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Streszczenie: W referacie przedstawiono sposéb prognozowania
parametréw pogodowych takich jak temperatura, predkosc
i kierunek wiatru oraz nat¢zenie promieniowania stonecznego, ktére
sa podstawag do wyznaczania dynamicznej obciazalno$ci linii
napowietrznych. Do krétkoterminowej prognozy warunkéw
pogodowych wykorzystano jedna z metod technik sieci
neuronowych tj. dynamiczng nieliniowg autoregresyjna siec
neuronowa (NAR). Przyktad obliczeniowy prognoz warunkéw
pogodowych wykorzystuje rzeczywiste dane z kilku stacji
pogodowych ze zbioru ponad 350 stacji mierzacych dane pogodowe
na terenie kraju. Przyjmujac symetryczny bezwzgledny btad
procentowy (SMAPE) oszacowano doktadno$¢ prognozy oraz
poréwnano ja z pomiarami rzeczywistymi oraz z prognoza
pozyskiwang od podmiotu komercyjnego.

Obliczenia i symulacje przeprowadzono w S$rodowisku
MATLAB, umozliwiajac wykorzystanie opisanej metody
prognozowania ~w  istniejacych  systemach  Dynamicznej
Obciazalnosci Linii (DOL).

Stowa kluczowe: dynamiczna obcigzalno$¢ linii, prognozowanie
parametréw pogodowych, sztuczne sieci neuronowe.

1. WPROWADZENIE

Pobér mocy przez odbiorcow, wielko§¢ generacji ze
zrédel odnawialnych, zwlaszcza turbin wiatrowych i paneli
fotowoltaicznych, czy tez dopuszczalna obcigzalno$¢ linii
przesylowych sag w duzym stopniu zalezne od parametréw
pogodowych takich jak temperatura zewngtrzna, predkosc¢
i kierunek wiatru oraz nat¢Zzenie promieniowania
stonecznego. Krétkoterminowa prognoza tych warunkéw jest
niezbedna przy planowaniu prowadzeniu ruchu systemu
energetycznego, majacego na celu zbilansowanie systemu
przy spodziewanych warunkach pogodowych oraz przy

uwzglednieniu ograniczen przesytu wynikajacych
z dopuszczalnych pozioméw napig¢ 1 dopuszczalnej
obcigzalnosci elementéw sieci, w tym gléwnie linii

najwyzszych napi¢¢. Doktadno§¢ prognozy warunkéw
pogodowych przeklada si¢ na doktadno$¢ prognozowania
obcigzenia, generacji a  zwlaszcza  dopuszczalnej
obcigzalnosci linii, ktéra jest nieliniowg funkcjg wszystkich
wyzej wymienionych parametréw pogodowych.

2. WPLYW WARUNKOW POGODOWYCH
NA DOPUSZCZALNE OBCIAZANIE LINII

Dopuszczalne obcigzanie linii  jest maksymalng
warto$cia pradu pltyngcego w linii, ktéry w warunkach
pogodowych wystepujacych w kazdym z przesel linii nie

spowoduje  przekroczenia dopuszczalnej, wynikajace;j
z norm, wartosci zblizenia przewodu do ziemi lub obiektu
krzyzowanego.

Warto$¢ zwisu a tym samym zblizenia do ziemi lub
obiektu krzyzowanego zalezna jest od temperatury rdzenia
przewodu, ktérej wartos¢ wynika z bilansu cieplnego tj.
réwnowagi pomiedzy grzaniem a chlodzeniem przewodu.
Grzanie przewodu jest gtéwnie funkcja rezystancji przewodu
i wielkosci ptynacego pradu, chlodzenie natomiast zalezne
jest od temperatury zewnetrznej oraz predkosdci i kierunku
wiatru [1].

Obliczenia wykonane z wykorzystaniem modelu
cieplnego dla linii 220kV z przewodami AFL-8 525 mm’
wskazuja, ze  wplyw  poszczegdlnych  czynnikéw
pogodowych na zmian¢ dopuszczalnego obcigzania linii jest
zréznicowany. Zmiana dopuszczalnego obciazenia linii
o 100 A moze by¢ spowodowana zmiang temperatury
zewnetrznej o 10°C, zmiang predkosci wiatru o 1 m/s
i kierunku wiatru o 30 stopni oraz zmiang nat¢zenia
promieniowania stonecznego o 600 W/m”.

