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Stowa kluczowe: Tematem artykutu jest wykorzystanie logiki rozmytej w procesie rozpoznawania i analizy warunkow pogodowych. System
rozmyty, ktory wykorzystano do rozpoznawania pogody, zostat stworzony przy uzyciu Matlaba, w aplikacji Fuzzy Logic Designer, skupiajgc sie
na integracji logiki rozmytej i technik sztucznej inteligencji (Al), pokazujgc mozliwosci oferowane przez systemy Al w zarzgdzaniu
niepewnosciq. Model rozpoznawania pogody wykorzystuje trzy zmienne wejsciowe w postaci maksymalnej temperatury, minimalnej
temperatury i wiatru, a takze 35 regul, ktore generujq prognoze pogody, a mianowicie opady, ktore mogq by¢ bardzo niskie, niskie, normalne,
wysokie i bardzo wysokie.
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APPLICATION OF FUZZY LOGIC IN THE ANALYSIS OF WEATHER
CONDITIONS

Abstarct: The topic of this paper is the use of fuzzy logic in the recognition and analysis of weather conditions. The fuzzy system used for
weather recognition was created using Matlab, in the Fuzzy Logic Designer application, focusing on the integration of fuzzy logic and artificial
intelligence (Al) techniques, demonstrating the possibilities offered by Al systems in managing uncertainty. The weather recognition model
uses three input variables in the form of maximum temperature, minimum temperature and wind, as well as 35 rules that generate a weather
forecast, namely precipitation, which can be very low, low, normal, high and very high.
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matematycznymi [6]. Metody rozmyte do tej pory

udowodnity swojg  przydatnos¢ we  wspomaganiu
1. WSTEP rozwigzywania wielu ztozonych probleméw decyzyjnych [7-
10]. Celem artykutu jest przyblizenie pojecia logiki rozmytej
i jej zastosowan w meteorologii. Logika rozmyta ma rézne
zastosowania w  systemach  wspomagania  decyzji
dotyczacych analizy pogody [11-14], takich
jak modelowanie niepewnych i nieprecyzyjnych danych,
co jest powszechne w meteorologii, w celu zapewnienia

Pogoda to chwilowy stan atmosfery w danym miejscu,
nad ktorym nie mamy pelnej kontroli, ale ktéry w znacznym
stopniu wpltywa na zycie czlowieka [1]. Wigkszos$¢ ludzi
sprawdza pogode przed podrdza, pracg lub uroczystoscia.
Prognozy s3 kluczowe dla transportu, przemystu, ustug,
analiz ekstremalnych zjawisk oraz wptywu pér roku

. . s . bardziej elastycznego i podobnego do ludzkiego
na energi¢, w tym z odnawialnych zrodet. Prognozowanie rozumMowania Moze byé wykorzystywany
pogody to jedno z pajwainiejszych 1 najtrudniejszych zadan do przewidywania zjawisk pogodowych  poprzez
stuzb _ meteorologlcznych, stanowigce element systemu uwzglednianie  danych  jakosciowych  pochodzacych
przewidywania warunkow naturalnych [2-5].

z ekspertyz, co usprawnia proces podejmowania decyzji
[11,12]. Logika rozmyta utatwia rowniez taczenie réznych
typoéw danych meteorologicznych, takich jak temperatura,
wilgotno$¢ 1 predko$¢ wiatru, w celu stworzenia
kompleksowej  analizy. Ponadto moze usprawnié
krétkoterminowa  analize¢  pogody, radzac  sobie

