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Prognozowanie popytu na ustugi
transportu intermodalnego

Demand forecast for intermodal transport services

Celem artykulu bylo opracowanie modelu prognozowania
popytu na ustugi transportowe operatora intermodalnego.
Na podstawie udostepnionych danych, dotyczacych liczby
eksportowanych kontenerow, przedstawiono proces opisania
zjawiska na podstawie jego przeszlych obserwacji, a takze je-
go ewolucji w przyszloéei. Zaproponowano dwa modele: re-
gresji oraz ARIMA. Dla kazdego z nich dokonano predykeji
przyszlych obserwacji. Otrzymane wartoéci prognoz poréw-
nano i na tej podstawie wybrano model opisujacy lepiej bada-
ne zjawisko, tzn. dajacy mniejszy btad prognozy.

Stowa kluczowe:
transport infermodalny, model ARIMA, model regresi,
prognozowanie popytu.

In the article it was presented a model of demand forecast
for intermodal operator transport services. Based on the
shared data on the number of exported containers is
presented the process of describing the observable
occurrence on its past observations, as well as its evolution
in the future. Two models were proposed: Regression and
ARIMA. For each of them, was made a prediction of future
observations. The received values for the predictions were
compared and a model describing a better tested observable
occurrence was chosen, i.e. that gives a smaller forecast
error.

Key words:
inftermodal fransport, ARIMA model, demand forecast,
Regression model.

Charakterystyka firmy

Przedmiotem badania jest jeden z oddzialow du-
zego operatora intermodalnego, ktdrego gltowna
dziatalno$¢ skupia si¢ na Swiadczeniu ustug kontene-
rowych. Gloéwne przewozy realizowane sg w oparciu
o wilasng flote statkdw i obejmuja ustugi importowe,
szczegOlnie w kierunku Chin i Tajwanu, oraz ekspor-
towe, przede wszystkim do Standéw Zjednoczonych
i Afryki. Transport ladowy jest oparty na dwu gate-
ziach: drogowej i kolejowej. Przewozy odbywaja sic
w trzech nastepujacych konfiguracjach:

B od drzwi do portu — dostawa odbywa si¢ od
klienta do portu transportem lgdowym, nastep-
nie droga morska do docelowego portu skad to-
war odbierany jest samodzielnie przez zlecenio-
dawce;

B od drzwi do drzwi — dostawa odbywa si¢ od klien-
ta do portu transportem ladowym, nast¢pnie dro-
ga morska do docelowego portu, skad towar jest

przewozony do punktu wskazanego przez zlece-

niodawce;

B od portu do drzwi — dostawa do portu pozosta-
je w gestii klienta, natomiast pozostata cz¢$¢ tra-
sy realizowana jest przez firme: droga morska do
docelowego portu oraz lagdowa do magazynu
klienta.

Kontenery sg przewozone na ladzie za pomoca
pojazdoéw samochodowych oraz koleja w oparciu
o dwa potaczenia pomig¢dzy Gdanskiem i Katami
Wroctawskimi oraz Gdanskiem i Stawkowem. Li-
nie te sg zsynchronizowane z wplynigciami konte-
nerowcOw do portu. Na przykladzie pierwszej
z nich dokonano analizy przewozow kolejowych
przez pryzmat liczby eksportowanych kontene-
rOw. Sa to dane miesi¢czne, zgromadzone od
stycznia 2012 do marca 2018 roku. Ostatnie pigé
obserwacji nie wzi¢lo udziatu w modelowaniu.
Zostaly zachowane jako testowe do weryfikac;ji
prognozy.
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Metodyka badania

Pierwszym ctapem analizy, umozliwiajacym podje-
cie wlasciwych decyzji dotyczacych modelowania, jest
wizualna inspekcja rzeczywistych danych (Biclinska,
2007; Dittmann, 2000) przedstawionych na rysunku 1.

