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摘  要: 在基于搜索的软件工程研究领域,高维多目标最优软件产品选择问题是当前的一个研究热点.既往工作

主要采用后验方式(即先搜索再选择)处理软件工程师或终端用户的偏好.与此不同,将用户偏好集成于优化过程,提
出了一种新算法以定向搜索用户最感兴趣的软件产品.在算法中,运用权向量表达用户偏好,采用成就标量化函数

(achievement scalarizing function,简称 ASF)集成各个优化目标,并定义一种新关系比较个体之间的优劣.为了增强算

法快速搜索到有效解的能力,分别采用DPLL/CDCL类型和随机局部搜索(SLS)类型可满足性(SAT)求解器实现了替

换算子和修复算子.为了验证新算法的有效性,采用 21 个广泛使用的特征模型进行仿真实验,其中最大特征数为 62 
482,最大约束数为 343 944.实验结果表明,基于 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器的替换算子有助于算法返回有效软件

产品;基于 SLS 类型 SAT 求解器的修复算子有助于快速搜索到尽可能满足用户偏好的最终产品.在处理带偏好的高

维多目标最优软件产品选择问题时,综合运用两类 SAT 求解器是一种行之有效的方法. 
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Abstract:  In search-based software engineering, one of the active research topics is the many-objective optimal software selection from 
software product lines. Previous works in this area mainly dealt with the preference from software engineers and end users in a posteriori 
way (namely selection after search). Different from that, this study integrates users’ preference into the optimization process and proposes 
a new algorithm that can conduct a directed search for software products in which users are most interested. In the new algorithm, the 
users’ preference is expressed as a weight vector, and an achievement scalarizing function (ASF) is used to aggregate all the optimization 
objectives. In addition, a new relation is defined to compare different individuals. To enhance the ability of the algorithm when searching 
for valid solutions, a substitution operator and a repair operator are implemented by using DPLL/CDCL-type and SLS-type SAT solvers, 
respectively. To verify the effectiveness of the new algorithm, 21 feature models widely used before are adopted to conduct simulation 
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experiments. In these models, the largest number of features and that of constraints are 62 482 and 343 944, respectively. As shown by the 
experimental results, the substitution operator, which is based on a DPLL/CDCL-type SAT solver, is beneficial for returning valid 
software products, while the repair operator implemented by an SLS-type SAT solver contributes to find products that can satisfy the 
preference of users as much as possible. In summary, the simultaneous use of two types of SAT solvers is a feasible and effective way to 
handle the many-objective optimal software product selection problem where users’ preference should be considered. 
Key words:  search-based software engineering; software product line; optimal software product selection; many-objective optimization; 

users’ preference; SAT solver 

基于搜索的软件工程(search-based software engineering,简称 SBSE)[1,2]运用元启发式搜索技术,比如遗传算

法[3]、模拟退火算法[4]等,从问题的解空间出发解决软件工程的相关问题.它是传统软件工程和智能计算相结合

的新兴研究领域[5].基于搜索的软件工程几乎适用于软件开发的所有阶段,包括需求分析、软件设计与开发、软

件测试与维护等[6−10]. 
基于搜索的软件工程同样适用于软件产品线的配置问题.软件产品线(software product line,简称 SPL)[11]定

义了一系列可通过模块化软件部件实现自动组装的软件产品.一般而言,这些软件产品具有一些通用功能.但是

在特定的系统功能方面,各软件产品又存在差异.软件产品线定义的系列产品可由特征模型(feature model,简称

FM)简洁地表示[12].在 FM 中,每个特征(feature)代表软件产品线的一个部件或功能,特征模型则清晰地表达了各

特征之间的约束关系[13].配置软件产品线时,除了考虑特征之间的约束关系(满足所有约束关系的配置称为可行

或有效软件产品),一般还需要考虑软件工程师或终端用户的特殊要求,如总费用尽可能少、所选特征尽可能丰 

富、已知缺陷数尽可能少等[14−16].事实上,软件产品线的配置是一个离散优化问题,其搜索空间为 {0,1} fn ,其中,1 
表示某个特征被选中,而 0 则表示该特征未被选中,nf 表示特征总数.配置软件产品线的任务是在决策空间中搜

索到“最优”的可行软件产品,故软件产品线配置问题又称为最优软件产品选择问题(或最优特征选择问题). 
根据优化目标的个数,一般可分为单目标最优软件产品选择方法和多目标最优软件产品选择方法[13].对于