W tym przypadku zbiory rozmyte s3a obiecujacym
narz¢dziem do modelowania i wnioskowania na podstawie
niejasnych lub nieprecyzyjnych informacji oraz oferuja
bardziej elastyczng i realistyczng reprezentacje wiedzy
i procesdw rozumowania. Umozliwiaja one modelowanie
zjawisk trudnych do opisania klasycznymi metodami
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z niejednoznacznoscia 1 nieliniowoscia nieodtgcznie
zwigzanymi z danymi atmosferycznymi. Systemy rozmyte
sg szczegblnie przydatne w regionach o ograniczonych
danych historycznych, gdzie tradycyjne modele statystyczne
moga mie¢ problemy. Istnieja jednak wyzwania zwiazane
z zastosowaniem logiki rozmytej do analizy pogody. Jednym
z gléwnych wyzwan jest trudnos¢ w okresleniu
odpowiednich funkcji i zasad czlonkostwa, ktére wymagaja
wiedzy eksperckiej i moga by¢ subiektywne. Kolejnym
wyzwaniem jest mozliwo$¢ nadmiernego uproszczenia,
poniewaz logika rozmyta moze nie uchwyci¢ w peni
ztozonosci 1 dynamiki systemow pogodowych. Brak
zdolnosci adaptacyjnych tradycyjnych systemow rozmytych
oznacza, ze moga one nie dziata¢ dobrze, gdy wzorce
pogodowe zmieniaja si¢ w czasie. Ponadto wydajnosé
obliczeniowa moze stanowi¢ problem podczas przetwarzania
ogromnych 1 zlozonych danych zwigzanych z analiza
pogody. Wreszcie, integracja logiki rozmytej z innymi
zaawansowanymi  modelami  predykcyjnymi,  takimi
jak uczenie maszynowe, stwarza wyzwania techniczne
i koncepcyjne, szczeg6lnie w zakresie zapewnienia spojnosci
i niezawodnosci.

2. ZBIORY ROZMYTE

Zbiory rozmyte zostaly wprowadzone przez Zadeha (1965)
w oparciu o zatozenie, ze precyzyjne opisanie wielu sytuacji
w $wiecie rzeczywistym jest praktycznie niemozliwe,
a nieprecyzyjnie zdefiniowane "klasy" sg wazne w ludzkim
mysleniu 1 jezyku naturalnym [15]. Teoria mnogosci
rozmytych umozliwia opisywanie jakoSciowych, rozmytych
pojec i wiedzy o otaczajacym $wiecie, a takze operowanie na
wiedzy zawartej w tej teorii, tworzac niezalezne pole badan
naukowych [16]. Zbiér rozmyty to klasa obiektow
o okreSlonym stopniu przynaleznosci. Taki zbior
charakteryzuje si¢ funkcja przynaleznosci, ktora przypisuje
kazdemu obiektowi stopien przynalezno$ci w zakresie
od zera do jedynki [17]. Jednym ze sposobdw opisania zbioru
rozmytego A jest podanie jego funkcji przynaleznosci
pa: X — [0, 1] [18]. Wartos¢ upa(x) jest wigc liczbg
w przedziale [0, 1] i nazywa si¢ ja stopniem przynaleznosci
elementu x do zbioru A. Funkcja cztonkostwa ma bogaty
wybor ksztaltow 1 moze by¢ opisana za pomoca roéznych
metod i funkcji matematycznych. Dobér odpowiedniego
ksztaltu i parametrow funkcji czlonkostwa ma Kkluczowe
znaczenie dla efektywnos$ci systemow wykorzystujacych
zbiory  rozmyte. Powszechnie  stosowane  funkcje
przynaleznosci obejmuja funkcje trojkatne, funkcje
trapezowe, funkcje Gaussa i funkcje przynaleznosci typu

singleton [7]. W tym artykule uzyto funkcji trojkatnych
i trapezowych:

1. Trojkatna funkcja przynaleznosci
Funkcja ta jest definiowana za pomocg trzech parametrow
a, b, c, ktore okreslaja wspotrzedne na osi x [19].
(x 0, x<a

;a, a<x<b
b—-a

ﬂ, b<x<c

c-b

0, x=>c
2. Trapezoidalna funkcja przynaleznosci
Funkcja ta jest definiowana za pomocg czterech parametrow
a, b, ¢, d, ktore okreslajg wspoirzedne na osi x [19].
0, x<a

ue(x; a,b,c) =

ur(x; a,b,c,d) = 1, b<x<c

2.1. Systemy rozmyte

Istniejg dwa gldwne typy systemdéw rozmytych, Mamdani
[20] i Sugeno [21]. Systemy rozmyte Mamdani i Sugeno
dla danego systemu maja taka samg liczbe funkcji
wejsciowych i wyjsciowych oraz te same reguly. Jedyng
réznicg miedzy nimi jest sposob, w jaki rozmyte wyjscie
jest defuzzyfikowane [22]. Niniejszy artykut koncentruje si¢
na wykorzystaniu wnioskowania Mamdani, ktore jest jedna
z  najpopularniejszych  technik  logiki  rozmytej,
do projektowania modelu analizy pogody.