Na wykresie wida¢ wyrazny trend i pewne wahania
wynikajace ze zmiany popytu lub losowe (przypadko-
we). Zostanie to zweryfikowane w dalszej cz¢Sci bada-
nia. Szereg czasowy liczy 69 obserwacji, pozwala to na
stosowanie zaawansowanych modeli ekonometrycz-
nych, np. ARIMA (Sokotowski, 2016; Czyzycki, Klo-
ska, 2011).

Model regresji

W pierwszej kolejnoSci zostata zidentyfikowana
analityczna postal tendencji rozwojowej. Na pod-
stawic wykresu zmiennej mozna stwierdzié, ze ma
ona postaé liniowa lub wiclomianu drugiego stop-
nia. Wykorzystujac metode najmniejszych kwadra-
téw wyznaczono funkcje regresji dla zmiennej ozna-

Rysunek 1
Wykres przebiegu analizowanej zmiennej

czajacej czas (a dokltadnie kolejne miesiace) oraz jej
kwadratu. Estymacji dokonano w programie Stati-
stica, a otrzymane wyniki przedstawiono w tabeli 1.

Brak statystycznej istotnoSci zmiennej f, ktdra
wskazuje warto$¢ prawdopodobichstwa testowego p,
wyzsza od zalozonego poziomu istotnoSci oo = 0,05
oznacza, ze zmienna nie ma wplywu na ksztaltowanie
tendencji rozwojowej, dlatego usuni¢to ja z modelu
i ponownie dokonano estymacji. Wyniki estymacji
przedstawiono w tabeli 2.

Warto$¢ prawdopodobiehstwa testowego oraz
wspotczynnika determinacji R? = 80% pozwala uzna¢
zaproponowany ponizszy model prognozowania po-
pytu za ostateczny. Ma on nast¢pujaca postac (1):

5 =018* £+ 378 (1)

Dopasowanie funkcji trendu do danych rzeczywi-
stych przedstawia rysunek 2.

Kolejnym etapem jest analiza wystgpujacych od-
chylefi od trendu (Dittmann, Szabela-Pasierbinska,
Dittmann, Szpulak, 2011). Moga by¢ one sezonowe,
w tym przypadku miesi¢czne lub/i losowe. Potwier-
dzenic istnicnia wahafi sezonowych nast¢puje

Liczba przewiezionych konteneréw w latach 2012-2017
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Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie danych udostepnionych przez badana firme.
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Tabela 1
Podsumowanie wynikéw regresji dia f i # (parameiry statystycznie istoine zostaty podkreslone)

N =60 R=0,9029 R " 2= 0,8153 Popraw. R2= 0,8098 F(2,66)=145,76
B b* Bi. std.z b* b Bt. std.z b £(66) p
W. wolny 301,4490 46,84734 6,434709 0,000000
t 0,401642 0,214511 5,7826 3,08840 1,872357 0,065588
2 0,508301 0,214511 0,1013 0,04276 2,369578 0,020741
Zrédlo: opracowanie wlasne.
Tabela 2
Podsumowanie wynikéw regresji dia  (parametry statystycznie istotne zostaty podkresione)
N = 69 R=0,8975 R " 2= 0,8056 Popraw. R2= 0,8027 F (1,67) =277,62
B b Bt. std. b P
W. wolny 378,0196 23,27615 0,000000
£ 0,1789 0,01074 0,000000
Zrodto: opracowanie wlasne.
Rysunek 2
Dopasowanie funkciji trendu do danych empirycznych
Dopasowanie funkciji trendu do danych empirycznych
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Zrédto: opracowanie wlasne.
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w drodze testowania istotnoSci roznic Srednich cza-
sow dla poszczegélnych miesigey. Pomocna jest
w tym analiza wariancji ANOVA, jednak jej prze-
prowadzenie wymaga spetnienia zalozenia normal-
noSci rozktaddéw we wszystkich analizowanych zbio-
rowoSciach, w tym przypadku miesiacach. Ponadto
powinny one mie¢ jednakowg wariancje (StatSoft.
2006). W zwiazku z powyZszym za pomoca testu
Shapiro-Wilka zbadano zgodno§¢ rozktadu zmien-
nej w grupach dla wszystkich miesi¢cy. Otrzymane
wyniki prawdopodobiefistwa p-value przedstawia ta-
bela 3.

