та 

публікацій у соціальних мережах для отримання корисної інформації [12]. Автори описують 

багатовимірну структуру, яка поєднує в собі класифікацію на основі LLM за прихованими 

вимірами, пояснюваний ШІ для ідентифікації впливових слів і генеративний ШІ для 

створення зрозумілих людині пояснень. Це забезпечує потребу у розумінні, чому думка 

класифікується певним чином, що має вирішальне значення для ухвалення обґрунтованих 

рішень. 

Вихід нових компактних великих мовних моделей, які відповідно до [13] демонструють 

точність та обчислювальну доцільність, порівняно з класичними алгоритмами аналізу 

сентименту, надає можливість використання відгуків для коригування коефіцієнтів довіри. 

Обраний метод безпосередньо реалізує патерн проектування під назвою “LLM as a judge“, 

який позитивно оцінено у дослідженні [14]. Аргументом для використання компактної малої 

моделі є можливість зменшення вартості роботи алгоритму через хостинг моделі на власних 

обчислювальних пристроях. Це також забезпечує конфіденційність та меншу затримку 

порівняно з хмарними опціями.  
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Важливою проблемою при використанні відгуків є суб’єктивність користувача, оскільки 

через проблему інтерпретації опис параметрів для системи коригування ваг є неточним. Ця 

проблема більш детально описана у [15].  

Кожна категорія для класифікації відгуків жорстко визначена за правилами у 

системному повідомленні до штучного інтелекту. Вводиться окремий параметр впевненості 

моделі CM, що є калібрувальним порогом для фільтрації «розмитих» відгуків користувачів.  

Згідно з обмеженнями, штучний інтелект отримує відгук та класифікує його за однією з 

трьох категорій для кожного провайдера, що надавав інформацію: MATCH, 

MINOR_CONFLICT та MAJOR_CONFLICT.  

Отримавши відповідь штучного інтелекту, система коригує вагу або коефіцієнт кожного 

провайдера за формулою: 

𝑤𝑖𝑁𝑒𝑤 =  𝑤𝑖𝑂𝑙𝑑 + 𝑎 ∙ 𝐶𝑀(𝑆𝑖 − 𝑤𝑖𝑂𝑙𝑑),                                     (11) 

де Si   оцінка розбіжності у прогнозі, надана штучним інтелектом i-му джерелу; a  

швидкість навчання.  

Категорія MATCH конвертується у 0 балів, категорія MINOR_CONFLICT конвертується 

у 0.5 балів,  а категорія MAJOR_CONFLICT конвертується у 1 бал. Ефективне вікно пам’яті 

для коригування визначено у 19 відгуків. Звідси отримано значення швидкості навчання 

a=0.1. Значення дозволяє відкидати одиночні хибні відгуки, але реагувати на систематичні 

прогалини в алгоритмах провайдерів. 

На наступному етапі формується композитний бал для математичної оцінки придатності 

погоди з урахуванням точності кожного джерела інформації. Для формування цього балу 

кожній критичній характеристиці надано свій коефіцієнт впливу, який було розраховано з 

використанням дослідження [16] для підрахунку коефіцієнтів хмарності та атмосферної 

стабільності та дослідження [9], [17] для обґрунтування ваги прозорості та інших критеріїв.  

З врахуванням цих коефіцієнтів формується математична оцінка для певної години за 

формулою: 

𝐼𝑟𝑒𝑐 = 𝑘𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑 ∙ 𝑆𝑐̅𝑙𝑜𝑢𝑑 +  𝑘𝑤𝑖𝑛𝑑 ∙ 𝑆𝑤̅𝑖𝑛𝑑 + 𝑘ℎ𝑢𝑚𝑖𝑑 ∙ 𝑆ℎ̅𝑢𝑚𝑖𝑑 + 

+𝑘𝑟𝑎𝑖𝑛 ∙ 𝑆𝑟̅𝑎𝑖𝑛 + 𝑘𝑡𝑒𝑚𝑝 ∙ 𝑆𝑡̅𝑒𝑚𝑝 + 𝑘𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝 ∙ 𝑆𝑡̅𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝 + 𝑘𝑠𝑒𝑒𝑖𝑚𝑔 ∙ 𝑆𝑠̅𝑒𝑒𝑖𝑛𝑔. 
(12) 

У загальному випадку для різних задач може визначатися власна множина критичних 

параметрів. Значення коефіцієнтів у разі планування астрономічного фотографування 

дорівнюють kcloud=0.35 для хмарності, kseeing=0.2 для атмосферної стабільності, ktransp=0.15 для 

прозорості, khumid=0.1 для вологості, kwind=0.1 для швидкості вітру, krain=0.05 для опадів та 

ktemp=0.05 для температури.  

