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整个决策空间.算法返回时,或者已找到可行解或者该问题本身是不可满足的.由 Mendonca 等人[40]和 Liang 等

人[39]的讨论知,由实际特征模型转换而来的 SAT 实例均是可满足的,而且 SAT 求解器可容易地找到问题的可行

解.因此,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器的高性能表现并非偶然,而是由实际特征模型的特性所决定的.因此在配

置软件产品线时,DPLL/CDCL类型 SAT求解器应当鼓励使用.此外,若在移除替换算子 SO的基础上进一步移除

修复算子,则算法的整体性能进一步退化.由此可见,在返回有效解方面,同时使用两种 SAT 求解器(或者至少使

用其中之一)是非常有必要的. 
接下来,运用 ASF 指标比较各算法满足用户偏好的程度,实验结果见表 5,其中,最优值和次优值分别由深灰

色和浅灰色背景标注. 

Table 5  Mean and standard deviation (in brackets) of the performance metric ASF for each algorithm 
表 5  各算法 ASF 指标的均值和标准差(见括号) 

特征模型 PreEA PreEA+WalkSAT PreEA−RO PreEA−SO PreEA−RO−SO 

WebPortal 1.187E−01 
(4.13E−03) 

1.241E−01 
(5.00E−03) 

1.229E−01 
(7.67E−03) 

1.252E−01 
(4.61E−03) 

1.202E−01 
(5.99E−03) 

E-shop 1.235E−01 
(5.41E−03) 

1.543E−01 
(8.74E−03) 

1.390E−01 
(2.30E−02) 

1.600E−01 
(4.49E−03) 

1.198E−01 
(3.55E−03) 

Drupal 1.223E−01 
(7.12E−03) 

1.200E−01 
(5.84E−03) 

1.224E−01 
(3.42E−03) 

1.187E−01 
(2.94E−03) 

1.193E−01 
(4.39E−03) 

Amazon 2.265E−01 
(1.39E−02) 

2.150E−01 
(1.97E−02) 

2.137E−01 
(1.30E−02) 

2.011E−01 
(3.70E−02) 

1.913E−01 
(2.01E−02) 

Random-10000 1.997E−01 
(2.92E−02) 

2.011E−01 
(1.65E−02) 

2.060E−01 
(4.18E−02) − − 

RealAmazon 1.231E−01 
(3.34E−03) 

1.225E−01 
(4.39E−03) 

1.240E−01 
(9.66E−03) 

1.127E−01 
(1.03E−02) 

1.128E−01 
(1.36E−02) 

RealDrupal 8.461E−02 
(2.22E−03) 

8.322E−02 
(9.29E−04) 

8.473E−02 
(2.37E−03) 

8.278E−02 
(1.93E−03) 

8.571E−02 
(3.21E−03) 

toybox 1.740E−01 
(1.67E−02) 

1.846E−01 
(1.57E−02) 

1.877E−01 
(3.96E−02) 

1.889E−01 
(1.54E−02) − 

axTLS 1.671E−01 
(1.05E−02) 

1.925E−01 
(2.94E−02) 

1.690E−01 
(3.72E−02) 

1.949E−01 
(1.12E−02) − 

freebsd-icse11 1.347E−01 
(6.05E−03) 

1.769E−01 
(1.81E−02) 

1.976E−01 
(4.17E−02) 

1.764E−01 
(8.43E−03) − 

fiasco 1.725E−01 
(2.44E−02) 

2.013E−01 
(2.03E−02) 

1.815E−01 
(2.96E−02) − − 

uClinux 1.410E−01 
(1.21E−02) 

1.453E−01 
(1.05E−02) 

1.554E−01 
(1.96E−02) 

1.432E−01 
(4.61E−03) 

1.519E−01 
(3.51E−03) 

busybox-1.18.0 1.428E−01 
(2.01E−02) 

1.568E−01 
(1.90E−02) 

1.368E−01 
(6.33E−03) 