Tabela 3
Wyniki testu Shapiro-Wilka

Lp. Miesiac Poziom prawdopodobiefistwa p
1 styczefi 0,00753
2 luty 0,34036
3 marzec 0,71534
4 kwiecien 0,58469
5 maj 0,20945
6 czerwiec 0,19279
7 lipiec 0,67102
8 sierpiefi 0,19614
9 wrzesien 0,42427
10 pazdziernik 0,55261
11 listopad 0,40692
12 grudziefi 0,98874

Zrédto: opracowanie wlasne.

Dla wszystkich miesi¢cy, z wyjatkiem stycznia,
warto§¢ statystyki testowej nie pozwala na odrzuce-
nie hipotezy HO informujacej o tym, ze rozktad bada-
nej zmiennej jest zblizony do normalnego, o czym
Swiadcza przedstawione powyzej wartoSci prawdopo-
dobicnhstw testowych p. Nastepnie dokonano spraw-
dzenia jednorodnoSci wariancji, wykorzystujac w tym
celu test Levenc'a, dla ktoérego uzyskano wartos¢
p = 0,9911, oraz test Browna-Forsythe'a z prawdopo-
dobichstwem p = 0,9982. Oba testy zaktadaja w hi-
potezic HO, potwierdzona otrzymanym wynikiem,
jednorodno$¢ wariancji pomigdzy badanymi préba-
mi. Pewna odporno$¢ testu ANOVA na odstepstwo
od normalnoSci oraz potwierdzona jednorodno$¢ wa-
riancji pozwolily na zastosowanie analizy celem

Tabela 4
Wyniki analizy jednorodnoéci wariancji ANOVA

sprawdzenia réwnoSci $rednich w grupach (Sokolow-
ski, 2016; StatSoft. 2006). Jej wyniki przedstawiono
w tabeli 4.

Zgodnie z przytoczong analiza (warto$¢ p = 0,9982)
nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej,
zgodnie z ktora wszystkie wartoSci przeci¢tne w gru-
pach sa takie same. W zawigzku z powyzszym w ba-
danym zjawisku nic wyst¢puja wahania sezonowe,
lecz jedynie losowe i ostateczny model bedzie miat
nast¢pujaca postac (2):

V=Mt +5% (2)

gdzie:
f(t) — wyznaczona juz wyzej funkcja trendu,
g — wahania losowe.

Przyjety model nie oddaje w pelni charakterystyki
zjawiska, o czym Swiadczy uzyskany wspdtczynnik de-
terminacji R*> = 80%. Wprawdzie diagnostyka roz-
ktadu jego reszt wskazuje, ze maja one rozktad nor-
malny co pokazano na rys. 3. Swiadczy o tym wartosé
prawdopodobiefistwa testowego testu Shapiro-Wilka
wynoszaca p = 0,59, jednak badanie funkcji autoko-
relacji i autokorelacji czastkowej wskazuje, ze istnie-
ja zaleznoSci, ktore nie zostaly wyjaSnione przyjetym
modelem (Pawelek, Wanat, Zelia§, 2013). Stato si¢
to powodem podjecia proby jego ulepszenia.

Model ARIMA

W celu zwigkszenia jakoSci predykeji zapropono-
wano model ARIMA. Jest to model, w ktorym war-
tod¢ szeregu jest skorelowana zaréwno ze swoja po-
przednia wartoScia [sktadowa autoregresyjna AR
(p)], jak i ze sktadnikiem losowym [skfadowa Sredniej
ruchomej MA (q)]. Lacznik I oznacza, 7e szereg zo-
stal poddany operacji d-krotnego réznicowania. Sto-
sowanie modelu ARIMA jest jednak ograniczone
wymaganiami dotyczacymi stacjonarnoSci badanego
procesu (Bielinska, 2007). Wykres autokorelacji
zmiennej wskazuje na niespetnienie tego warunku
(rys. 4), dlatego konieczne bylo usunigcie niestacjo-
narnoS$ci za pomocg réznicowania.

