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Abstract: The efficient forecasting of the elevator traffic demand is essential to the pattern recognition of the elevator

traffic. The classical traffic demand forecasting generally depends on the specific traffic demand distribution. We define

the significance-evaluation indices xev
nα and ϕ0, and present the distribution of the significance-evaluation mode of elevator

traffic in terms of those evaluation indices. On that basis, an elevator traffic demand forecasting method under strong

significance and non-Poisson distribution is developed�Simulation experiments show the validity of the proposed method.
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1 ������(Introduction)
��������������������

����������, �����������

����[1, 2]. ����������������

��������Poisson��[3], 	�
����

�	��,������	�.�	�����
�

���	���,����	��Poisson��.��


�[4]: �����Poisson����������

���	��	�
��, 	��	
��	��

����.����������������

��	�
������. 	�, �������


��	��Poisson�������Poisson��

���
���.
�	��Poisson������

�, �
������	���	���
���

�������.��������������

�xev
nα�ϕ0--��,��������������

�	��Poisson�������Poisson��.��

�������������	������, �

������������, ����
	�

�����������, ����������

�����������[5, 6]. ��,������

���������	�, 
�������

	�,
	�����������,������

�����,��������,�	
���

������[7, 8]; 	�,����������	

������,	�������	�,����

�������,��,�����������

�. ���,���
�������	�,
��
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��, ����	��������
����
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��
���
�(2001BA204B01);�
�
����
�(69874026).
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���.

2 ������������������������������			(Analysis of el-

evator traffic demand significance)
��������	��[3, 9, 10], �
���

����
��������Poisson��. ��

�
�������, ��BARNEY G C ��[11]:

������������������	,

����	����������	
�. �


��
����������	����. ��

��, Poisson�������	����X���

�S2. 	�, �������	�������

�	�	���������	��Poisson�

�.�,�������ε,
�|X−S2|� ε,
�

��
����,����������Poisson�

�.���2������	,�	�������

�,��[t, t+Δt)���������	���,

���	������������������

�.

2.1 ������Poisson���������μ			���������������(Confid-

ence interval estimation of μ based on Poisson

distribution)
Ik = [tk, tk+1 + Δt)��������	��

�, Tnk = {x1k, x2k, · · · , xnk}���n����k�

���Ik���������
�	���.

�Poisson����, ���Ik�������

��������,�Δt��,
��m����

��
�����μ = λΔt�Poisson��[12, 13]. �

P{X = M(t + Δt) − M(t) = m} =
μm

m!
e−μ. (1)

���m = 0, 1, 2, · · · ,M(t)�t�	����

�; λ�Δt����������,����
,

μ�Δt���������. �Poisson����

��: EX = DX = μ = λΔt. 	�,����λ�

����EX, DX .

������ 1 	����(t, t+Δt]������
���������,���Poisson��;

������ 2 ���������[t, t+Δt)�
�����
����X ,���X ∼ P (μ),�

P{X = m} =
μm

m!
e−μ. (2)

������ 3 �n����k����[tk, tk +Δt)�
�����, �
��X�����n�
�, �

�{x1k, x2k, · · · , xnk}.

����,�����,��

EX̂k = λ̂kΔt = μ̂ = Xk =
1
n

n∑
i=1

xik. (3)

������ 1 �X ∼ P (μ),
������
�:

lim
n→∞

P{μ̂ +
ε2

2n
− ε

√
μ̂

n
+

ε2

4n2
� μ �

μ̂ +
ε2

2n
+ ε

√
μ̂

n
+

ε2

4n2
} = 2Φ(ε) − 1. (4)

��μ̂ = X . ���1����	:

������ 1 �n����

P{μ̂ +
ε2

2n
− ε

√
μ̂

n
+

ε2

4n2
� μ �

μ̂ +
ε2

2n
+ ε

√
μ̂

n
+

ε2

4n2
} ≈ 2Φ(ε) − 1. (5)

���	�: ���	���2Φ(ε) − 1, �

���μ�	������.	��μ�	���

�[ap, bp],


[ap, bp] =

[x+
ε2

n
−ε

√
μ̂

n
+

ε2

4n2
, x+

ε2

n
+ε

√
μ̂

n
+

ε2

4n2
]. (6)

2.2 ���������������������μ			���������������(Confidence

interval estimation of μ based on unknown dis-

tribution)
������ 2 �

EX = μ, DX = σ2, X =
1
n

n∑
i=1

Xi,

S2
n =

1
n − 1

n∑
i=1

(Xi − X)2, lim
n→∞

√
S2

n = σ.