1.562E−01 
(2.88E−03) − 

2.6.28.6-icse11 1.672E−01 
(1.68E−02) 

1.855E−01 
(4.49E−02) 

2.020E−01 
(5.74E−02) − − 

uClinux-config 1.503E−01 
(3.42E−02) 

1.744E−01 
(4.45E−02) 

1.439E−01 
(1.59E−02) − − 

buildroot 1.535E−01 
(2.75E−02) 

1.868E−01 
(5.00E−02) 

1.787E−01 
(5.12E−02) − − 

freetz 1.997E−01 
(4.17E−02) 

2.164E−01 
(4.34E−02) 

1.466E−01 
(1.70E−02) − − 

coreboot 2.417E−01 
(4.21E−03) 

2.381E−01 
(2.40E−02) 

1.312E−01 
(1.08E−02) − − 

embtoolkit 1.479E−01 
(3.13E−02) 

1.660E−01 
(3.50E−02) 

1.357E−01 
(1.01E−02) − − 

2.6.32-2var 1.850E−01 
(5.05E−02) 

1.754E−01 
(5.54E−02) 

2.221E−01 
(4.58E−02) − − 

2.6.33.3-2var 1.893E−01 
(5.38E−02) 

1.850E−01 
(5.12E−02) 

2.166E−01 
(4.10E−02) − − 

注意到,后两种算法在某些特征模型上并不能总是返回有效解(表中采用“/”进行标注).因为用户仅对有效

软件产品感兴趣,上述情形下的 ASF 指标值可能无意义.因此,我们并未给出具体的 ASF 指标值.总体来看, 



 

 

 

294 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.2, February 2020   

 

PreEA 表现最优,获得 9 个最优值和 7 个次优值.在某些大规模问题上,如 busybox-1.18.0、uClinux-config、freetz、
coreboot 和 embtoolkit,PreEA−RO 算法的性能最优.事实上,该算法移除了修复算子,即 SLS 类型 SAT 求解器,但
是保留了 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器.上述实验结果再一次说明,引入 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器的确有

助于改善算法性能.与 PreEA 相比,移除替换算子后的 PreEA−SO 算法,其性能有较为明显的退化,尤其是对大规

模的特征模型.这说明仅采用 SLS 类型 SAT 求解器不足以大幅度提高算法的性能.最后,比较 PreEA 和 PreEA+ 
WalkSAT 两算法可以发现,ProSAT 求解器的性能优于 WalkSAT.具体地,在 14 个特征模型上,PreEA 的表现优于

PreEA+WalkSAT.根据上述讨论,在集成用户偏好的软件产品线配置方法中,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器结合

ProSAT 是一种行之有效的方法. 
观察表 5 还可以发现,修复算子和替换算子分别适用于不同规模的特征模型.对多数小规模模型(如表 5 中

除 Random-10000 之外的前 7 个特征模型),修复算子所起的作用比替换算子更明显.这是因为仅保留修复算子

的 PreEA−SO 算法能够在 Drupal、RealAmazon 和 RealDrupal 这 3 个模型上取得最优 ASF 指标值(这 3 个模型

的最大特征数仅为 79,最大约束数仅为 250).为何修复算子在小规模问题上表现优异?这是因为修复算子由 SLS
类型 SAT 求解器实现,这类求解器能够快速地搜索小规模问题的有效解.然而对大规模问题,SLS 类型 SAT 求解

器不保证总能搜索到有效解.与之相反,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器每次运行总能搜索到有效解(由文献[39]
知 ,由实际特征模型转换而来的 SAT 实例均是可满足的且往往有众多可行解 ).因此 ,仅保留替换算子的

PreEA−RO 在有些大规模特征模型上也表现出色(参考 PreEA−RO 在 busybox-1.18.0、uClinux-config、freetz、
coreboot 和 embtoolkit 模型的 ASF 值).当然,两类 SAT 求解器的有机结合能够提高算法在不同规模特征模型上

的整体性能表现.从表 5的最后一列可发现,同时移除两种算子的 PreEA−RO−SO算法在小规模特征模型上同样

有较为出色的性能表现.其主要原因在于,这些小规模特征模型非常容易配置,仅采用演化算法也能获得不错的

效果.但是当问题规模略微增大时,PreEA−RO−SO 算法则无法保证总能找到有效解(见表 4 的 VC 指标值). 
由表 2可知,前 7个特征模型的终止条件为MaxFEs=50000,而其他模型的终止条件为最大运行时间MaxRT.

