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Abstract: This paper examines the concepts for designing and building a system that 

integrates the potential of fuzzy modeling with the capabilities of genetic algorithms in the 

process of finding optimal solutions. The rule-based genetic fuzzy system is a hybrid system 

that aims at optimizing the weight of the rules in the knowledge base of FSSAM. Some 

results from the optimization process are shown as an illustration of the system’s capabilities. 
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I. ВЪВЕДЕНИЕ 

1. Хибридните системи на изкуствения интелект се проектират и създават така, че да се 

използват предимствата на една или повече от изчислителните му парадигми за 

компенсиране недостатъците на друга. Хибридизацията на размити системи и 

генетични алгоритми се реализира в две посоки: 1) размитата система настройва 

параметрите няа генетичния алгоритъм и избора на генетични оператори и 2) 

генетичните алгоритми се използват за настройване параметрите на размита система 

(фиг. 1). [1], [2] 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Фиг. 1. Генетичните размити системи като подобласт на изкуствения интелект 

 

 

2. Основните идеи на теорията на размитите множества са предложени от Лотфи Заде 

през 1965. От строго теоретичните разработки се развиват различни направления в 
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областите размити множества и размита логика: принцип на продължението, размити 

релации, размити графи, размито диференциране и интегриране, теория на 

възможностите, размита логика, приблизителни разсъждения, размити бази от данни, 

размит анализ на данни, размито линейно програмиране, размито динамично 

програмиране и др. [2] 

В класическата математическа теория на множествата, понятието множество е 

съвкупност от обекти или елементи (числа, имена, цветове и т.н.), като даден обект 𝑥 

или принадлежи или не принадлежи на множеството 𝐴⊆𝑈, където 𝑈 е универсум. В 

първия случай твърдението „𝑥 принадлежи на 𝐴“ е вярно, а във втория – невярно. 

Класическо множество може да бъде зададено по различни начини: чрез изброяване на 

елементите, аналитично или чрез характеристична функция 𝜒𝐴(𝑥) по следния начин:  

𝜒𝐴(𝑥) = {
1   |    𝑥 ∈ 𝐴
0   |    𝑥 ∉ 𝐴

. 

За разлика от класическото множество, при дефиниране на понятието размито 

множество се използва идеята, че обектите могат да принадлежат към дадено 

множество с различна степен на принадлежност, която се измерва с реални числа в 

интервала [0; 1]. 
Така, ако 𝑈 е универсум и 𝐴 ⊆ 𝑈 е негово фиксирано подмножество, то множеството от 

наредени двойки  

𝛷𝐴 = {< 𝑥 ;  𝜇𝐴(𝑥) >  |  𝑥 ∈ 𝑈} 

се нарича размито множество върху 𝑈, ако функцията 𝜇𝐴(𝑥) съпоставя на всяко 𝑥∈𝑈 

точно едно реално число, принадлежащо на интервала [0; 1] (фиг. 2). Стойностите на  

𝜇𝐴(𝑥) се наричат степени на принадлежност. [3] 

 
 

Фиг. 2. Функция на принадлежност 𝜇𝐴(𝑥) - дискретна и непрекъсната 

 

Размитата логика използва лингвистични променливи, лингвистични модификатори, 

съждителна размита логика и правила за извод. 

Лингвистична променлива се задава като наредена петорка (  𝑥, 𝑇(𝑥) , 𝑈 , 𝐺 , 𝑀), където 

𝑥  е име на променливата, 𝑻(𝒙) е терм-множество, 𝑈 е универсум, 𝐺 е синтактично 

правило и 𝑀 е семантично правило. 