System Mamdani sktada si¢ z regut IF-THEN,
ktére definiujg, w jaki sposob dane wejsciowe i wyjSciowe
sg ze sobg powigzane. Kazda reguta moze uzywaé réznych
zestawOw rozmytych A i B, ktére mogg by¢ potaczone
spojnikami logicznymi AND i OR [20,23].

Zbioér rozmyty, baza regul rozmytych IF-THEN, zmienne
jezykowe, rozklad mozliwosci to podstawowe pojecia
systemu logiki rozmytej [24]. Systemy rozmyte radzg sobie
z ludzkim rozumowaniem nawet przy wysokim poziomie
abstrakcji. System wnioskowania rozmytego powinien by¢
w stanie odtworzy¢ algorytmicznie ustrukturyzowana ludzka
wiedzg poprzez zakodowanie jej w zestawie regut IF-THEN.
Kazda reguta reprezentuje zadanie do wykonania [25].

2.2.  Zbior danych

Model analizy pogody zaprezentowany w pracy (rys. 1)
opiera sie na danych z Seattle (2012-2015) z bazy Weather



Analysis z Kaggle, zawierajacej 1462 rekordy o opadach
i warunkach pogodowych. System rozmyty zaprojektowano
w Matlabie przy uzyciu aplikacji Fuzzy Logic Designer,
faczac logikg rozmyta z technikami sztucznej inteligencji
do zarzadzania niepewnoscig danych. Matlab umozliwia
tworzenie systemow rozmytych, ktore skutecznie radza sobie
Z nieprecyzyjnymi danymi.

1 2 3 4 5 6
date precipitation temp_max temp_min wind weather
1 2012-01-01 0 12.8000 5 4.7000 ‘drizzle’
2 2012-01-02 10.9000 10.6000 2.8000 4.5000 'rain’
3 2012-01-03 0.8000 11.7000 7.2000 2.3000 'rain’
B 2012-01-04 20.3000 12.2000 5.6000 4.7000 ‘rain’
5 2012-01-05 1.3000 8.9000 2.8000 6.1000 'rain’
6 2012-01-06 2.5000 4.4000 2.2000 2.2000 'rain’
7 2012-01-07 0 7.2000 2.8000 2.3000 'rain’
8 2012-01-08 0 10 2.8000 2/'sun’
9 2012-01-09 43000 9.4000 5 3.4000 ‘rain’
10 2012-01-10 1 6.1000 0.6000 3.4000 ‘rain’
1 2012-01-11 0 6.1000 -1.1000 5.1000 'sun’
12 2012-01-12 0 6.1000 -1.7000 1.9000 ‘sun’
13 2012-01-13 0 5 -2.8000 1.3000 ‘sun’
14 2012-01-14 4.1000 4.4000 0.6000 5.3000 ‘snow'
15 2012-01-15 5.3000 1.1000 -3.3000 3.2000 ‘snow'
16 2012-01-16 2.5000 1.7000 -2.8000 5'snow’ |

Rys. 1 Fragment danych pogodowych z Seattle z lat 2012-2015.

Etapy systemu analizy pogody przedstawiono na schemacie
blokowym (rys. 2) w celu utworzenia ponizszego modelu

analizy pogody.
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Rys. 2 - Schemat blokowy do analizy pogody

3. MATERIALY I METODY

Model analizy warunkéw atmosferycznych oparty na logice
rozmytej wyrdznia si¢ zdolnoscig do bardziej precyzyjnego
odwzorowywania rzeczywistosci oraz uwzgledniania
subiektywnych odczué. Dzigki wykorzystaniu stopni
przynaleznos$ci, system pozwala na uchwycenie zmiennosci
danych bez konieczno$ci ich normalizacji, co eliminuje
ograniczenia wynikajagce z narzuconych zakresow
liczbowych. Takie podejscie umozliwia analiz¢ danych
w sposob bardziej naturalny i zgodny z dynamiczng natura
warunkow atmosferycznych.