单目标最优软件产品选择算法,代表性的工作主要有:Yeh 等人[17]提出了基于遗传算法(GA)的软件产品线配置

方法.在该方法中,优化目标为总费用最小化.White 等人[18]将最优软件(或特征)选择问题转化成一个多维多选

择的背包问题 (multidimensional multi-choice knapsack problem,简称 MMKP),并提出了 Filtered Cartesian 
Flattening(FCF)算法以搜索满足全局资源约束(即总预算)的最优软件产品.Müller[19]采用模拟退火算法从软件

产品线选择最优软件产品.他使用了基于价值的投资组合优化方法,唯一的优化目标为最大化利润,定义为收益

和费用之间的固定折衷.此外,Wang 等人[20]采用蚁群算法实现了近似最优软件产品的快速搜索. 
基于单目标的最优软件产品选择方法仅考虑了特征的少量信息,有时无法很好地满足软件工程师或终端

用户的实际需求 [21].事实上 ,最优软件产品选择问题建模为多目标优化问题 (multi-objective optimization 
problem,简称 MOP)更符合实际.在 MOP 中,至少存在 2 个优化目标且各目标之间往往相互冲突(即一个目标的

改善通常会导致至少 1 个其他目标的退化).近几年来,演化多目标(evolutionary multi-objective,简称 EMO)研究

领域广泛关注的高维多目标优化问题(many-objective optimization problem,简称 MaOP)是一类特殊的 MOP,其
中的优化目标个数至少为 4[22].Sayyad 等人[14]于 2013 年首次提出了高维多目标最优软件产品选择问题.在选择

最优软件产品时,他们考虑了 5 个优化目标,并运用两个特征模型比较了 7 种 EMO 算法(包括 NSGA-II[23]和

IBEA[24]等)的性能表现.实验结果表明,就解的质量、配置正确率和用户偏好满足情况而言,IBEA 优于其他 6 种

EMO 算法.自 Sayyad 等人的开创性工作以后,高维多目标最优软件产品选择问题引起了研究者们的广泛关注. 
Henard 等人[16]将 IBEA 与可满足性(satisfiability,简称 SAT)求解器相结合,提出了选择最优软件产品的新算法

SATIBEA.在该算法中,SAT 求解器的主要作用是实现新的变异和替换算子.同样地,SATIBEA 也需同时优化 5
个目标.在大规模特征模型上的实验结果表明,SATIBEA 具有较好的拓展性,其性能显著优于 Sayyad 等人[15]的

算法.Hierons 等人[13]提出了 ShrInk Prioritise(SIP)策略,用于提升 EMO 算法在配置软件产品线时的性能.SIP 有

机结合了一种新的编码方法(可压缩表示特征模型的染色体)和“1+n”优化策略(即首先优化作为第 1 个目标的

约束违反数,然后同等优化其他目标).实验结果表明,在成功返回有效软件产品方面,基于 SIP 的 EMO 算法表现
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出色.值得一提的是,在配置软件产品线时,Hierons 等人[13]首次采用具有真实属性或真实属性值范围的特征模

型,这是该研究领域的一大突破.在此之前,特征模型的属性或属性值均是根据 Sayyad 等人[14]的建议人为构造

或随机产生的. 
本文作者于 2018 年将高维多目标演化算法 VaEA[25]与 SAT 求解器相结合,提出了配置软件产品线的

SATVaEA 算法[26].在该算法中,最优特征选择问题首先被转化成约束高维多目标优化问题,然后运用 VaEA 框架

进行求解.为了提升 VaEA 的搜索能力,SATVaEA 使用了两种 SAT 求解器:一种是随机局部搜索(stochastic local 
search,简称 SLS)类型的 SAT 求解器,目的在于快速修复不可行解;另一种是 DPLL/CDCL 类型的 SAT 求解器

(DPLL 和 CDCL 分别是 Davis-Putnam-Loveland-Logemann 程序[27]和 Conflict-Driven Clause Learning 算法[28]