�:

1)

Φ(
√

nε√
S2

n

)=Φ(
√

nε

σ
)− 1√

2π
e−

nε2

2S2
n ×

√
nε

S2
n

(
√

S2
n−σ)+

o(|
√

S2
n − σ|), (7)

�

|Φ(
√

nε

σ
) − Φ(

√
nε√
S2

n

)| �

2√
2πnεe

|(
√

S2
n − σ)| → 0, n → ∞. (8)

2)

P{|μ̂ − μ| � ε} ≈ 2Φ(
√

nε

σ
) −1, n���. (9)

�� μ̂ = X , � (9) 
����	���

2Φ(
√

nε√
S2

n

) − 1,
���μ�	������.	
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μ [au, bu], [au, bu] = {x−ε, x+
ε}, x X .

2.3
(Construction of significance evaluation indices

of elevator traffic demand)
,

, .

,

, .

1) xev
nα ϕ0-- .

1 {xi|i = 1, 2, · · · , n}, x =
1
n

n∑
i=1

xi, [aα
p , bα

p ], [aα
u , bα

u ] Poisson

(1 − α) x .

xev
nα = max{ x

bα
p − aα

p

,
x

bα
u − aα

u

}, (10)

xev
nα {xi|i = 1, 2, · · · , n} (1−

α) , , α ∈ (0, 1].

2 {xi|i = 1, 2, · · · , n},

(1 − α) xev
nα, xev

nα ∈
[0, ϕ0], ϕ0-- , ϕ0-- .

, ϕ0(> 0) .

2) ϕ0 .

a) xev
nα .

, x . xev
nα bα

(·) −
aα

(·) . bα
(·) − aα

(·) , ,

. xev
nα

, [aα
(·), b

α
(·)] .

b) ϕ0 .

: ϕ0 ,

. ϕ0 .

, ϕ0

. ,

, CIBSE
[14].

ϕ0 .

, ,

: [au, bu] = {x− ε, x+ ε},

:

P{|μ̂ − μ| � ε} ≈ 2Φ(
√

nε√
S2

n

) − 1, n .

μ̂ = X, 2Φ(
√

nε√
S2

n

)−1 . ,

λ5(%), Q [4].

EX = Q × λ5, :

EX = x,

x

bα
(·) − aα

(·)
� EX

2ε
. (11)

,
EX

2ε
ϕ0.

ϕ0 =
EX

2ε
. (12)

ε : 2Φ(
√

nε√
S2

n

) − 1 = 1 − α, α .

, ϕ0

.

2.4 k Ik

(Significance evaluation of elevator traffic de-

mand of Ik for the kth time slicing)

k Ik n

{xik|i = 1, 2, · · · , n},

{xu
ik|i = 1, 2, · · · , n},

{xd
ik|i = 1, 2, · · · , n}( /5min).

1, xev
nα(k).

xnk =
1
n

n∑
i=1

xik.

(1 − α), 1 − α = 2Φ(·) − 1, α =
2(1 − Φ(·)).

2, xev
nα(k) ∈ [0, ϕ0],

ϕ0-- , ϕ0-- .

, xev
nα(k) ϕ0-- ( ϕ0-- )

,

.

, Ik, {xik|i =
1, 2, · · · , n} T ev

n = {(Ik, x
ev
nkα)|k =

1, 2, · · · , l}. ϕ0, T ev
n ϕ0

. :

1) xev
nkα ∈ (ϕ0,∞),

xev
nkα =

x

bα
pk − aα

pk

,

Ik ,

Poisson

;

2) xev
nkα ∈ (ϕ0,∞),

xev
nkα =

x

bα
uk − aα

uk

,

Ik ,

, Poisson ,

;
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3) xev
nkα ∈ [0, ϕ0],

Ik , ,

. ,

, [15,16].

, ,

3 . 1) ,

Poisson

. 2)

.

3 Poisson
(Modeling of the elevator traffic de-

mand forecasting under non-Poisson distri-

bution)
Poisson ,

. ,

. 20

90 (support vector machine,

SVM) ,

Vapnik .

, ,

(least square support vector

machine, LS--SVM),

.

. Suykens

,

, . LS--SVM

,

,

. , LS--SVM

Poisson ,

.

3.1 LS--SVM (Principle of

the least squares support vector machine regres-

sion)
LS--SVM [17],

:

min
w,b,e

1
2
wTw +

C

2

l∑
i=1

e2
i , C > 0,

s.t. yi = wTϕ(xi) + b + ei, i = 1, 2, · · · , l.

(13)

: T ={(x1, y1), (x2,y2),· · · ,(xl, yl)} ∈
(X×Y )l, l , xi∈X =R

n, yi∈Y = R, n

, C . Lagrange

L(w, b, ξ, α) =
1
2
wTw +

C

2

l∑
i=1

e2
i −

l∑
i=1

αi{wTϕ(xi)+b+ei−yi}. (14)

α Lagrange , KKT :⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

∂L

∂w
= 0 ⇔ w =

l∑
i=1

αiϕ(xi),

∂L

∂b
= 0 ⇔

l∑
i=1

αi = 0,

∂L

∂ei

= 0 ⇔ αi = Cei,

∂L

∂αi

= 0 ⇔ wTϕ(xi) + b + ei − yi = 0,

i = 1, 2, · · · , l.