Zbiory rozmyte w modelu sa definiowane w sposob
subiektywny, co stanowi jego istotng zalete. Elastyczno$¢
tego podejscia pozwala na dostosowanie systemu
do indywidualnych preferencji i doswiadczen. Przyktadowo,
zakres '"goracO0" moze by¢ rdznie interpretowany
w zaleznosci od osoby — dla jednej bedzie oznaczat
temperatury powyzej 30°C, podczas gdy dla innej moze
to by¢ juz 25°C. Taka rdéznorodno$¢ w definiowaniu pojgé
nie jest blgdem, lecz §wiadomym elementem modelu, ktory
uwzglednia réznice w percepcji i reakcjach ludzi na te same
warunki pogodowe [26]. Dzigki tej subiektywnosci model
nie narzuca sztywnych granic ani uniwersalnych wartosci,
co sprawia, ze lepiej oddaje ztozonos$¢ i zmiennos$¢ zjawisk
atmosferycznych. Takie podejscie umozliwia roéwniez
bardziej spersonalizowana interpretacje wynikow, co jest
szczegoblnie istotne w kontekscie prognozowania pogody,
gdzie preferencje i oczekiwania ludzi moga si¢ znacznie
r6znic. Elastyczno$é logiki rozmytej pozwala takze na lepsze
uwzglednienie ztozonego charakteru zmian
atmosferycznych, oferujac narzedzie, ktéore nie tylko
analizuje dane, ale rowniez dostosowuje si¢ do ich dynamiki.
To sprawia, ze system ten staje si¢ nie tylko bardziej
funkcjonalny, ale rdéwniez bardziej intuicyjny, odpowiadajac
na potrzeby uzytkownikow 1 odzwierciedlajac ich
roéznorodne doswiadczenia i spojrzenia na otaczajacy Swiat
[26-28].

Model zawiera trzy zmienne wejSciowe (temperatura
maksymalna (rys.3), temperatura minimalna (rys. 4), wiatr
(rys. 5)) oraz jedng zmienng wyjsciowa (opady (rys.6)).

\
s

Rys. 3 - Zmienna wej$ciowa temp.max



Rys. 4 — Zmienna wej$ciowa temp.min

Rys. 5 — Zmienna wejsciowa wind

Rys. 6 — Zmienna wyjsciowa precipitation

W temperaturze maksymalnej zdefiniowano zmienng ,,cold”,
ktéra reprezentuje poziom chtodu w oparciu o minimalng
(Thnin) 1 maksymalna (T4, ) temperature w danym zakresie,
wedlug wzoru:
cold = (Toin = 20% (Tmax — Tonin)-
Podobnie, zdefiniowano zmienng ,,hot” na podstawie wzoru:
hot = (Trax — 20% (Tinin — Tmax)-
Te warto$ci uzyto do zdefiniowania trapezoidalnych funkcji
dla zimnych, umiarkowanych i goracych temperatur
w przedziale [-9, 43]. Stopien przynaleznosci dla warto$ci
lingwistycznych temp_max jest obliczany odpowiednio:

1, x<5

beola(x; — 9,9, 5, 10)= NT_X 5<x<10

0, x> 10
0, x<8

?, 8<x<15

1, 15<x < 22
DX 92 <x<29

0, x> 29
0, x <25

, 25<x <30

1, x> 30

W temperaturze minimalnej zdefiniowano zmienna
,very.cold” w oparciu o minimalng (T,;,) i maksymalng
(Tyax) temperature w  danym  zakresie, wedlug

nastepujgcego wzoru:
very.cold = (Tpin — 20% (Trnax — Trnin)-

Umoderate (X; 8,15,22,29)=

x-25

Hnot(x; 25, 30, 43, 43)=

Podobnie, zdefiniowano

na podstawie wzoru:
moderate = (Tax — 20% (Trin — Tmax)-

Te warto$ci uzyto do zdefiniowania trapezoidalnych funkcji

dla bardzo zimnych, zimnych i umiarkowanych temperatur

w przedziale [-12, 23]. Stopien przynaleznosci dla warto$ci

lingwistycznych temp_min jest obliczany odpowiednio:

zmienng ,,moderate”

1, x<0
Hvery.cold(X} —-12, — 12,0, 5)= 5%, 0<x<5
0,x=5
0, x<-16
EO _16<x<4
Heold(x; — 1.6, 4, 8, 12)= 1, 4<x<8
PX g<x<12
k 0, x> 12
0,x<8
Mmoderae (6 8, 15, 23, 23)= {2, 8 <x <15
1, x = 15