Przyjmujac 10% zmiany wartosci dla kazdego
z parametrow pogodowych w stosunku do warunkéw
ustalonych takich jak temperatura otoczenia 30 °C, nat¢Zenie
promieniowania 800 W/m’, predkos¢ wiatru 2 m/s i kierunek
wiatru w stosunku do przewodu 45 stopni, obliczono udziat
procentowy kazdej z tych zmian w obcigzalno$ci przewodu
wywolanej wszystkimi zmianami tacznie, bez uwzglednienia
faktu, ze dwa z tych czynnikéw oddziatywaja na chlodzenie
a dwa na grzanie przewodu. Przy powyzszych zatozeniach
najwickszy wplyw na zmniejszenie obcigzalno$ci przewodu
ma zmiana temperatury zewngetrznej oraz zmiana predkosci
wiatru powodujaca zwigkszenie obcigzalno$ci. Warto$ci tych
udziatéw rysunek 1 moga by¢ wskazéwka, co wielkoSci
btedu  prognozy  dopuszczalnego  obcigzenia  linii
spowodowanego  bigdem  prognozy  poszczegdlnych
czynnikéw pogodowych.
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Rys. 1. Wplyw zmian warunkéw pogodowych na obciazalno$¢ linii
3. PROGNOZOWANIE WIELKOSCI POGODOWYCH

3.1. Dostepnos¢ pomiaréw warunkow pogodowych
Jako$¢ krétkoterminowej prognozy warunkéw pogodowych
o horyzoncie od kilku do kilkudziesigciu godzin jest zalezna
od iloSci i jakosci danych o pogodzie zebranych przed
momentem prognozy tj. danych historycznych. Dane te sg
dostepne z kilku Zrédet zaréwno profesjonalnych,
udostgpnianych przez Instytut Meteorologii i Gospodarki
Wodnej Panstwowy Instytut Badawczy [2], jak i amatorskich
[3]. Lokalizacja tych pomiaréw nie jest uwarunkowana
potrzebami wyznaczania generacji ze zrédel odnawialnych
ani monitorowaniem dopuszczalnego obcigzenia linii.

W krajowej energetyce zrédlem danych o warunkach
pogodowych, zaréwno historycznych jak i aktualnych, sa
pomiary warunkéw pogodowych dokonywane na biezaco dla

potrzeb monitorowania i Wwyznaczania dopuszczalnej
obcigzalno$ci linii z  wykorzystaniem infrastruktury
sprzetowej 1 oprogramowania systemu Dynamicznej

Obcigzalnosci Linii (DOL). Systemy te w latach 2014-2018
zostaly wdrozone w sieciach 110 kV wszystkich Operatoréw
Systemu Dystrybucyjnego (OSD), przy czym w trzech OSD
wdrozenia  dotycza calej sieci 110kV. Lacznie
zainstalowanych zostalo ponad 350 stacji pogodowych,
z ktérych na biezaco, co 15 minut, do dyspozycji przesytane
s pomiary temperatury, predkosci i kierunku wiatru oraz
nat¢zenia promieniowania stonecznego. W wielu miejscach
mierzone jest réwniez cisnienie i punkt rosy, co pozwala na
okre§lenie  prawdopodobienstwa  wystapienia  szadzi.
Rozmieszczenie punktdw pomiaru warunkéw pogodowych
na stupach linii 110kV zapewnia monitorowanie
dopuszczalnego obcigzenia poprzez obliczanie
dopuszczalnych pradéw w miejscach szczegdlnie narazonych
na przekroczenie granicznej warto$ci odlegtosci do ziemi tj.
w przestach krytycznych linii [4].
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3.2. WyKkorzystanie sztucznej sieci neuronowej (SSN)
do prognozowana warunkow pogodowych

Dziatanie sztucznych sieci neuronowych nasladuje
dziatanie biologicznych sieci neuronowych, ktére zawieraja
polaczone ze soba adaptacyjne wezty lub jednostki
przetwarzania. Cecha ta pozwala na adaptacje sposobu
dziatania tych sieci do zmieniajacych si¢ warunkéw
wejsciowych, poprzez uczenie si¢ sieci i odwzorowanie
ztozonych zalezno$ci pomiedzy kolejnymi warto$ciami
szeregu czasowego.