的缩写),目的在于提升软件产品的多样性.实验结果表明,与 SATIBEA 和 SIP 等算法相比,在返回多样化的有效

软件产品方面,SATVaEA 更为有效和高效.在既往工作中[13−16,26],软件产品线配置算法返回的是折衷各个优化

目标的一组 Pareto(近似)最优解.实际应用时,软件工程师或终端用户还需根据各自的偏好(或实际情况,如总预

算等),从一组返回解中选择最终的某个解完成软件产品线的配置任务.事实上,既往工作[13−16,26]普遍采用后验

方式(即先搜索再选择)[22,26]处理用户的偏好信息.然而有些情况下,终端用户仅对特定的软件产品感兴趣.此时,
用户往往会给出自己的偏好信息,如认为某个优化目标更重要,则为相应目标赋予更大权重等.在上述应用场

景,将用户偏好集成于优化过程,设计算法定向搜索用户最感兴趣的软件产品更具现实意义.一方面,可在一定

程度上避免搜索一组(比如 100个)折衷解所付出的大量时间开销;另一方面,又可以更大的概率搜索到尽可能满

足用户偏好的最终软件产品. 
本文针对带偏好的高维多目标最优软件产品选择问题展开研究,提出了集成用户偏好信息的高维多目标

软件产品选择算法 PreEA.该算法的基本思想是,采用成就标量化函数(achievement scalarizing function,简称

ASF)[29]集成各个优化目标,运用与 SATVaEA 算法类似的 SAT 求解器增强算法的搜索能力.PreEA 将用户偏好

集成于优化过程,每次运行仅返回(尽量)满足用户偏好的唯一解.最后,运用文献[26]中的 21 个特征模型,验证

PreEA 算法的有效性. 
本文第 1 节介绍最优软件产品选择有关的背景知识.第 2 节详细介绍提出的 PreEA 算法.第 3 节是本文的

实验部分.第 4 节对全文进行总结,并给出若干未来的研究方向. 

1   背景知识 

本节介绍配置软件产品线的相关背景知识.软件产品线是由共享软件部件构造相似软件产品集的一种软

件工程方法、工具和技术[11].软件工程师通过软件产品线构造不同软件产品以满足不同用户的特定需求[16].运
用软件产品线有助于降低软件开发费用、提高软件的可重用性以及简化软件维护[30].软件产品线定义了具有共

性和可变性的系列软件产品,其共性和可变性由特征进行表达.这里,特征是软件产品的功能或性质的抽象[31].
因此,特征模型是表示软件产品线的一种常用方法[12]. 

1.1   特征模型 

图 1 是一个简化后的移动手机软件产品线所对应的特征模型(该图取自文献[26]).如图 1 所示,该特征模型

包含 10 个特征 x1,x2,…,x10,其中有些特征是强制性的(mandatory),必须包含于其父代特征出现的每个软件产品,
如特征“Calls”;有些特征是可选的(optional),可选择性地出现在软件产品中,如特征“GPS”.若父代特征出现时,其
子代特征至少出现 1个,则称子代特征与父代特征是“Or”的关系,如{“Camera”,“MP3”}与“Media”的关系;若子代

特征出现且仅能出现 1 个,则称子代特征与父代特征是“Xor”的关系,如{“Basic”,“Color”,“High Resolution”}与
“Screen”的关系.除了父代与子代之间的关系外,还有一类关系称为树间约束(cross-tree constraints),即以下形式

的条件(“require”)或排斥(“exclude”)语句:若特征 F 出现,则特征 A 也必须出现(条件语句);若特征 F 出现,则特征

B 不能同时出现(排斥语句).例如,当“Camera”出现时,特征“High resolution”必须出现;“GPS”与“Basic”不能同时

出现. 
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Fig.1  Feature model for a simplified mobile phone software product line 
图 1  一个简化的移动手机软件产品线对应的特征模型 

以上所有关系均可由命题公式表达.例如,图 1 中的特征模型可表示为 

 1 1 2 1 4 3 1 5 1 4 6 7 8

5 9 10 9 8 3 6

( ) ( ) ( ) ( ) ( ( , , ))
          ( ( )) ( ) ( )
FM x x x x x x x x x x xor x x x

x x x x x x x
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⎬↔ ∨ ∧ → ∧ ¬ ∧ ⎭
 (1) 

根据离散数学的相关知识,上述命题公式可进一步转换成合取范式(conjunctive normal form,简称 CNF),即 

 
1 1 2 1 2 1 4 1 4 1 3 1 5 4 6

4 7 4 8 4 6 7 8 6 7 6 8 7 8

5 9 5 10 5 9 10 9 8 3

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
          ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
        ( )  ( ) ( ) ( ) (

FM x x x x x x x x x x x x x x x
x x x x x x x x x x x x x x
x x x x x x x x x x x

= ∧ ¬ ∨ ∧ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ∧ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧

∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ∨ ∨ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧
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 (2) 

由公式(2)可知,图 1 中的特征模型转换成 CNF 后,共有 19 个约束(又称子句).这些约束必须同时满足才可

构成有效的软件产品. 