Otrzymany szereg, o stalych momentach pierwsze-
go i drugiego rze¢du, jest baza do ustalenia parame-

Test jednorodnosci wariancji

Zmienna

SS Efekt | df Efekt MS Efekt

SSBlad | dfBlad | MSBlad F P

eksport 67259,61 11 6114,510

1954382 57 34287,39 0,178331 | 0,998203

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 3
Histogram rozktadu reszt

Histogram rozktadu reszt
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Zrédto: opracowanie wlasne.

trow modelu ARIMA (Bielinska, 2007; Dittmann,

2000; Sokotowski, 2016), do ktdrych naleza wspo-

mniane wyzej:

B parametr p, bedacy sktadowg opisujgca autoregre-
syjny element modelu ARIMA;

B parametr g, stanowiacy skladowa zwiazang z ele-
mentem autoregresyjnym;

B parametr d, mowiacy o rz¢dzie rdznicowania, zo-
stat ustalony w procesic osiagania stacjonarnoSci

i dla analizowanego procesu wynosi 1.

Narzedziem wspierajacym proces estymacji jest
przebieg wykresow funkcji autokorelacji ACF i auto-
korelacji czastkowej PACF po zrdznicowaniu (rys.
5 oraz rys. 6).

Ich przebieg wskazuje, ze analizowany proces jest
autoregresyjny, rz¢du maksymalnie drugiego (na
podstawie PACF) oraz ze wystgpuje silna ujemna
autokorelacja rz¢du pierwszego, a pozostale nie sa
istotne (ACF). W zwiazku z powyZszym w pierwszej
kolejnosci zaproponowano model ARIMA (2,1,0).
Poniewaz analiza autokorelogramdw nic zawsze da-
je jednoznaczne wyniki i wazne sa takze inne czyn-
niki weryfikujace model, jak kryteria informacyjne,
liczba parametréw uzytych do modelu (dazymy do
budowy modelu o jak najmniejszej liczbie) oraz ich
statystyczna istotno$¢, estymowano takze inne mo-
dele, przedstawione w tabeli 5.

Dla modeli ARIMA (0,1,1), ARIMA (1,1,0),
ARIMA (2,1,0) wszystkie oszacowane parametry

byly statystycznie istotne, jednak najnizsze wartosci
kryteridw informacyjnych oraz Sredniego btedu es-
tymacji SE (ang. standard error) uzyskano (zgodnie
7 wezesniejszym przypuszczeniami) dla modelu
ARIMA (2,1,0). Dlatego wtasnie ten model podda-
no dalszej diagnostyce, sprawdzajac normalnos¢
rozkfadu reszt oraz istnienie statystycznie istotnych
autokorelacji. Rozktad okazat si¢ zblizony do nor-
malnego, a wykre§lone autokorelogramy (rys.
7 oraz rys. 8) zaprezentowaly brak istotnych warto-
Sci funkcji.

Poprawno$¢ modelu pozwolita na wyznaczenice
wartoSci prognozy popytu. Wykres wartoSci empi-
rycznych i prognozy przedstawia rysunek 9.

O jakosci modelu ARIMA (2,1,0) ostatecznie za-
decydowalo porOwnanie z empirycznymi obserwa-
cjami testowymi, ktdre nie wziely udziatu w budowie
modelu. W tabeli 6 zestawiono wyniki dla dwoch za-
proponowanych modeli i por6wnano z danymi testo-
wymi.

Okazuje sig, ze duzo lepiej z opisaniem ewolucji
popytu poradzit sobie model regresji, uzyskujac sa-
tysfakcjonujace btedy prognoz na poziomie nie-
przekraczajacym 3%. Predykcje wedtug modelu
ARIMA (2,1,0) okazaly si¢ zdecydowanie gorsze,
jednak nie przekroczyly poziomu 10%, co w przy-
padku jakoSciowych analiz popytu jest rowniez ko-
rzystne. Srednie biedy prognoz przedstawiono
w tabeli 7.
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|
Rysunek 4