因此,主要运用前 7 个特征模型比较各算法的实际运行时间.以 E-shop 和 Random-10000 为例,将各算法的实际

运行时间绘制于图 3. 

     
Fig.3  Runtime comparison among the algorithms 

图 3  各算法实际运行时间的比较 

如图 3 所示,PreEA−RO−SO 算法所需的运行时间最少,其次为 PreEA−SO,再次为 PreEA−RO.最后,PreEA 和

PreEA+WalkSAT 的运行时间相差不大.事实上,PreEA−RO−SO 未采用任何 SAT 求解器,故运行时间比其他算法

都少;PreEA−SO 和 PreEA−RO 分别只采用了 SLS 类型和 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器,因此会比 PreEA 和

PreEA+WalkSAT 更省时(二者均使用了两种求解器).鉴于 SLS 类型 SAT 求解器一般比 DPLL/CDCL 类型 SAT
求解器更为高效,所以 PreEA−SO 的速度比 PreEA−RO 更快.在 PreEA 和 PreEA+WalkSAT 这两种算法中,DPLL/ 
CDCL 类型 SAT 求解器均为 Sat4j,差别仅在于 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器.前者使用的是 ProbSAT,二者使

用的则是快速 WalkSAT.此外,ProbSAT 和快速 WalkSAT 均采用同样的快速算法计算变量的 break 值.因此, 
PreEA 和 PreEA+WalkSAT 的运行速度相差不大. 
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3.4   参数θ的灵敏度分析 

参数θ是 PreEA 的控制参数.不同参数取值会显著影响算法性能吗?为回答上述问题,拟将参数θ分别取值

0.0,0.1,0.3,0.5,0.7,0.9 和 1.0,然后通过比较 VC 和 ASF 指标值得出结论.注意,当θ =0.0 时,由算法 1 知,PreEA 仅

使用替换算子;当θ =1.0 时,PreEA 仅使用修复算子.以上两种特殊情况将在下文中重点讨论.对所有特征模型,不
同θ对应的 VC 指标值见表 6. 

Table 6  Mean of the performance metric VC for different values of θ 
表 6  不同θ值对应的 VC 指标均值 

特征模型 θ =0.0 θ =0.1 θ =0.3 θ =0.5 θ =0.7 θ =0.9 θ =1.0 
WebPortal 0 0 0 0 0 0 0 

E-shop 0 0 0 0 0 0 0 
Drupal 0 0 0 0 0 0 0 

Amazon 0 0 0 0 0 0 0 
Random-10000 0 0 0 0 0 0 0 

RealAmazon 0 0 0 0 0 0 0 
RealDrupal 0 0 0 0 0 0 0 

toybox 0 0 0 0 0 0 0 
axTLS 0 0 0 0 0 0 0 

freebsd-icse11 0 0 0 0 0 0 0 
fiasco 0 0 0 0 0 0 0 

uClinux 0 0 0 0 0 0 0 
busybox-1.18.0 0 0 0 0 0 0 0 
2.6.28.6-icse11 0 0 0 0 0 0 0 
uClinux-config 0 0 0 0 0 0 0 

buildroot 0 0 0 0 0 0 1 
freetz 0 0 0 0 0 0 3 

coreboot 0 0 0 0 0 0 2 
embtoolkit 0 0 0 0 0 0 5 
2.6.32-2var 0 0 0 0 0 0 2 

2.6.33.3-2var 0 0 0 0 0 0 4 

由表可知,除了θ =1.0 之外,其他所有的θ取值都能使得 PreEA 算法每次运行均返回有效解.对于最后 6 个大

规模特征模型,仅运用修复算子(即θ =1.0)不能确保返回的最终解总是可行的.由相应的 VC 指标均值可知,尚存

在一些约束最终解并未满足.表 7 给出了不同θ值对应的 ASF 指标均值. 