Для множини коефіцієнтів має виконуватися умова: 

∑ 𝑘𝑣𝑙𝑖 = 1,
𝑚

𝑖=1
 

де m – кількість критичних параметрів. 

Значення коефіцієнтів для ваги параметрів можуть визначатися експертами або, в 

подальшому, з використанням ШІ чи власне користувачами програми. 

Індекс придатності для певного діапазону часу 𝐼𝑎𝑠𝑡𝑟𝑜 розраховується як 

середньоарифметичне індексів кожної години.  

Кінцеве значення інтерпретується наступним чином: 

–  значення 𝐼𝑎𝑠𝑡𝑟𝑜 > 𝑔1 вважається чудовим; 

–  значення 𝑔1 ≥ 𝐼𝑎𝑠𝑡𝑟𝑜 > 𝑔2 вважається хорошим; 

–  значення 𝑔2 ≥ 𝐼𝑎𝑠𝑡𝑟𝑜 > 𝑔3 вважається прийнятним; 

–  значення 𝑔3 ≥ 𝐼𝑎𝑠𝑡𝑟𝑜 > 𝑔4 вважається поганим; 

–  значення 𝐼𝑎𝑠𝑡𝑟𝑜 ≤ 𝑔4 вважається жахливим. 
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Для планування астрономічного фотографування значення граничних величин є 

наступними: g1=80;  g2=60; g3=40;  g4=20. 

Отримавши композитний бал оцінки придатності погоди для діапазону часу, 

сформований нормалізований масив даних разом з математичною оцінкою погодних умов 

направляється до штучного інтелекту, який генерує погодні рекомендації відповідно до 

обраної галузі та налаштувань користувача. Описані етапи технології отримання 

рекомендації показані на Рис.1. 

 

Рис. 1. Схема формування рекомендації  
Джерело: розроблено авторами   

Представлена технологія реалізована у вигляді програми з інтерфейсом у стилі 

мінімалізму. Програмі надана назва WeatherSDSS від англійського словосполучення Smart 

Decision Support System. Рис.2 зображає сторінку, що бачить користувач після успішної 

авторизації. 

 

 

Рис. 2. Головна сторінка програми WeatherSDSS 
Джерело: розроблено авторами 

Головна сторінка відображає поточний статус погоди та її прогноз на наступні 12 годин з 

підрахованим астрономічним індексом для кожної години. Рекомендаційний двигун системи 

з боку користувача відображено на Рис.3. 
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Рис. 3. Отримання рекомендації зі сторони користувача 
Джерело: розроблено авторами 

Інтерпретація даних виконується з використанням штучного інтелекту для генерації 

рекомендацій. Користувач має можливість особисто перевірити надану рекомендацію, бо усі 

дані, на яких ґрунтується рекомендація, відображено у зрозумілому форматі. Для перевірки 

точності створеної технології запропоновано наступний експеримент. Суть його полягає у 

тому, щоб генерувати рекомендації окремо протягом певного періоду та зберігати їх. 

Отримавши достатній для аналізу розмір вибірки, необхідно звернутись до сервісу 

історичного архівування погоди, щоб підрахувати середньоквадратичну похибку порівняно з 

істинними даними.  

Запропонований експеримент не є єдиним варіантом перевірки роботи системи, оцінити 

ефективність технології можна за допомогою вбудованої системи аналізу відгуків, що 

зображена на Рис. 4. 

 

 

Рис. 4. Реалізація системи коригування ваг 
Джерело: розроблено авторами 

До функціоналу програми для збору відгуків може бути доданий статистичний елемент 

для їх аналізу. Якщо кількість негативних відгуків істотно мала, технологія вважається 

ефективною. 

Для роботи системи побудовано базу даних, на Рис.5 надано діаграму ER з 

використанням нотації crow`s foot [18]. 
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Рис. 5. Діаграма сутність-відношення для збереження даних  
Джерело: розроблено авторами 

Обмеження дослідження. Важливо зазначити, що при проєктуванні значну увагу 

приділено галузі астрофотографії. Наведені коефіцієнти впливу k для астрофотографії мають 

низьку узагальненість для інших галузей, бо вплив критичних характеристик на кожну 

галузь унікальний. Значення порогів інтерпретації g для астрофотографії є добре 

узагальнюваними та можуть використовуватись для інших галузей. Однак для оптимальних 

результатів коефіцієнти k та пороги g необхідно коригувати окремо за потребами конкретної 

предметної області. 