We wietrze zdefiniowano zmienng ,calm” w oparciu
o minimalng (W,,;,,) i maksymalng (W4, ) warto$¢ w danym
zakresie, wedlug wzoru:

calm = (Wiin = 20% (Winax — Winin)-
Podobnie, zdefiniowano zmienng ,,windy” na podstawie
wzoru:

windy = Wnax — 20% (Winin — Winax)-
Te warto$ci uzyto do zdefiniowania trapezoidalnych funkcji
dla spokojnego, lekko wietrznego i wietrznego wiatru
w przedziale [-1, 11]. Stopief przynalezno$ci dla warto$ci
lingwistycznych wind jest obliczany odpowiednio:
1, x<1
,1<x<3

0,x=>3
0, x<2

poam(x; —1, =1, 1, 3)={%%

X

%2, 2<x<3
ubreezyx; 2, 3, 6, 75): 1, 3 S X S 6
7'1:‘, 6<x<75

0, x> 7.5
0, x<6
xX—6

Hwindy(X; 6, 8, 11, 11)= — 6<x<8

1, x> 8

Zmienna wyj$ciowa ,,opady” jest przedstawiona za pomoca
funkcji trojkatnej z pigcioma poziomami: very.low, low,
normal, high, very.high. Funkcja jest zdefiniowana
w przedziale [0, 56], ktéry zostal podzielony na pie¢ rownych
zakresow.  Stopien  przynalezno$ci  dla  wartosci
lingwistycznych opaddéw jest obliczany odpowiednim
wzorem:

w1




0,x<0
X

;, 0 <x < 7
Hverylow(X; 0, 7, 14)= 14-x

, 7T<x<14

0, x= 14
0, x <105

7195 105<x <175

wow(x; 10.5, 17.5, 24.5)=

24.5—x

, 17.5 <x <245

0, x = 245
0,x<21

x—21

—, 21<x<?28

Hnormal (%; 21, 28, 35)= 3;w

, 28<x <35
0, x = 35

0, x <315
, 31.5 <x <385

x-31.5

tnigh(x; 31.5, 38.5, 45.5)==

45.5—x
7

, 385 <x <455

0, x > 45.5
0, x <42

x—42

py 42 <x <49

56—x

=3 49 < x <56

0, x > 56

Baza regul systemu opiera si¢ na wnioskowaniu
Mamdaniego z funkcjg IF-THEN i operatorem AND.
35 regul przetwarza dane wejsciowe, generujac rozmyte dane
wyjsciowe dotyczace opadow. Na podstawie wartosci
danych wejsciowych wiatru, temperatury minimalnej
i maksymalnej oraz danych wyj$ciowych opadow stworzono
trzydzieSci pie¢ regul, zgodnie z zalozeniami projektu
i danymi pogodowymi Seattle z lat 2012-2015. Zasady
s nastepujace:

1. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate) and
(wind is windy) then (precipitation is very.high)

2. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is breezy) then (precipitation is very.high)

3. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is windy) then (precipitation is very.high)

4. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate) and
(wind is breezy) then (precipitation is very.high)

5. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate) and
(wind is breezy) then (precipitation is high)

6. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is breezy) then (precipitation is high)

7. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is windy) then (precipitation is high)

Wveryhigh(X; 42, 49, 56)=
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8. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is calm) then (precipitation is high)

9. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is breezy) then (precipitation is normal)

10. If (temp.max is cold) and (temp.min is cold) and (wind is
breezy) then (precipitation is normal)

11. If (temp.max is cold) and (temp.min is cold) and (wind is
windy) then (precipitation is normal)

12. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate)
and (wind is breezy) then (precipitation is normal)

13. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate)
and (wind is windy) then (precipitation is normal)

14. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate)
and (wind is calm) then (precipitation is normal)

15. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is calm) then (precipitation is normal)

16. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is windy) then (precipitation is normal)

17. If (temp.max is cold) and (temp.min is cold) and (wind is
breezy) then (precipitation is low)

18. If (temp.max is cold) and (temp.min is cold) and (wind is
calm) then (precipitation is low)

19. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is windy) then (precipitation is low)

20. If (temp.max is cold) and (temp.min is cold) and (wind is
windy) then (precipitation is low)

21. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate)
and (wind is windy) then (precipitation is low)

22. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is breezy) then (precipitation is low)

23. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate)
and (wind is calm) then (precipitation is low)

24. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is calm) then (precipitation is low)

25. If (temp.max is cold) and (temp.min is very.cold) and
(wind is calm) then (precipitation is very.low)

26. If (temp.max is cold) and (temp.min is very.cold) and
(wind is breezy) then (precipitation is very.low)

27. If (temp.max is cold) and (temp.min is cold) and (wind is
breezy) then (precipitation is very.low)

28. If (temp.max is cold) and (temp.min is cold) and (wind is
calm) then (precipitation is very.low)

29. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is breezy) then (precipitation is very.low)