 

Лингвистичните модификатори имат вида: 

 𝑇𝑛𝑜𝑡  , където 𝜇
𝑇𝑛𝑜𝑡

(𝑥) = 1 − 𝜇𝑇(𝑥) 

  𝑇1 𝑎𝑛𝑑 𝑇2 , където 𝜇𝑇1 𝑎𝑛𝑑 𝑇2
(𝑥) = 𝑚𝑖𝑛{𝜇𝑇1

(𝑥)𝜇 𝑇2
(𝑥)}; 

 𝑇1 𝑜𝑟  𝑇2 , където 𝜇𝑇1 𝑜𝑟𝑇2
(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥{𝜇𝑇1

(𝑥)𝜇 𝑇2
(𝑥)}; 

 𝑇𝑣𝑒𝑟𝑦  , където 𝜇 𝑇𝑣𝑒𝑟𝑦
(𝑥)[𝜇𝑇(𝑥)]2; 

  𝑇𝑛𝑒𝑎𝑟𝑙𝑦  , където 𝜇
𝑇𝑛𝑒𝑎𝑟𝑙𝑦

(𝑥)[𝜇𝑇(𝑥)]1/2. 
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Размита система за изводи (fuzzy inference system=FIS) e изчислителна структура, 

използваща теорията на размитите множества, правила от вида IF-THEN и размитата 

логика. [4], [5], [6], [7] 

Основната структура на размита система за изводи съдържа три концептуални 

компонента:  

1) база от правила, включваща всички размити правила за вземане на 

решения;  

2) база от данни (речник), съдържаща всички функции на принадлежност; 

3) машина за изводи, която изпълнява процедурата за вземане на решения от 

правилата и дадените факти, за да се получи коректен изход или заключение.  

Базата от правила и базата от данни формират базата от знания (фиг. 3). [8] 

 

 

 

 

Фиг. 3. Размита система, базирана на правила 

 

 

 

3. Генетичният алгоритъм е адаптивен алгоритъм, зададен със следната наредена 

седморка от оператори и параметри: 

𝐺𝐴 = (𝑃𝑃, 𝒫, ℱ, 𝒮, Ω, Ψ, 𝜍), 

където 𝑃𝑃 е популация с обем 𝒫 с елементи хромозомите 𝑐𝑗 = (𝑐1
𝑗
, 𝑐2

𝑗
, … , 𝑐𝑙

𝑗
) ∈ 𝑃𝑃, 𝑗 =

1,2, … , 𝒫, които са 𝑙 −мерни бинарни вектори; ℱ е функция на 𝑙 променливи и с област 

от функционални стойности ℝ+, наречена функция на пригодност (целева функция): 

ℱ: 𝑐𝑗 → ℝ+, 𝑗 = 1,2, … , 𝒫; 
𝒮 е оператор за селекция, след чието прилагането от популацията 𝑃𝑃 се избират 

𝑢 на брой родители 𝑝𝑘: 

𝒮: 𝑃𝑃 → {𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑢}  ; 
Ω е множество от генетични оператори: 



Ω = {𝛺𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠;  𝛺𝑀𝑢𝑡; … }, 
където 𝛺𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 е оператор за кръстосване, 𝛺𝑀𝑢𝑡 е оператор за мутация, които 

генерират 𝑣 на брой деца 𝑞𝑚  от родителите: 

Ω: {𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑢} → {𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑣} ; 
Ψ е оператор за заличаване на 𝑣 на брой хромозоми от текущата популация, 

като следващата 𝑖 + 1-ва популация се получава по формулата: 

𝑃𝑃(𝑖 + 1) = 𝑃𝑃(𝑖) − 𝛹(𝑃𝑃(𝑖)) + {𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑣}; 
𝜍 е критерий за край на алгоритъма. 

Операторите 𝒮 и Ω са винаги вероятностни, а Ψ може да е както вероятностен, така и 

детеминистичен.  

Всеки генетичен алгоритъм се състои от последователно конструиране на популации  

 𝑃𝑃(0) , 𝑃𝑃(1), … , 𝑃𝑃(𝑖), 𝑃𝑃(𝑖 + 1), …  
като първоначалната популация 𝑃𝑃(0) се избира случайно, преходът от популацията 

𝑃𝑃(𝑖)   към популацията 𝑃𝑃(𝑖 + 1) се осъществява чрез генетичните оператори 𝒮, Ω и 

Ψ.  Този преход се нарича генерация и е аналог на итерация при числените методи. 