Istotng cechg wyrézniajaca prognozowanie warunkéw
pogodowych jest fakt, ze dane historyczne, ktére sa podstawa
do prognozy dostgpne sa w postaci szeregdw czasowych tj.
wielkosci mierzonych z jednakowym odstgpem czasu
a zalezno$ci pomiedzy poszczegdlnymi wielkosci sg silnie
nieliniowe.

Analiza  obszernej
krétkoterminowego prognozowania,
wskazuje, ze sztuczne sieci neuronowe s3 najbardziej
rozpowszechniong 1 zalecang metoda prognozowania
parametréw pogodowych, zaréwno prognozowania jednego z
elementéw pogodowych (np. wiatru) jak i wielu parametréw
pogodowych prognozowanych wspdlnie.

W pracy [5] przedstawiono analiz¢ poréwnawcza
skuteczno$ci  réznych  typéw  sieci  neuronowych
w zastosowaniu do prognozowania warunkéw pogodowych.
Z analizy tej wynika, Ze nieliniowa autoregresyjna sie¢
z egzogennymi wejéciami (sie¢ typu NARX) lub bez wejs¢
zewngtrznych - sie¢ typu NAR (Nonlinear Autoregressive
Neural Network) ma istotne zalety w poréwnaniu do innych
metod zwlaszcza pod wzgledem szybkoSci dziatania
1 jakosSci prognozy. W metodach tych dla prognozowania
przysztych warto$ci szeregu czasowego korzysta si¢
z wczeSniejszych wartoSci okre§lonej zmiennej oraz
wykorzystuje si¢ efekt regresji tj. korekcji sposobu
prognozowania na podstawie wcze$niej wyznaczonych
wartosci prognozy i jej trafnosci.

literatury  dotyczacej metod

(51, [6], [71, I[8]

3.3. Charakterystyka sie¢ neuronowej typu NAR

Dla prognozowania krétkoterminowego parametrow
pogodowych  zastosowano  nieliniowy, dynamiczny,
autoregresyjny model sieci neuronowej ze spr¢zeniem
zwrotnym bez wej$¢ zewngtrznych tj. sie¢ neuronowg NAR.
Wykorzystanie zewnetrznych danych (szeregdw czasowych)
innych niz wielkoSci prognozowane jest celowe wdwczas,
gdy zachodzi korelacja pomigdzy warto$cig prognozowang a
innymi zmiennymi, a tym samym zmienne zewngtrzne moga
wplywaé na jako$¢ prognozy. Przyjeto, ze prognozowane
zmienne pogodowe s3 od siebie niezalezne, dlatego prognoza
jest jednowymiarowa, tj. dotyczy tylko jednej zmiennej bez
uwzglednienia innych zmiennych.

Zastosowany do prognozowania warunkéw
pogodowych schemat sieci NAR przedstawiono na
rysunku 2. W zalezno$ci od prognozowanego parametru
pogodowego i pomiaréw historycznych (szeregu czasowego)
dostgpnych w danej lokalizacji dobierana jest liczba wejs¢
modelu W oraz liczba weziéw (neuronéw) N w warstwie
ukrytej. Warto$cia wyjsciowa y(f) w modelu NAR jest
przewidywana, nastgpna wartos¢ szeregu Czasowego
wyliczona na podstawie przesztych wartosci tego przebiegu
lub przewidywan z przesziosci.
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Rys. 2 Schemat sieci NAR do prognozowania parametréw pogodowych

3.4. Mierniki dokladnosci prognozy

Zaréwno podczas uczenia si¢ sieci neuronowej jak i dla
wyznaczania prognozy, wykorzystuje si¢ miernik jakosci
dziatania sieci ktéry opisuje zalezno$¢ pomigdzy
warto$ciami prognozowanymi a rzeczywistymi. Zalezno$¢ ta
jest wykorzystywana dla wyboru zaréwno liczby wejs$¢ jak
i liczby weziéw ukrytych, ktére to liczby definiujg strukturg
modelu sieci.

Wykorzystywane sa mierniki dokladnosci takie jak:
$redni bezwzgledny blad procentowy MAPE (mean absolute
percentage error) definiowany jako (1)

n

100%
MAPE = - Z

A — K
A
oraz symetryczny §redni bezwzgledny btad procentowy

SMAPE (symmetric mean absolute percentage error)
definiowany jako (2)

1)

smapg = 2% 'l Fl 2)
n L UAl+IFD
gdzie: A, — warto$¢ rzeczywista, F;, — warto$¢ prognozowana

t atrybutu pogody.