30. If (temp.max is moderate) and (temp.min is very.cold)
and (wind is calm) then (precipitation is very.low)

31. If (temp.max is moderate) and (temp.min is cold) and
(wind is calm) then (precipitation is very.low)

32. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate)
and (wind is calm) then (precipitation is very.low)



33. If (temp.max is moderate) and (temp.min is moderate)
and (wind is breezy) then (precipitation is very.low)

34. If (temp.max is hot) and (temp.min is moderate) and
(wind is breezy) then (precipitation is very.low)

35. If (temp.max is hot) and (temp.min is moderate) and
(wind is windy) then (precipitation is very.low)

Wyniki analizy pogody mozna przeprowadzi¢ za pomoca
wykresow  powierzchniowych 3D, jak  pokazano
na rysunkach 7 i 8. Na rysunku 7 mozna zauwazy¢, ze wraz
ze wzrostem wiatru i maksymalnej temperatury wzrasta
réwniez ilo§¢ opadow. Na rysunku 8 widaé, ze opady
gwaltownie rosng wraz ze wzrostem wiatru, szczegolnie przy
niskich warto$ciach temperatury minimalnej. Wyraznie
widaé, ze przy najnizszej minimalnej temperaturze i wietrze
opady sa bliskie zeru. Podobny schemat wida¢ na wykresie
7, gdzie przy najnizszych wartoSciach maksymalnej
temperatury i wiatru opady s3a roéwniez minimalne.
Na podstawie analizy obu wykresow mozna stwierdzic,
ze kluczowym czynnikiem wplywajacym na ilos¢ opadow
jest wiatr, poniewaz wraz ze wzrostem wiatru opady staja si¢
bardziej intensywne.

-

File Edit View Options

precipitation

temp.max

X finput) tempmax | Y (input) ot  Z (output): rumren |9

Evaluate
Rys. 7 - Wynik 3D na podstawie danych wejsciowych

X grids: 15 Y grids: 15
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File Edit View Options

precipitati

wind

temp.min
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Evaluate
Rys. 8 - Wynik 3D na podstawie danych wejsciowych

X grids: 15 Y grids: 15
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Model przetestowano na 30 zestawach danych testowych, a
jego wyniki poréwnano z rzeczywistymi opadami (tab. 1).
Tabela 1. Wyniki przeprowadzonego testu

Temp.max | Temp.min | Wind | Actual precipitation | Results
35 172 3.3 0 7.0
33.3 178 34 0 7.0
183 150 52 303 303721
5.6 28 43 274 17.5052
8.9 44 5.1 18.5 27.0319
6.7 3.9 6.0 218 175076
13.3 94 6.5 3335 280
89 22 41 224 27.0319
133 6.7 8.0 285 33.2407
21.1 133 47 28.7 30.3559
1.1 -33 32 5.3 7.0
17 28 50 25 7.0
111 100 72 30.0 30.3941
31.1 144 2.5 0 7.0
8.3 5.0 39 35.1 19.8240
-1.1 -28 16 152 7.0
6.7 -06 42 36 13.2611
8.3 0.6 6.2 19.3 19.8240
13.9 11.7 19 15.7 18,6014
33.9 167 37 0 70
30.6 150 30 a 7.0
30.6 15.0 28 a 7.0
311 167 47 0 70
322 133 31 0 7.0
178 6.7 20 208 227593
15.0 122 28 345 29.8978
9.4 6.1 24 32 280
8.3 72 6.2 196 19.8240
7.2 06 37 132 164979
6.7 -1.7 3.0 41 7.0