Генетичният алгоритъм може да бъде описан и като процедура за решаване на 

оптимизационна задача от вида: 

𝑚𝑎𝑥{  𝐹(𝒄)     |    𝒄 ∈ {0,1}𝑙 }      (1) 

или 

𝑚𝑖𝑛{   𝐹(𝒄)     |    𝒄 ∈ {0,1}𝑙  },      (2) 

където 𝐹 е целева функция и 𝒄 е индивид, който е възможно решение на (1) (или (2)). 

 

II. АРХИТЕКТУРА НА GFSSAM  

Целта, която се постига при проектирането и реализирането на хибридната генетичната 

размита система GFSSAM=Genetic Fuzzy Software System for Asset Management, е да се 

използва генетичен алгоритъм, за да се настроят параметрите на базата от знания на 

вече създадената размита система FSSAM (фиг. 4). 

В системата FSSAM базата от знания се състои от базата с функциите на 

принадлежност на терм-множествата на входните и изходни размити променливи, 

както и от базата от правила [9]. Приложенията, за които хибридната система е 

проектирана за настройване параметрите на функциите на принадлежност чрез търсене 

на оптимални стойности, без да променя техния вид и без да променя базата от 

правила, са описани в [10]. 

 

 

 

Фиг. 4. Генетична размита система за настройване на базата от знания 
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III. ОПТИМИЗИРАНЕ НА БАЗАТА ОТ ПРАВИЛА 

В това изследване генетичният алгоритъм е използван за оптимизиране на базата от 

правила, като параметрите на функциите на принадлежност на входните и изходните 

променливи се запазват. 

 

Всяко правило в размитата система има вида: 

IF    

{𝐾𝑚1
 𝑖𝑠   𝑋𝑚1𝑗𝑚1

 }  AND  {𝐾𝑚2
 𝑖𝑠   𝑋𝑚2𝑗𝑚2

 } AND … AND  {𝐾𝑚𝑘
 𝑖𝑠   𝑋𝑚𝑘𝑗𝑚𝑘

 } 

THEN  

{𝑄𝑚1
 𝑖𝑠   𝑌𝑚1𝑗𝑚1

 } AND  {𝑄𝑚2
 𝑖𝑠   𝑌𝑚2𝑗𝑚2

 } AND … AND {𝑄𝑚𝑙
  𝑖𝑠 𝑌𝑚𝑙𝑗𝑚𝑙

 }, 

където 𝑚𝑖 = 1, 2, … , 𝑀 и 𝑀 е броят на правилата. 

 

След избора и изпълнението m-тото правило системата FSSAM използва 𝑚𝑖𝑛 оператор 

за пресмятане на величината 𝛩𝑚   по формулата: 

𝛩𝑚 = min { 𝜇𝑚1𝑗𝑚1
(𝑥1

∗), 𝜇𝑚2𝑗𝑚2
(𝑥2

∗), … , 𝜇𝑚𝑘𝑗𝑚𝑘
(𝑥𝑘

∗) } . 

Всяко правило има тегло 𝑤𝑚 за 𝑚 = 1, 2, … , 𝑀 и след умножение на получената 

стойност на 𝛩𝑚   със съответното тегло се получава претеглената стойност: 

𝛩𝑚
𝑜 = 𝛩𝑚. 𝑤𝑚. 

След изпълнението на всички правила от базата от правила, за всяко терм-множество 

𝑌𝑠𝑝 на изходните променливи са получени съответните степени на принадлежност 

𝜇𝑠𝑝
𝑚 = Θ𝑚

𝑜
. 

Агрегацията се получава след пресмятането на  

𝑃𝑠𝑝 = 𝑚𝑎𝑥{ 𝜇𝑠 𝑝
1, 𝜇𝑠 𝑝

2, … , 𝜇𝑠 𝑝
𝑀 }   

за всяко 𝑌𝑠𝑝, 𝑠 = 1, 2, 3, … , 𝑆 и 𝑝 = 1, 2, 3, … , 𝑝𝑠 . 

 

Последна процедура е деразмиване на 𝑌𝑠𝑝за получаване на изходната променлива 𝑄. 