Zastosowanie miernika doktadnosci prognozy SMAPE
zamiast miernika doktadno$ci MAPE prowadzi do okoto
dwukrotnego zmniejszenia warto$ci liczbowej btedu
prognozy, przy czym zmniejszenie to jest wigksze dla
warto$ci prognozy przekraczajacych dane rzeczywiste niz
dla warto$ci mniejszych niz dane rzeczywiste.

Dla lepszego zobrazowania doktadno$ci prognozy,
warto$¢ btedu zastgpuje¢ si¢ jej uzupelnieniem do 100%.

Wartos¢  100%  $wiadczy o  zgodnosci  prognozy
z warto$§ciami rzeczywistymi (3)
Acc(%) = 100 — SMAPE (%) 3)

Uzywa si¢ réwniez pojecia dopuszczalno$ci prognozy
przyjmujac, ze jezeli wzgledny miernik doktadnosci
prognozy jest mniejszy od 10% to prognoza jest
dopuszczalna, natomiast je$li jest mniejszy niz 3% to
prognoza jest bardzo dokladna.

4. PRZYKEAD OBLICZENIOWY PROGNOZY
WARUNKOW POGODOWYCH

4.1. Zakres danych wejsciowych

Sposréd ponad 350 lokalizacji, w ktérych od kilku lat
mierzone s3 dla potrzeb systeméw DOL wielko$ci
pogodowe wybrano dane z 5 lokalizacji oddalonych od
siebie kilkadziesigt kilometrow. Do obliczen i analiz
poréwnawczych przyjeto dane z rzeczywistych pomiaréw za
okres 3 miesiecy jesienno-zimowych w 2018 roku, kiedy

zazwyczaj wystepuje najwigksza zmienno$¢ warunkéw
pogodowych. Prognozy byly wyznaczane w horyzoncie 24
godzinnym i dotyczyly prognoz dla czterech parametréw
pogodowych: temperatura, predko$¢ i kierunek wiatru oraz
natgzenie promieniowania dla 5 lokalizacji. W procesie
uczenia si¢ sieci neuronowej dobierano jej najwlasciwsza dla
kazdej lokalizacji strukture sieci, wykorzystujac dane
historyczne za okres 3 miesiecy.

Punktem  odniesienia  dla  jako$ci  prognoz
wyznaczanych z wykorzystaniem SSN byly prognozy
pogody generowane przez podmiot komercyjny dla tych
samych lokalizacji. Prognozy te mialy rozdzielczos¢
czasowa jednej godziny i byly aktualizowane co 6 godzin.
Poréwnanie zatem dotyczyto prognoz 24 godzinnych, przy
czym prognoza komercyjna byla aktualizowana 4 razy na
dobg (co 6 godzin).

4.2. Opis procesu modelowania i obliczen

Obliczenie wartosci  prognozowanych  warunkéw
pogodowych wykonano za pomocg pakietu obliczeniowego
Matlab i biblioteki Neural Network Toolbox implementujac
sie¢ typu NAR. Do uczenia sieci NAR zastosowano
algorytm Levenberga-Marquardta a wagi poczatkowe
wygenerowano przy uzyciu funkcji losowe;j.

Etapem wstepnym jest uczenie si¢ sieci polegajace na
wyborze parametrow sieci najbardziej wlasciwych dla
prognozowanego  szeregu  czasowego. Proces  ten
wykorzystuje dane historyczne, ktére dzieli si¢ na trzy
zbiory: zbidér uczacy, zbiér sprawdzajacy oraz zbidr
testujacy. Liczebno§¢ poszczegdlnych zbioréw wynosi
zazwyczaj odpowiednio: 70%-15%-15%. Uczenie nastgpuje
do momentu, gdy $redni btad kwadratowy prognozy (MSE)
dla kolejnych iteracji blad przestaje male¢. Istotnym jest
réwniez, aby 1aczna liczebno$¢ tych zbioréw byla
wielokrotnie np. 30 krotnie wigksza niz liczebno$¢ zbioru
prognozowanego. Wykorzystanie sieci neuronowej do
prognozowania wymaga uprzedniego skonfigurowania
modelu sieci. Nalezy okresli¢ nast¢pujace zmienne:

1. Horyzont czasowy prognozy tj. liczba kolejnych,
prognozowanych wartosci danej zmiennej.
W analizowanych prognozach przyjeto horyzont 24
godzinny tj. 96 wartoSci prognozy z rozdzielczoscia 15
minut.