1.2   产品配置 

与特征模型相对应的产品配置 C 指明了各特征在软件产品中是否出现,即 C={l1,l2,…,ln},其中,li(i=1,2,…, 
nf)取值 xi 或¬xi,分别表示特征 xi 被选中或未被选中.例如,对图 1 的特征模型,C1={x1,x2,x3,x4,x5,¬x6,x7,¬x8,¬x9, 
x10}是一个软件配置 ,且该配置是有效的或可行的(满足公式(2)中的所有约束).相反 ,C2={x1,x2,x3,x4,x5,¬x6,x7, 
¬x8,x9,x10}是一个无效或不可行产品,因为它违反了公式(2)中的约束(¬x9∨x8). 

1.3   离散高维多目标优化问题 

针对软件产品线配置问题,本文抽象出以下离散高维多目标优化问题: 
 Min F(x)=(f1(x),f2(x),…,fm(x)) (3) 

式中 1 2( , ,..., ) {0,1} f
f

n
nx x x= ∈x ,其中,xi=1 表示特征 xi 被选中,而 xi=0 表示特征 xi 未被选中;nf 表示决策变量个数 

(即特征总数);m≥4 表示目标个数;F(x)称为 x 的目标向量. 
为了定义优化目标,根据 Sayyad 等人[14]的建议,每个特征 xi 均附加 3 个属性:cost,used before 和 defects,其

属性值由均匀分布随机产生.具体地,cost 取值为 5.0~15.0 之间均匀分布的随机数,defects 取值为 0~10 之间的随

机整数,而 used before 则取随机布尔值(true 或 false).此外,used before 和 defects 属性之间存在依赖关系,即如果 
used before 为假,则 defects=0. 

在高维多目标最优软件产品选择问题中,通常考虑的优化目标有[26]: 
• f1(x)定义为未被选中的特征总数,即 f1(x)=|{xi|xi=0}|,其中,|⋅|表示集合的势.对于一个软件产品而言,未被

选中的特征应尽可能少,以便提供更为丰富的功能. 

• f2(x)定义为之前未使用的特征总数,即 (  )
2 ( ) | 1 fals|{ e } |used before

i i if x x x= = ∧ =x .其中, (  )used before
ix 表示 xi 的 

used before 属性值.考虑条件 xi=1 的原因是,我们仅对当前被选中的特征是否之前被使用过进行判断.

x1

x2 x3 x4 x5 

x6 x7 x8 x9 x10 
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Basic Color High resolution Camera MP3 
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由于之前未使用的特征更有可能是有错误的[13],因此我们希望最小化之前未使用的特征总数. 

• f3(x)定义为已知缺陷数,即
(  )

( )
3

( 1) ( true)

) (
used before

i i

defects
i

x x

f x
= ∧ =

= ∑x .计算已知缺陷数的条件是当前特征 xi 被选

中(xi=1)且该特征之前被使用过(即 (  ) trueused before
ix = ).对于软件产品而言,已知缺陷数应尽能少. 

• f4(x)定义为总费用,计算公式为 ( )
4

1
( )

i

cost
i

x
f x

=

= ∑x .自然地,软件产品所需的总费用越少越好. 

在实际应用中,根据软件工程师的经验或者终端用户的需求,也可考虑其他优化目标.本文选择以上优化目

标,主要目的是与既往工作保持一致[13−16,26].关于上述优化目标的计算,我们给出以下实例:首先,根据 Sayyad 等

人[14]的方法产生图 1 中特征模型的属性值,见表 1.假设当前解为 x={1,0,1,1,0,1,1,0,1,0},则 f1(x)=4,f2(x)=2,f3(x)= 
4+7+1+0=12,f4(x)=10.30+9.21+13.31+13.22+9.18+9.69=64.91. 