 

В системата FSSAM са реализирани 24 правила със съответните 24 тегла 𝑤𝑚 за 𝑚 =
1, 2, … , 24. Например шестото правило с тегло 𝑤𝑚 = 0,8 е следното:  

Правило 6: Ако Възвращаемостта е много висока и Рискът е неутрален и q e 

голямо, то Q e добро. 

Изборът на теглата е направен като е използвано експертно мнение и така в системата 

са заложени началните стойности, показани в таблица 1. 

 

В тази разработка генетичният алгоритъм търси стойности на индивидите c, при които 

се достига минимум на  целевата функция: 

 𝐹 = (𝑄1 − 𝑄2)2 +  (𝑄1 − 𝑄3)2 + (𝑄2 − 𝑄3)2, 
където 𝑄1, 𝑄2, 𝑄3 са три стойности на изходната променлива 𝑄, пресметнати през равни 

интервали от време. Мотивацията за избор на целевата функция е публикувана в [10] I 

[11]. 

Индивидите c на популацията са 24-мерни вектори: 

c =(𝑤1; 𝑤2; 𝑤3;   ⋯ 𝑤23; 𝑤24). 
 

IV.  РЕЗУЛТАТИ 

За целите на изследването са проведени редица тестове, като са променяни стойностите 

на параметрите nGen (брой генерации), nPop обем на популацията), Pc 9вероятност за 

кръстосване),  Pm (вероятност за мутация) на генетичния алгоритъм.  



В таблица 1 са показани резултатите от четири от тестовете. 

 

 

 

Табл. 1. Резултати от генетична размита система при оптимизация на 

теглата на правилата 

 

 

Получените резултати показват, че при такава архитектура на размитата система 

няма оптимално тегло със стойност 1, т.е. нито едно правило не е абсолютно важно. 

Значителна част от теглата 𝑤𝑚, за 𝑚 =
1, 2, 3, 4, 5, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 17, 18, 21, 22, 23, 24, имат стойности след 
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оптимизацията близки до началните. Но има и правила, за които получените тегла са от 

различен порядък. Такива са:   

Правило 6 : Ако Възвращаемостта е много висока и Рискът е неутрален  и q e голямо,  

то Q e добро; 

Правило 7 : Ако Възвращаемостта е висока и Рискът е малък  и q e голямо,  то Q e 

добро; 

Правило 16 : Ако Възвращаемостта е много ниска и Рискът е голям  и q e малко,  то Q 

e лошо; 

Правило 20 : Ако Възвращаемостта е много ниска и Рискът е неутрален и q e малко, 

то Q e донякъде лошо. 

При условие, че следващите тестове покажат подобни резултати, то тези правила или 

ще бъдат изключени от базата с правила и така в нея ще има по-малък брой правила 

или те ще бъдат запазени, но теглата им ще бъдат променени. 

Освен тези четири правила има и други две, за които резултатите са противоречиви: 

Правило 9 :  Ако Възвращаемостта е много висока и Рискът е много малък  и q e 

неутрално,  то Q e добро; 

Правило 19 : Ако Възвращаемостта е много ниска и Рискът е много голям  и q e 

малко, то Q e донякъде лошо. 

За тези резултати са възможни две причини – или правилата противоречат на други 

правила от базата или се припокриват с други правила. За изясняване на 

първоизточника на тези резултати също са необходими допълнителни тестове и 

резултати. 

 

 

V. ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

GFSSAM е генетична размита система, базирана на правила и реализирана в средата 

MatLab. Основната цел при създаването на системата е намирането на оптимални 

стойности на параметрите на размитата система.  

Хибридизацията на генетичния алгоритъм и размитата система е успешна, защото 

независимо че оптималните тегла на няколко от правилата са от различен порядък с 

началните стойности, стойностите на целевата функция са достатъчно близки до 

абсолютния й минимум 0. 

Важен резултат от това изследване е използването на генетична размита система за 

оптимизиране на архитектурата на размитата система и по-специално броя и вида на 

размитите правила. 
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