(15)

:⎡
⎣ 0 ΘT

Θ K +
1
C

I

⎤
⎦ [

b

a

]
=

[
0
Y

]
. (16)

Y = [y1, y2, · · · , yl]T, a = [α1, α2, · · · , αl]T,

Θ = [1, 1, · · · , 1]T, I l × l . ,

,

y =
N∑

i=1

αiK(xi, x) + b. (17)

K(xi, x) = ϕ(xi)Tϕ(x).

3.2 LS--SVM
(Modelling of the traffic demand forecasting us-

ing LS--SVM)
Ik

Poisson ,

: {(ni, xik)|i = 1, 2, · · · , l}, ni

, xik ni Ik .

LS--SVM ,

,

xnk=
N∑

i=1

αiK(ni, n) + b.

:

1) k(∈{1, 2, · · · , 144}),

{(ni, xik)|i = 1, 2, · · · , l};

2) C(>0)

K(x′, x) = ϕ(x′)Tϕ(x);

3)
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⎣ 0 ΘT

Θ K +
1
C

I

⎤
⎦ [

b

a

]
=

[
0
Y

]
,

[
b∗

a∗

]
; :

Y = [x1k, x2k, · · · , xlk]T,

a = [α1, α2, · · · , αl]T, Θ = [1, 1, · · · , 1]T,

I l × l .

4) ,

xnk =
N∑

i=1

α∗
i K(ni, n) + b∗.

, LS--SVM RBF

Sigmoid . RBF

, , .

, LS--SVM RBF

K(x, x′) = exp(−x − x′

σ2
), σ ,

.

3.3 (Assessment in-

dices of the forecasting model)
,

.

. ,

,

,

. ,

, . ,

.

.

1) (mean square relative error,

MSRE)

MSRE =

√
1
n

n∑
k=0

(
xi,k+1 − x̂i,k+1

xi,k+1

)2 × 100%. (18)

2) (mean relative error, MRE)

MRE =
1
n

n∑
k=0

|xi,k+1 − x̂i,k+1

xi,k+1

| × 100%. (19)

xi,k+1 k + 1 , x̂i,k+1

, ϕ0-- .

4 (Simulation experiment)
: ,

. :

,

Δt = 5 min, 7:00 19:00,

144 ( l = 144),

1 5. , σ2 = 0.005,

C = 500. 1 4 ,

5 ,

. Q = 1200, [4],

λ5 = 17%.

95%, ϕ0=3.6. Δt = 5 min,

k, Ik, xev
nα(k) : Ik = [7 +

1
12

(k −
1), 7 +

1
12

(k)) , k = 1, 2, · · · , l0; ∀Ik

[aα(k), bα(k)] , xev
nα(k) k .

, MATLAB7.01

. ,

,

, .

ϕ0-- Poisson ,

, LS--SVM (

1) Poisson ( 2, [18]),

. , 87

ϕ0-- , Poisson

, 2.4 2) . 1 2

,

. 1, 2

1

. :

MRE = 25.38%, MSRE = 11.04%. 3, 4

2

. :

MRE = 40.66%, MSRE = 27.09%.

1 1 ϕ0--

Fig. 1 Forecasting results by model 1 for ϕ0--in relief

2 1 ϕ0--

Fig. 2 Relative prediction error curve by model 1 for

ϕ0--in relief
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� 3 
��	2
ϕ0--���	�������

Fig. 3 Forecasting results by model 2 for ϕ0--in relief

� 4 
��	2
ϕ0--���	�����	
����

Fig. 4 Relative prediction error curve by model 2 for

ϕ0--in relief

� 1 ���������������

Table 1 Error comparison between model 1 and 2

���	 MRE/(%) MSRE/(%)

�	 1 25.38 11.04

�	 2 40.66 27.09

���	: �
 1 ����, �ϕ0--���	�

�Poisson����, ��������	
��

��	
���,��LS--SVM��	1�	��

����, ���Poisson����	2����	

�. ��������
����������

��	
�[16]: LS--SVM����������

�������(���[16]). ��	�: ��

���������	��
, 	����

���
���, 
�	�������. �

LS--SVM�������	��
, �	�


�����, ��	������, �	

��	�����,������	����,�

�
���������.	�, LS--SVM���

	�	��
����
�
��
�	��

����������
. 	�, �	�, �ϕ0--�

����Poisson����, �	1��	��

����;�Poisson���
����	�
��

�Poisson��,��
��
���	���,


����������������.