2. Liczba warto$ci wejSciowych do prognozy bedacych
w istocie liczbg wartosci historycznych danej wielkoSci
przed momentem prognozy oraz jesli liczba wartos$ci
wejsciowych jest mniejsza niz liczba punktéw prognozy
to réwniez obejmuje juz wyznaczone wartosci prognozy
(autoregresja).

3. Liczba weztéw ukrytych w modelu (neuronéw),
pomiedzy ktérymi zachodzg oddziatywania.

Kryterium doboru liczby wej$¢ i liczby weztéw
ukrytych byla minimalizacja warto$ci miernika jakosci
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prognozy 24 godzinnej obliczanej dla 96 wartosci szeregu Poréwnanie wynikéw prognoz otrzymanych
czasowego. Miernik jakosci wyznaczano dla kazdegoz zastosowaniem sieci NAR z prognozami komercyjnymi dla
prognozowanego parametru pogody, przyjmujac 9 wartosciwszystkich lokalizacji dla czerech parametréw pogodowych
liczby wej$¢ od 6 do 52, odpowiadajacych wartosciomprzestawiono w tablicy 1. Dla wigkszos$ci lokalizacji prognoza
historycznym za okres od 1,5 do 13 godzin przed prognozaz wykorzystaniem sieci SSN ma wigksza dokladno$¢ niz
oraz 6 wartosci liczby weztéw: 10, 20, 25, 30, 35 i 40. prognoza firmowa, przy czym prognoza firmowa byla
Przyktadowe wyniki doboru liczby wejs¢ i liczbywyznaczana (aktualizowana) co 6 godzin. Zastosowanie takiego
weztéw ukrytych dla modelu prognozowania prgdkodcisamego  horyzontu  czasowego dla  prognozy  SSN
wiatru w wybranej lokalizacji przedstawiono na Rys. 3,spowodowatoby jeszcze lepsza doktadno$é prognozy. Swiadcza
gdzie optymalnym okazat si¢ model z 18 wejsciami oraz 40o tym przebiegi poréwnawcze prognoz warunkéw pogodowych
weztami ukrytymi dajacy doktadno$¢ prognozy 93,68%. Dlaprzedstawione na rysunku 4, gdzie w poczatkowym okresie
innej lokalizacji dla prognozy nat¢zenia promieniowaniaprognozy wyniki otrzymane z sieci SSN s3 zbiezne danymi
wybrano model z 30 wyjsciami i 30 wezltami dajacyrzeczywistymi w stopniu znacznie wigkszym niz wyniki
doktadnos¢ prognozy powyzej 80%. prognozy firmowe;j.
Optymalna liczba wej§¢ i weztébw w modelach
prognozy temperatury dla poszczegdlnych lokalizacji jest

Lo o Temperatura 48-35
zroznicowana o
a dokladno$¢ prognozy 24 godzinnej wynosi od 92% do , )
97% (tablical). .
xH—A—H—ﬁ—J
:
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Rys. 3 Doktadnos$¢ 24 godzinnej prognozy predkosci wiatru dla °
zmiennej liczby wej$é i weztéw ukrytych e B » » % » =@ n» = =
4.3. Ocena jakosci prognozy warunkéw pogodowych Rys. 4. Por6wnanie wynikéw 24 godzinnej prognozy SSN
Doktadnoéé prognozy wyznaczonej z uzyciem SSN z prognozg firmow i danymi rzeczywistymi
. A . ’ i . 1 - dane rzeczywiste
nalezy uzna¢ za wystarczajaca dla celéw, ktére opisano .
dz. 2 tj. dla prognozowania dopuszczalnego obcigzenia 2 - prognoza  wykorzystaniem SSN
W ?_OZ z. 2 4. prog p g 4 3 - prognoza firmowa
linii. Dotyczy to zwlaszcza prognozy temperatury
i predkosci wiatru, ktérych wpltyw na dopuszczalng
obcigzalno$¢ linii jest najwigkszy, wigkszy niz wplyw
kierunku wiatru i natgZenia promieniowania stonecznego
(rysunek 1).
Tablica 1. Poréwnanie wynikéw prognozy SSN i prognozy firmowej dla réznych lokalizacji
Temperatura Wiatr Kierunek wiatru Natezenie promieniowania