Table 7  Mean of the performance metric ASF for different values of θ 
表 7  不同θ值对应的 ASF 指标均值 

特征模型 θ =0.0 θ =0.1 θ =0.3 θ =0.5 θ =0.7 θ =0.9 θ =1.0 
WebPortal 1.392E−01 1.260E−01 1.174E−01 1.164E−01 1.136E−01 1.187E−01 1.146E−01 

E-shop 1.373E−01 1.265E−01 1.194E−01 1.219E−01 1.200E−01 1.235E−01 1.242E−01 
Drupal 1.277E−01 1.209E−01 1.201E−01 1.263E−01 1.219E−01 1.223E−01 1.203E−01 

Amazon 1.629E−01 1.672E−01 2.005E−01 1.743E−01 1.745E−01 2.265E−01 2.051E−01 
Random-10000 1.293E−01 1.357E−01 1.293E−01 1.468E−01 1.549E−01 1.997E−01 1.254E−01 

RealAmazon 1.164E−01 1.216E−01 1.145E−01 1.144E−01 1.207E−01 1.231E−01 1.247E−01 
RealDrupal 8.766E−02 8.429E−02 8.813E−02 8.621E−02 8.597E−02 8.461E−02 8.602E−02 

toybox 1.369E−01 1.417E−01 1.481E−01 1.623E−01 1.492E−01 1.740E−01 1.766E−01 
axTLS 1.501E−01 1.381E−01 1.349E−01 1.327E−01 1.435E−01 1.671E−01 1.584E−01 

freebsd-icse11 1.783E−01 1.775E−01 1.260E−01 1.319E−01 1.276E−01 1.347E−01 1.356E−01 
fiasco 1.577E−01 1.496E−01 1.597E−01 1.456E−01 1.664E−01 1.725E−01 1.810E−01 

uClinux 1.261E−01 1.253E−01 1.296E−01 1.424E−01 1.333E−01 1.410E−01 1.402E−01 
busybox-1.18.0 1.336E−01 1.555E−01 1.422E−01 1.547E−01 1.301E−01 1.428E−01 1.326E−01 
2.6.28.6-icse11 1.679E−01 1.273E−01 1.646E−01 1.649E−01 1.672E−01 1.672E−01 1.587E−01 
uClinux-config 1.430E−01 1.454E−01 1.810E−01 1.450E−01 1.897E−01 1.503E−01 1.447E−01 

buildroot 1.724E−01 1.861E−01 2.186E−01 1.836E−01 1.547E−01 1.535E−01 − 
freetz 1.292E−01 1.616E−01 1.629E−01 1.504E−01 1.365E−01 1.997E−01 − 

coreboot 2.458E−01 2.457E−01 2.463E−01 2.445E−01 2.425E−01 2.417E−01 − 
embtoolkit 1.296E−01 1.372E−01 1.309E−01 1.366E−01 1.367E−01 1.479E−01 − 
2.6.32-2var 1.294E−01 1.272E−01 1.279E−01 1.291E−01 1.366E−01 1.850E−01 − 

2.6.33.3-2var 1.297E−01 1.322E−01 1.306E−01 1.352E−01 1.885E−01 1.893E−01 − 
表现最优个数 6 4 3 3 2 2 1 
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可以看出,不同θ值均可在特定的某个(某些)特征模型上取得最优指标值(最优值由深灰色背景标注).整体

而言,θ =0.0 和θ =0.1 表现较优,分别获得 6 个和 4 个最优 ASF 指标值.当θ取值为 0.2~0.9 之间时,算法所获得的

最优值个数相差不大.就 ASF 指标值而言,随着θ的增大,PreEA 的性能有逐步衰退的趋势;但是若考虑运行时间,
则情况正好相反.图 4 给出了各θ值在 E-shop、RealAmazon 和 RealDrupal 这 3 个特征模型上,运行时间的变化

趋势.如图所示,随着θ值的增大,算法所需的运行时间呈下降趋势. 