IWykres funkciji autokorelacji badanego szeregu

Wykres funkcji autokorelacji badanego szeregu

Opdzn Kor. S.E T T Q P
I +,903 ,1178 ¢t 158,68 ,0000
2 +,836 , 1169 | 1109,8 0,000
3 +,784 ,1161 t 1155,4 0,000
4 020 LLS2F 1195,3 0,000
5 6541 il 1430k 1.228,;0 0,000
6 +3:591, 1134 [ 1.255,;1 0,000
7 +4:524, 1125 [ 1276,8 0,000
8 +,474 ,1116 ¢ 1294,9 0,000
9 +,428 ,1107 t 1309,9 0,000
10 £ 387 pLlO9T 1.322,;3 0,000
11  +,300 ,1088 } 1329,9 0,000
iL% +px 254, 10T 1.335,4 0,000
13 +,210 ,1069 | 1339,3 0,000
14 +,163 ,1060 1341,6 0,000
15 +,141 ,1050 \ 1343,4 0,000
0 . . : 0
-1,0 -0,5 0,0 05 1,0
Zrodio: opracowanie wlasne.
]
Rysunek 5
IWykres funkciji autokorelacii szeregu opdznionego
Wykres funkcji autokorelacji szeregu op6znionego D(-1)
Opézn Kor. S.E T T Q P
1 =299 L 1186 | 61395 #0118
2 —, .38 1178 | 7,63 ,0221
3 + 122 , 1169 I 8,71 ,0334
4 —p00F 1160 8,72 ,0686
5 —,036 , 1150 | 8,81 ,1168
6 +, 148 1141 1 10,50 ,1051
7 —pl 49 il 320 F 112,23 ,0932
8 =B OS2 1 13,57 03837
9 +,068 1113 1 13,94 ,1245
10 +,115 ,1104 [ 1 15,03 ;1310
ALl: =, 076 ,,1094 | 1 15,52 1600
12 Q07 L1085 | 1 15,52 ;2141
13 —, 038 , 1075 [ 115,62 ,2704
14 =144, ,10685 | 1.L7,46 ,2328
15 Hp 1981 1055 120496 ;1381
0 : . . 0
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Zrédto: opracowanie wlasne.

— P. ufnosci

— P.ufnosci
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Tabela 5

Wyniki estymaciji zaproponowanych modeli ARIMA (parametry statystycznie istotne zostaty podkresione)

Model ARIMA (0,1,1) ARIMA (1,1,0) ARIMA (2,1,0) ARIMA (1,1,1)
B B R R
SE 7,0417 9,2702 7,2783 6,8887
q() 0,40658 0,47455
SE 0,11465 0,27016
q(2)
SE
p(1) -0,3006 -0,3757 0,08712
SE 0,11868 0,12161 0,23198
p(2) —0,2481
SE 0,12165
MS 9264,2 9676,8 9226,3 9390,9
Kryt. inform. Akaike'a 818,2291 821,1067 818,1498 820,1104
Kryt. bayes. Schwarza 824,8877 827,7652 824,8279 828,9884
Kryt. Hannana-Quinna 820,8674 823,7450 820,4676 823,6281
Zrodto: opracowanie wlasne.
Rysunek 6
Wykres funkciji autokorelacji czqstkowej szeregu opéZnionego
Wykres funkcji autokorelacji szeregu opéznionego D(-1)
Opbézn Kor. S.E T T T
1 -,299 ,1213} =
2 -,245 ,1213}
3 -,001 ,1213} |
4  +,006 ,1213} |
5 —,008 ,1213°} |
6 +,154 ,1213} —
7  -,066 ,1213} |
8 -,185 ,1213} —
9 -,119 ,1213} =
10  +,078 ,1213 } [
11 +,034 ,1213} §
12 4,012 ,1213}
13 -,039 ,1213}
14 -,209 ,1213}
15 4,032 ,1213}
O N " N
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 — P. ufnosci

Zrédto: opracowanie wlasne.