Jako$¢ oceniono za pomoca MSE i R2 Sredni btad
kwadratowy (MSE) to $rednia kwadratowa roznica migdzy
warto$ciami obserwowanymi w badaniu statystycznym
a warto$ciami przewidywanymi przez model. Poréwnujac
obserwacje z warto$ciami przewidywanymi, konieczne jest
podniesienie roznic do kwadratu, poniewaz niektore wartosci
danych beda wigksze niz analiza, podczas gdy inne bgda
mniejsze. Poniewaz istnieje rowne prawdopodobienstwo,
ze obserwacje beda wigksze lub mniejsze niz przewidywane
wartosci, roznice w przeciwnym razie sumowalyby si¢
do zera. Kwadratowanie tych rdéznic zapobiega temu
zjawisku [29]. Wspotczynnik determinacji (R?) jest miarg
stosowang do oceny zdolnosci modelu do przewidywania
lub wyjasniania wyniku w warunkach regresji liniowe;.
W szczegbdlnosci R? reprezentuje cze$¢ wariancji zmiennej
zaleznej (Y), ktdra jest przewidywana lub wyjasniana przez
regresj¢ liniowa i zmienng predykcyjna (X, znana réwniez
jako zmienna niezalezna) [30]. W prezentowanych
badaniach MSE wynosi 42,4689, a R 0,74963, co wskazuje,
ze model jest uzyteczny, cho¢ istnicje potencjal do dalszej
optymalizacji w celu poprawy jakosci analizy pogody.



Wynik ten oznacza, ze model jest w stanie rozpoznaé pogode
z doktadnoscia okoto 75%, co jest catkiem dobre,
ale nie idealne. Model ma szczegélne trudnosci z analiza
silniejszych opadow deszczu, co moze by¢ zwiazane
z faktem, ze obfite opady deszczu sa rzadko$cig na badanym
obszarze. Takie zjawiska sa trudniejsze do przewidzenia
ze wzgledu na ich nieregularno$¢ i mniejsza dostepnosé
danych historycznych. W celu ulepszenia modelu mozna
rozwazy¢ wlaczenie dodatkowych zmiennych
lub rozszerzenie zbioru danych, zwtaszcza o te dotyczace
bardziej ekstremalnych warunkéw pogodowych. Takie
dziatania moglyby zwickszy¢ doktadnos¢ analizy, zwlaszcza
w przypadku bardziej nietypowych zjawisk.

4. DYSKUSJA

Inspiracja do napisania artykutlu byla rosnaca potrzeba
prognozowania pogody, istotna dla bezpieczenstwa,
planowania, rolnictwa, transportu, zdrowia publicznego,
turystyki i zarzadzania energia. W badaniu wykorzystano
dane meteorologiczne z rejonu Seattle oraz trzy zmienne
wejsSciowe: temperature minimalng, maksymalng i predkos¢
wiatru, by przewidzie¢ opady. Stworzono model oparty
na logice rozmytej z funkcjami przynaleznosci
(trapezoidalnymi i trojkatnymi) oraz metoda Mamdaniego,
co zwigkszylo doktadno$¢ przewidywan. Wyniki
potwierdzaja skuteczno$é tego podejscia w analizie pogody,
wskazujac na przewage logiki rozmytej nad tradycyjnymi
metodami w systemach wspomagania decyzji.

4.1. Ograniczenia aktualnie prowadzonych badan

Logika rozmyta, cho¢ przydatna do radzenia sobie
z niepewnoscig w systemach wspomagania decyzji, ma kilka
ograniczen w przewidywaniu warunkéow pogodowych.
Doktadno$¢ analizy moze by¢ zagrozona przez subiektywny
charakter definiowania zbioréw rozmytych i funkcji
czlonkostwa. Logika rozmyta nie radzi sobie z danymi
na duza skale i dynamicznymi, nieliniowymi interakcjami
typowymi dla systemoéw pogodowych, co moze prowadzi¢
do zbyt uproszczonych modeli [31]. Logika rozmyta nie jest
w stanie uczy¢ si¢ na podstawie nowych danych, poniewaz
opiera si¢ na wstepnie zdefiniowanych regutach, ktore nie
dostosowujg si¢ w czasie. Interpretowalno$¢ systemow
rozmytych moze by¢ wyzwaniem w przypadku ztozonych
regut, co utrudnia zrozumienie lub udoskonalenie modelu
[32]. Logika rozmyta moze nie uwzglednia¢ odpowiednio
ekstremalnych zjawisk pogodowych, poniewaz ma tendencjg
do wygtladzania danych, potencjalnie zanizajac ryzyko.
Wydajno$¢ obliczeniowa logiki rozmytej moze stanowic
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problem podczas przetwarzania danych wielowymiarowych,
czesto zwigzanych z analiza pogody. Integracja logiki
rozmytej z innymi modelami predykcyjnymi, takimi
jak uczenie maszynowe, moze by¢ zlozona i wymagac
znacznego dostrojenia [33]. Logika rozmyta moze nie dziata¢
dobrze w bardzo chaotycznych systemach, takich
jak pogoda, gdzie mate zmiany moga prowadzi¢ do bardzo
roznych  wynikow. Brak ustandaryzowanych metod
konstruowania systemow rozmytych moze prowadzi¢
do niespdjnosci w réznych implementacjach [34]. Logika
rozmyta moze mie¢ problemy ze skalowalnoscia, zwlaszcza
gdy do systemu dodaje si¢ wiecej zmiennych i regut [35].