     

Fig.4  Runtime required for different values of θ 
图 4  不同θ值所需的运行时间 

下面对上述现象进行解释.如第 3.3 节所述,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器每次运行均能确保找到可行解,
而 SLS 类型 SAT 求解器仅能改善当前不可行解(无法保证返回解总是可行的).因此,若θ值越小,则 PreEA 会越

多地调用 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器,可探索越多可行解,有助于找到其中的较优解;相反,若θ值越大,则
PreEA 会越多地调用 SLS 类型 SAT 求解器.相对而言,这不利于算法探索更多可行解.特别地,若仅使用修复算子

(即 SLS 类型 SAT 求解器),则在某些大规模特征模型上,最终返回解甚至是不可行的(参见表 6 的最后 1 列).一
般而言,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器比 SLS 类型 SAT 求解器要费时.因此,若总的函数评估次数有限,则较大的

θ值有利于节约计算时间. 
关于参数θ对算法性能的影响,有以下结论. 
• 当θ =1.0 时,意味着 PreEA 算法仅使用修复算子.此时,最终返回解不总是可行的.因此,实际应用时,不建

议将θ取值为 1.0. 
• 当θ =0.0 时,意味着 PreEA 算法仅使用替换算子.就 ASF 指标而言,此时算法的性能最佳,但是算法的运

行速度则是最慢的. 
• 当θ ∈(0.0,1.0)时,可折衷算法的效果和效率.用户可根据实际情况选择合适的θ值.例如,若最终解的质

量比算法的效率更重要,则θ可取较小值;反之,则可取较大值.若无特别的偏好,可将θ设置为 0.5 左右. 

3.5   进一步比较 

在 PreEA 算法中,替换算子和修复算子分别由 DPLL/CDCL 类型和 SLS 类型 SAT 求解器实现.交换两类求

解器后,算法的性能将如何变化?为此,设计了变体算法 PreEA*.在该算法中,替换算子由 SLS 类型 SAT 求解器

(即 ProbSAT)实现.具体地,执行替换操作时,首先产生一个随机解,然后调用 ProbSAT 改善上述随机解,最后运用

改善后的解替换混合种群中的某个随机不可行解;修复算子则由 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器(即 Sat4j[36])实
现.此外,PreEA 以演化算法作为搜索引擎.将演化算法替换为爬山(hill climbing,简称 HC)算法[42,43],得到一个新

算法 PreHC.爬山算法属于一种局部搜索算法,它从某个随机解出发,若当前解的邻域中存在比当前解更优的解,
则用该解替换当前解.重复以上操作,直到满足终止条件. 

PreHC 算法的流程如算法 4 所示.化简特征模型后,随机初始化最优解 xbest,随后构造 xbest 的邻域 L.若邻域 
中存在无效解,则执行 PreEA 中相同的修复和替换算子.最后,将邻域 L 中的最优个体 x 与 xbest 进行比较.在≺ASF