Lokali-| Liczba Prognoza Liczba Prognoza Liczba Prognoza Liczba Prognoza
. wejsc- . wejsc- . wejsc-

i SSN |firmowa i SSN [firmowa i SSN |firmowa i
wezidw weztow wezidw weztow
48-35 | 96,5 | 92,2 | 4835 | 845| 71,6 | 30-30 | 80,5 | 77,7 | 30-30 | 80,2 49,2
48-35 | 92,4 | 930 | 4830 | 884 | 59,3 | 52-30 | 68,2 | 72,6 | 30-30 | 63,4 48,6
620 | 976 | 976 | 30-30 |940| 864 | 52-30 | 90,3 | 85,8 | 30-30 | 46,3 40,2
48-35 | 946 | 94,5 | 18-40 | 89,7 | 77,0 | 42-30 | 68,4 | 54,6 | 48-30 | 60,8 39,5
24-30 | 94,2 | 958 | 4830 |925| 80,8 | 52-30 | 73,6 | 71,4 | 52-30 | 783 | 46,0

zacja | wejsc- SSN | firmowa

mol0o m|>»
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5. WNIOSKI

1.

Przedstawione w referacie wyniki prognozy warto$ci
pogodowych z wykorzystaniem SSN wskazuja na
wystarczajacg dokladno$¢ tak wyznaczonej prognozy
dla wykorzystania tych wynikéw dla obliczenia
prognozowanego obcigzenia linii w krétkim horyzoncie
czasowym. Osiggniete rezultaty sa lepsze niz prognoza
pogody dla danej lokalizacji wykonana przez podmiot
komercyjny. Najmniej dokladng prognoze .
o doktadnos$ci od 60% do 80% otrzymano dla natg¢zenia
promieniowania stonecznego, jednakze wplyw tego
parametru na dopuszczalng obcigzalno$¢ linii nie jest
decydujacy.

Ze wzgledu na sezonowo$¢ zmian pogody dla poprawy
doktadnosci prognozy celowym jest aktualizacja modelu
sieci neuronowej w odstgpach ok. 30 dniowych.
Aktualizacja ta dokonana na podstawie najnowszych
danych historycznych pozwoli na optymalny dobér
modelu sieci tj. liczby wej$¢ i liczby weztow.

Poprawe jakoS$ci prognoz warunkéw pogodowych
mozna osiggna¢ poprzez uwzglednienie korelacji tych
samych parametréw pogodowych, ale pochodzacych z
sgsiednich geograficznie lokalizacji. Dotyczy¢ to moze
zwlaszcza  prognozy  nat¢zenia  promieniowania
stonecznego, ktore jest zalezne w duzym stopniu od
przemieszczania si¢ zachmurzenia.

W  przypadku, gdy za wzgledow ruchowych
wystarczajace sa prognozy dopuszczalnej obcigzalnos$ci
linii w horyzoncie 24 godzinnym wydaje si¢ celowym
opracowywanie tych prognoz na podstawie biezacych
pomiaréw w danej lokalizacji.

Podzigkowanie

W niniejszym referacie wykorzystano wyniki obliczen

wykonanych w ramach pracy dyplomowej [9] autorstwa

Michata Pietrzaka absolwenta Politechniki
Autorzy

Gdanskiej.

niniejszego  referatu  sprawujacy  opieke

merytoryczng nad ta praca dyplomowga sktadaja autorowi tej
pracy podzigkowanie za udost¢pnienie i przygotowanie
wynikow zamieszczonych w niniejszym referacie.
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THE DYNAMIC LINE RATING SHORT-TERM FORECASTING
WITH THE USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUE

The paper presents the method of forecasting weather parameters such as temperature, wind speed and direction, as well
as the solar irradiation, which are the basis for determining the dynamic load capacity of overhead lines. For the short-term
forecast of weather conditions one of the methods of neural network techniques was used, i.e. a dynamic non-linear
autoregressive neural network (NAR). The calculation example of weather forecasts uses real data from several weather
stations from a set of over 350 stations measuring weather data across the country. Assuming a symmetrical absolute
percentage error (SMAPE), the accuracy of the forecast was estimated and compared with the actual measurements and the
forecast obtained from the commercial entity.
Calculations and simulations were carried out in the MATLAB environment, enabling the use of the described prediction
method in the existing Dynamic Line Rating systems (DOL).

Keywords: dynamic line rating, weather forecasting, artificial neural networks.
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