5 ���			(Conclusion)
�����������	�,����
��


�������������,
������

�������	�. �����������

���, ���������	�����. Pois-

son�	����	����	,��������

���	�
������, �	���	�
�

�	����Poisson��.�����	����

��
����	�����	������. �

������������	��Poisson���,

�
�LS--SVM��
������������,

��������, ��
�LS--SVM���	�

����Poisson�	.
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������ ������1,������2���������(Appendix Demon-
strations of proposition 1, 2)

������1������ �X ∼ P (μ), 
EX = μ, DX = μ,
�Lindberg-Levy������

lim
n→∞P{ X − μ̂√

μ/
√

n
� ε} =

� ε

−∞
1√
2π

e
−t2
2 dt = Φ(ε),

�� lim
n→∞P

j˛̨̨
˛ X − μ̂√

μ/
√

n

˛̨̨
˛ � ε

ff
= 2Φ(ε) − 1.

�	�

| X − μ̂√
μ/

√
n
| � ε ⇔ X +

ε2

2n
− ε

s
X

n
+

ε2

4n2
�

μ � X +
ε2

2n
+ ε

s
X

n
+

ε2

4n2
.

���μ̂ = X ,


lim
n→∞P{μ̂+

ε2

2n
−ε

s
μ̂

n
+

ε2

4n2
�

μ� μ̂+
ε2

2n
+ε

s
μ̂

n
+

ε2

4n2
} = 2Φ(ε − 1).

			 1 �n����,

P{μ̂ +
ε2

2n
− ε

s
μ̂

n
+

ε2

4n2
� μ �

μ̂ +
ε2

2n
+ ε

s
μ̂

n
+

ε2

4n2
} ≈ 2Φ(ε) − 1.

�����	���2Φ(ε) − 1����, ����
μ�	������.	��μ�	����[ap, bp],


[ap, bp] = [μ̂ +
ε2

2n
− ε

s
μ̂

n
+

ε2

4n2
, μ̂ +

ε2

2n
+ ε

s
μ̂

n
+

ε2

4n2
].

������2������ 1) �x(t)�t0����������, 

���Taylor��
,�

Φ(x(t)) = Φ(x(t0)) + Φ′
x(x(t0))x

′
t(t0)(t − t0) + o(|t − t0|).

�Heine���

lim
tn→t0

x(tn) = x(t0).

�Φ(x(tn)) = Φ(x(t0)) + Φ′
x(x(t0))x

′
t(t0)(tn − t0) +

o(|tn − t0|).
�x(t) =

√
nε

t
, tn =

p
S2

n, t0 = σ,
�: x(t)�R\{0}
	����.

�� Φ(

√
nεp
S2

n

) = Φ(

√
nε

σ
) +

1√
2π

e
nε2

2S2
n ×

(

√
nε

S2
n

)(
p

S2
n − σ) + o(|

p
S2

n − σ|),

�� |Φ(

√
nε

σ
) − Φ(

√
nεp
S2

n

)| =

| 1√
2π

e
nε2

2S2
n ×(

√
nε

S2
n

)(
p

S2
n − σ)+o(|

p
S2

n − σ|)| �
√

nε√
2π

e
nε2

2S2
n × 1

S2
n
× |

p
S2

n − σ| + |o(
˛̨p

S2
n − σ|)|.

�f(x) = xe
−nε2

2 x,
�f ′(x) = e
−nε2

2 x(1− nε2

2
x),�

�f ′(x) = 0 ⇔ x =
2

nε2
.

�	�

lim
x→0+

f(x) = 0, lim
x→∞ f(x) = lim

x→∞
1

nε2

2 e
nε2
2 x

= 0,

f(
2

nε2
) =

2

nε2e
,

��
1

S2
n

e−nε2/2S2
n � 2

nε2e
.

� |Φ(

√
nε

σ
) − Φ(

√
nεp
S2

n

)| �
√

nε√
2π

2

nε2e
|
p

S2
n − σ| + o(|

p
S2

n − σ|)| =

2√
2πnεe

|
p

S2
n − σ| + |o(|

p
S2

n − σ|)|.

�	� lim
n→∞

p
S2

n = σ,

��

|Φ(

√
nε

σ
) − Φ(

√
nεp
S2

n

)| � 2√
2πnεe

|
p

S2
n − σ| → 0, n → ∞.

2)�Lindberg-Levy������:

lim
x→∞P{ X − μ√

μ/
√

n
� ε} = Φ(ε),

��

P{|X − μ| � ε} = P{|X − μ

σ/
√

n
| �

√
nε

σ
} =

P{X − μ

σ/
√

n
�

√
nε

σ
} − P{X − μ

σ/
√

n
� −

√
nε

σ
} ≈

2Φ(

√
nε

σ
) − 1.

��n���, μ̂ = X .

3)�1)2)�3)�
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