4.2. Kierunki dalszych badan

Przyszte badania nad logika rozmyta w analizie pogody
moga koncentrowaé si¢ na adaptacyjnych metodach
projektowania funkcji przynaleznosci z wykorzystaniem
uczenia maszynowego, integracji z modelami glebokiego
uczenia i sieciami bayesowskimi w celu lepszego radzenia
sobie z niepewnoscig [36,37]. Wazne kierunki to takze

uwzglednianie  ekstremalnych  zjawisk  pogodowych,
optymalizacja wydajnosci obliczeniowej (np. poprzez
przetwarzanie réwnolegte), poprawa interpretowalnosci

modeli oraz integracja teorii chaosu i obliczen kwantowych.
Opracowanie ujednoliconej struktury dla systemoéw logiki
rozmytej i mechanizméw informacji zwrotnej mogtoby
zwiekszy¢ spojnosc i efektywnos¢ tych narzedzi [38-41].

5. WNIOSKI
Model analizy pogody oparty na logice rozmytej
wykorzystuje  trzy  kluczowe zmienne wejsciowe:

temperatur¢ maksymalna, temperature minimalng i predkosé¢
wiatru. Na tej podstawie, przy uzyciu 35 regut, generowane
sa prognozy dotyczace opadow, klasyfikowanych jako
bardzo niskie, niskie, normalne, wysokie i bardzo wysokie.
Opracowanie takiego systemu wymaga uwzglednienia wielu
czynnikow, ktore maja wplyw na dokladno$¢ analizy,
poniewaz prognozowanie pogody, nawet z wykorzystaniem
zaawansowanych  technologii, pozostaje  wyzwaniem
ze wzgledu na dynamiczny charakter klimatu.

Cho¢ opracowany model dostarcza wiarygodnych analiz,
uzyskanie pelnej precyzji jest trudne ze wzgledu
na zmienno$¢ 1 zlozono$¢ zjawisk atmosferycznych.
Konieczne jest zatem ciaggte doskonalenie modeli i narzedzi
analitycznych, ktére moga dostarczy¢ lepszych wynikow.
W przysztosci istotnym krokiem bedzie rozszerzenie modeli
o dodatkowe czynniki, takie jak zmieniajace si¢ wzorce
klimatyczne, ekstremalne zjawiska pogodowe, anomalie



sezonowe,  wilgotno§¢  powietrza  czy  cisnienie
atmosferyczne. Uwzglednienie takich zmiennych mogtoby
znaczaco poprawi¢  dokladno$¢  prognoz  zarowno
w perspektywie krotkoterminowej, jak i1 dlugoterminowe;.
Zaawansowane modele prognozowania mogltyby roéwniez
wspiera¢ analizy zwigzane z dlugoterminowym wpltywem
zmian klimatycznych na przyszte warunki pogodowe.
Rozwdj technologii, takich jak sztuczna inteligencja czy
uczenie maszynowe, moze przyczyni¢ si¢ do automatyzacji
i optymalizacji procesdw analitycznych, umozliwiajac
generowanie bardziej kompleksowych i spersonalizowanych
prognoz.

Rozbudowane systemy analizy pogody znajda zastosowanie
nie tylko w prognozowaniu atmosferycznym, ale takze
w szerokim spektrum dziedzin. Mogg wspiera¢ zarzadzanie
energia odnawialng poprzez precyzyjne przewidywanie
warunkow  pogodowych, wplywa¢ na planowanie
przestrzenne czy rozwija¢é mechanizmy wczesnego
ostrzegania przed kleskami  zywiotlowymi, takimi
jak powodzie czy huragany. W ten sposéb prognozowanie
pogody staje si¢ kluczowym narzedziem w podejmowaniu
decyzji strategicznych, przynoszac korzysci w wielu
aspektach zycia spotecznego i gospodarczego.
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