关系下,若 x 比 xbest 更优,则用 x 替换 xbest.在 PreHC 算法中,采用与文献[42]类似的方法构造邻域个体.具体地, 
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随机选择 xbest 的某个基因位,然后对该基因位的基因进行翻转.重复上述过程,可生产多个邻域个体. 
算法 4. PreHC 算法框架. 
输入:特征模型(FM)、权向量(ω)、邻域规模(N)、控制两类 SAT 求解器调用频率的参数(θ ). 
输出:最优个体(xbest). 
1:  化简特征模型 FM 
2:  随机初始化 xbest 
3:  while 终止条件未满足 do 
4:    L=Neighbors(xbest);  //构造 xbest 的邻域 L,其规模为 N 
5:    if L 中存在无效解 then 
6:      随机选择 L 中的某个无效解 xinvalid,并执行修复或替换算子  //参见算法 1 的第 10 行~第 14 行 
7:    end if 
8:    对每个 x∈L∪{xbest},计算其目标向量 F(x)和 ASF(F(x),ω) 
9:    根据≺ASF 关系确定 L 中的最优个体 x  
10:   if ASF best≺x x  then 
11:     best ←x x   //更新 xbest 

12:   end if 
13: end while 
14: return xbest 
表 8 给出了 PreEA、PreEA*和 PreHC 等算法的 ASF 指标均值.为公平起见,上述算法中的参数θ均取为 0.9.

在 PreHC 中,我们考虑邻域规模 N 为 50 和 100 两种情形.如表 7 所示,在 7 个特征模型上,PreEA 比 PreEA*更优;
而在 14 个模型上,PreEA 比 PreEA*差.总体而言,交换替换和修复算子对应的 SAT 求解器之后,算法的性能有所

提升.事实上,PreEA*算法以 0.9 的概率调用 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器,而以 0.1 的概率调用 SLS 类型 SAT
求解器.正如第 3.4 节的讨论,更多地调用 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器有利于算法性能的提升,但是同时会带

来算法效率的降低.如表 9 所示,PreEA*比 PreEA 需要更多的运行时间. 

Table 8  Mean of the performance metric ASF for PreEA, PreEA* and PreHC 
表 8  PreEA、PreEA*和 PreHC 等算法的 ASF 指标均值 

特征模型 PreEA PreEA* PreHC(N=50) PreHC(N=100) 
WebPortal 1.187E−01 1.158E−01 1.789E−01 1.702E−01 

E-shop 1.235E−01 1.314E−01 1.518E−01 1.703E−01 
Drupal 1.223E−01 1.319E−01 1.452E−01 1.275E−01 

Amazon 2.265E−01 1.944E−01 1.439E−01 1.607E−01 
Random-10000 1.997E−01 1.308E−01 2.466E−01 2.473E−01 

RealAmazon 1.231E−01 1.137E−01 1.237E−01 1.062E−01 
RealDrupal 8.461E−02 8.952E−02 9.366E−02 9.894E−02 

toybox 1.740E−01 1.416E−01 1.967E−01 2.274E−01 
axTLS 1.671E−01 1.269E−01 2.115E−01 1.890E−01 

freebsd-icse11 1.347E−01 1.276E−01 2.375E−01 2.103E−01 
fiasco 1.725E−01 1.550E−01 2.131E−01 1.914E−01 

uClinux 1.410E−01 1.259E−01 1.873E−01 1.689E−01 
busybox-1.18.0 1.428E−01 1.421E−01 2.374E−01 2.169E−01 
2.6.28.6-icse11 1.672E−01 1.878E−01 2.473E−01 2.479E−01 
uClinux-config 1.503E−01 1.818E−01 2.413E−01 2.417E−01 

buildroot 1.535E−01 2.364E−01 2.440E−01 2.383E−01 
freetz 1.997E−01 1.486E−01 2.490E−01 2.473E−01 

coreboot 2.417E−01 2.466E−01 2.496E−01 2.471E−01 
embtoolkit 1.479E−01 1.466E−01 2.290E−01 2.247E−01 
2.6.32-2var 1.850E−01 1.278E−01 2.450E−01 2.451E−01 

2.6.33.3-2var 1.893E−01 1.297E−01 2.440E−01 2.438E−01 
PreEA 表现更优的个数 7 20 19 
PreEA 表现更差的个数 14 1 2 
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 Table 9  Comparison of the runtime between PreEA and PreEA* (s) 
 表 9  PreEA 和 PreEA*实际运行时间的比较 (秒) 