Висновки. У результаті виконання роботи спроектовано та реалізовано технологію 

генерації погодних рекомендацій. У роботі обґрунтовано використання декількох джерел 

інформації, методу нормалізації даних Min-max scaling, нелінійних та лінійних формул 

перетворення значень у нормалізовані варіанти.  

Визначено 7 критичних характеристик для підрахунку придатності погоди: атмосферну 

стабільність, прозорість, хмарність, температуру, швидкість вітру, кількість опадів та 

вологість.  

Визначено необхідність коригування результатів аналізу з врахуванням точності 

окремих джерел та спроектовано алгоритм для цього. Проаналізовані можливі методи 

обробки відгуків користувачів та їх конвертації у змінні у рекомендаційному двигуні. 

Обґрунтовано вибір компактної моделі штучного інтелекту для аналізу відгуків. Реалізовано 

рішення з використанням трьох жорстко описаних категорій та введення параметра 

впевненості штучного інтелекту у відповіді.  

Описано математичну складову коригування ваг та визначення точності джерел. 

Проаналізовано архітектурний паттерн “LLM as a judge” для створеної архітектури та 

інтегровано його у систему коригування ваг точності джерел. Визначено коефіцієнти для 

відображення впливу кожної з 7 визначених критичних характеристик. Спроєктовано та 

реалізовано математичну оцінку придатності погоди до астрофотографії. 

Продемонстровано інтерфейс застосунку, що включає головну сторінку, блоки 

рекомендації від штучного інтелекту та реалізовану систему коригування ваг точності 

джерел на базі відгуків користувачів. 
 

Конфлікт інтересів: Автори декларують, що не мають конфлікту інтересів, зокрема фінансового, особистого, авторського 

чи будь-якого іншого характеру, який міг би вплинути на дослідження, а також на результати, опубліковані в цій статті 

Фінансування: Дослідження проводилося без фінансової підтримки 

Доступність даних: Усі дані доступні в цифровій або графічній формі в основному тексті рукопису 

Використання засобів штучного інтелекту: Під час підготовки рукопису використовувався інструмент Claude Sonnet 5 

extra штучного інтелекту (ШІ) для граматичної та стилістичної перевірки тексту. Усі фрагменти, опрацьовані за його 

допомогою, були перевірені й відредаговані автором. ШІ не використовувався для генерації тексту, формул і таблиць, 
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формування наукових положень, отримання результатів або формулювання висновків. Наукові положення, результати та 

висновки є власним інтелектуальним внеском авторів 
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ABSTRACT 

Relevance. The paper presents a technology for obtaining weather recommendations, describes its mathematical component 

and the use of a machine learning system, as well as its implementation in the form of a software product. Similar systems in modern 

industries are relevant, since they solve the problem of obtaining timely and high-quality weather data for further decision-making 

regarding work planning, for example, in astrophotography. 7 critical characteristics for assessing weather phenomena are identified: 

atmospheric stability, cloudiness, temperature, humidity, transparency, wind speed and precipitation. The purpose of the paper is to 

improve the accuracy and speed of planning trips for astronomical photography. Methods. The use of specific data normalization 

methods and their impact on the final result is substantiated. Scientific novelty. A mathematical model for normalization and 

interpolation of each important weather criterion is defined. Coefficients for converting individual normalized weather characteristics 

into an assessment of weather phenomena for recommendations are substantiated. The paper describes a dynamic mechanism for 

processing user feedback on information sources and its integration into the process of forming recommendations. The use of 

machine learning for classification and evaluation of reviews is justified. The problems of using artificial intelligence for text 

sentiment analysis tasks are considered and solutions to these problems proposed in case studies are implemented. A system for 

adjusting weights based on user feedback and machine learning is defined. Results: Software has been developed for the perilation of 

the proposed technology. Conclusions. The presented technology is able to automatically collect weather data for processing from 

various sources, normalize and standardize them, take into account the accuracy of individual sources, create a composite score for 

assessing the suitability of weather conditions, and generate personalized recommendations for specific weather conditions. The 

created software product reduces the cognitive load on astronomers, allowing them to plan their time more effectively. 

Keywords: Weather; data normalization; artificial intelligence; recommendations; machine learning; astrophotography 
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