Podsumowanie

Zalozeniem badania bylo uzyskanie wiarygodnego
modelu opisujacego ewolucje popytu na eksport kon-
tenerow, ktora pozwolitaby okresli¢ potencjalne kie-
runki dalszego dziatania. Prognozowana liczba za-
modwiefi roSnic w szybkim tempie, co wpisuje si¢
w ogdlnoSwiatowe trendy sprzyjajace rozwojowi

32

transportu intermodalnego. Dla analizowanej firmy
jest to z jednej strony potwierdzenie, ze przyjeta stra-
tegia byla stuszna, a z drugiej wskazanie perspektywy
ckspansji w tej dziedzinie, np. poprzez zwickszenie
liczby potaczefi lub rozbudowe juz istniejacych tras.
Opracowane modele dobrze poradzily sobie
w predykcja, chociaz duzo lepsze wyniki uzyskano dla
prostego modelu regresji. Nie stwierdzono jednak
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Rysunek 7
Funkcja autokorelaciji reszt modelu ARIMA (2,1,0)

Opdézn Kor. S.E Q P
1 -,001 ,1186} | ,00 ,9963
2 -,001 ,1178} | ,00 ,9999
3 -,005 ,1169} | ,00 1,000
4 4,035 ,1160 | ,09 ,9989
5 4,022 ,1150} | ,13 ,9997
6 +,074 ,1141} B ,55 ,9972
7 -,190 ,1132} = 3,35 ,8506
8 -,155 ,1123} ] 5,25 ,7306
9 4,029 ,1113} | 5,32 ,8060
10 +,118 ,1104 } ] 6,45 ,7758
11 -,021 ,1094 f 1 6,49 ,8386
12 -,071 ,1085 6,92 ,8628
13 -,100 ,1075 } 7,78 , 8576
14  -,151 ,1065 9,79 ,7771
15 +,101 ,1055 110,71 ,7728
0 - - - 0
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 —— P.ufnosci
Zrédto: opracowanie wlasne.
Rysunek 8
Funkcja autokorelacii czqstkowej reszt modelu ARIMA (2,1,0)
Opdézn Kor. S.E
1 -,001 ,1213 |
2 -,001 ,1213} |
3 -,005 ,1213 } |
4  +,035 ,1213 | |
5  +,022 ,1213 | [
6 +,074 ,1213} |
7 -,190 ,1213} F—
8 -,161 ,1213 ]
9  +,028 ,1213 |
10 +,123 ,1213 | =
11 -,008 ,1213} 3
12 -,069 ,1213}
13 -,079 ,1213}
14 -,188 ,1213}
15  +,039 ,1213}
O n " "
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 — P.ufnosci

Zrédto: opracowanie wlasne.

zaktadanej pierwotnie sezonowoSci procesu, co moze
SwiadczyC o racjonalnym zarzadzaniu przeplywami
i ich skutecznej optymalizacji. Dalszym kierunkiem

badania mogtaby by¢ analiza mniej zagregowanych
danych i wnioskowanie na temat tygodniowych badz

dziennych przebiegdw pociagow.
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Rysunek 9
Wykres wartoéci empirycznych i funkciji prognozy wedtug modelu ARIMA (2,1,0)
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 6
Poréwnanie wynikéw prognoz wg modelu regresji oraz modelu ARIMA (2,1,0)
L. Prognoza Prognoza model . Wzgledny blad 'Wzgledny blad prognozy
Rok Miesige model regresji | ARIMA (2,1,0) Dane empiryczne prognozy ¥ (%) regresja| ¥ (%) ARIMA (2,1,0)
2017 10 1254,30 1178,01 1215 -3,23 3,04
2017 11 1278,81 1196,37 1280 0,09 6,53
2017 12 1303,32 1200,67 1290 -1,03 6,92
2018 1 1327,83 1216,37 1320 -0,59 7,85
2018 2 1352,34 1231,27 1352 0,03 8,93
2018 3 1376,85 1243,64 1360 -1,24 8,56

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 7
Wzgledne srednie btedy prognoz dla zaproponowanych modeli

Wzgledny blad prognozy ¥ (%) regresja Wzgledny prognozy ¥ (%) blad ARIMA (2,1,0)

Sredni wzgledny blad prognozy 1,04 6,97

Zrédto: opracowanie wlasne.
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