特征模型 PreEA PreEA* 比例(PreEA*的时间/PreEA 的时间) 
WebPortal 0.68 0.87 1.29 

E-shop 2.82 3.20 1.14 
Drupal 0.70 0.83 1.19 

Amazon 1.32 1.49 1.13 
Random-10000 92.51 111.00 1.20 

RealAmazon 1.20 1.54 1.29 
RealDrupal 0.62 0.89 1.44 

 
从表 8 的最后两列可以看出,PreEA 的性能明显优于 PreHC.具体地,PreEA 的表现比 PreHC(N=50)和 PreHC 

(N=100)更优的特征模型个数分别为 20 和 19.针对带偏好的高维多目标最优软件产品选择问题,演化算法比本

节采用的爬山算法更具优势.作为一种局部搜索算法,爬山算法无法确保找到最优解,且所采用的贪心策略使得

算法易于陷入局部最优[43].若在 PreHC(N=100)算法中同时移除修复算子和替换算子(该变体算法记为 PreHC– 
RO–SO),则算法的性能有明显的退化.如表 10 所示,PreHC–RO–SO 仅在 4 个特征模型上能够保证每次运行均返

回有效解.对于其他特征模型,该算法的最终解违反了大量的约束,进而使得这些解没有实际应用价值.上述事

实再一次说明,采用 SAT 求解器作为修复和替换算子对提升搜索算法的性能意义重大. 

Table 10  Mean of the performance metric VC after removing the repair 
and substitution operators in PreHC 

表 10  移除 PreHC 的修复和替换算子之后的 VC 指标均值 

特征模型 PreHC (N=100) PreHC–RO–SO 
WebPortal 0 0 

E-shop 0 4 
Drupal 0 0 

Amazon 0 2 
Random-10000 0 1 547 

RealAmazon 0 2 
RealDrupal 0 0 

toybox 0 3 
axTLS 0 6 

freebsd-icse11 0 212 
fiasco 0 58 

uClinux 0 0 
busybox-1.18.0 0 1 085 
2.6.28.6-icse11 0 3 884 
uClinux-config 0 1 550 

buildroot 0 2 602 
freetz 0 10 790 

coreboot 0 2 164 
embtoolkit 0 8 450 
2.6.32-2var 0 19 780 

2.6.33.3-2var 0 20 010 
 

4   结论与工作展望 

本文提出了集成用户偏好信息的高维多目标最优软件产品选择算法 PreEA.在 PreEA 中,用户偏好由权向

量给定,算法运用成就标量函数将高维多目标最优软件产品选择问题转化成单目标优化问题.为了增强算法的

搜索能力,采用两类 SAT 求解器分别实现修复算子和替换算子.实验结果表明,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器在

返回有效解方面起到了极为重要的作用;而在提高偏好满足程度方面,SLS 类型的 SAT 求解器具有积极表现;比
较不同的 SLS 类型 SAT 求解器可以发现,ProSAT 的整体性能表现比快速 WalkSAT 更为出色;算法中的唯一控

制参数θ可折衷算法的效果和效率;在算法框架中,演化算法的表现优于爬山算法.本文提出的 PreEA 实际上是

一个算法框架,两类 SAT 求解器的具体实现分别为 Sat4j 和 ProSAT.根据实际情况,也可采用其他 SAT 求解器.
本文对带偏好的软件产品线配置问题进行了初步探讨,未来可着眼于以下方面对该问题进行深入研究:(1) 探
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讨集成用户偏好信息的其他可行方法.用户偏好信息的准确表达是算法设计的重要步骤,关系到最终解是否真

的能满足实际需求;(2) 运用更多实际特征模型进行算法的性能测试,或者运用算法解决工业界真实的软件产

品线配置问题;(3) 目前,本文采用的框架是演化算法,今后也可尝试其他算法,如粒子群优化算法[44]、分布式估

计算法[45]等. 
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