Table 1  Attribute values of the feature model used in Fig.1 
表 1  图 1 中特征模型的属性值 

特征编号 cost used before defects 
1 10.30 true 4 
2 5.25 false 0 
3 9.21 false 0 
4 13.31 true 7 
5 9.71 false 0 
6 13.22 true 1 
7 9.18 true 0 
8 10.89 true 9 
9 9.69 false 0 

10 12.57 true 10 
 

2   PreEA 算法 

为了从软件产品线搜索到尽可能满足用户偏好的唯一(近似)最优产品,本文提出了集成用户偏好的演化算

法(preference based evolutionary algorithm,简称 PreEA).算法的基本思想是,采用 ASF[29]集成用户的偏好信息,将
(高维)多目标优化问题转化成单目标优化问题,运用演化算子(交叉和变异等)产生新种群.为了增强演化算法的

搜索性能,引入两种 SAT 求解器分别作为修复和替换算子.在给出 PreEA 算法的流程之前,首先介绍集成用户偏

好的方法. 

2.1   集成用户偏好 

用户通过指定权向量ω=(ω1,ω2,…,ωm)给出对各个优化目标的偏好程度.若无特定偏好,则权向量可取(1/m, 
1/m,…,1/m).集成用户偏好的 ASF 函数,其定义如下[29]. 

 
* *

* *1, , 1

( ) ( )( ( ), ) max 
m

i i i i
i inad nadi m ii i i i

f z f zASF F
z z z z

ω ρ ω
= … =

⎧ ⎫ ⎧ ⎫− −⎪ ⎪ ⎪ ⎪= +⎨ ⎬ ⎨ ⎬
− −⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭ ⎩ ⎭

∑x xx ω  (4) 

其中,x 是当前个体,F(x)是其目标向量, *
iz 和 nad

iz 分别是理想点 z*和天底点 znad 的第 i 个分量.考虑到各目标函数

值的变化范围一般不同,所以除以 * nad
i iz z− 以消除量纲.公式(4)中,ρ是较小正数,一般可取为 0.001[29].由文献[29] 

可知,通过最小化公式(4),可沿着ω确定的搜索方向找到 Pareto 前沿(PF)上的某个 Pareto 最优解,该解即对应用

户感兴趣的特定软件产品. 
配置软件产品线时,用户往往优先关注软件产品是否有效(无效产品对软件工程师和终端用户没有任何意 

义).若有效,才关注优化目标是否满足.因此,本文定义一种新的关系≺ASF 比较两个解(解又可称为个体),具体地, 

 x≺ASFy⇔(VC(x)<VC(y))或(VC(x)=VC(y)且 ASF(F(x),ω)<ASF(F(y),ω)) (5) 

其中,VC(x)表示个体 x 违反的约束个数.换言之,在新关系≺ASF 下,个体 x 优于个体 y 当且仅当 x 的约束违反数比

y 少,或者二者的约束违反数相等,但是 ASF(F(x),ω)<ASF(F(y),ω)成立.由此可见,≺ASF 偏好约束违反数少和 ASF 

值更优的个体. 
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2.2   PreEA算法框架 

PreEA 的框架如算法 1 所示.算法的输入为待配置的特征模型(FM)、用户给定的权向量(ω)、种群规模(N)
以及控制两类 SAT 求解器调用频率的参数(θ∈[0,1]).算法的输出则为最终种群中的最优个体 xbest. 

算法 1. PreEA 算法框架. 
输入:特征模型(FM)、权向量(ω)、种群规模(N)、控制两类 SAT 求解器调用频率的参数(θ). 
输出:最终种群中的最优个体(xbest). 
1:  化简特征模型 FM 
2:  产生 N 个随机解,构成初始种群 P={x1,x2,…,xN} 
3:  对每个 x∈P,计算其目标向量 F(x)和 ASF(F(x),ω)(参考公式(4)) 
4:  由新关系≺ASF 确定初始种群 P 中的最优个体,记为 xbest 

5:  while 终止条件未满足 do 
6:    运用遗传算子(交叉和变异)产生子代种群 Q 
7:    S←P∪Q  //S 是 P 和 Q 的并集 
8:    if S 中存在无效解 then 
9:      随机选择 S 中的某个无效解 xinvalid 
10:       if r<θ then  //r 是位于[0,1]区间的随机数 
11:         对 xinvalid 执行修复算子  //运用 SLS 类型 SAT 求解器修复 xinvalid 
12:       else 
13:         对 xinvalid 执行替换算子  //运用 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器产生有效解并替换 xinvalid 
14:       end if 
15:     end if 
16:     对每个 x∈S,计算其目标向量 F(x)和 ASF(F(x),ω) 
17:     根据≺ASF 关系对 S 中的个体进行排序,选择前 N 个个体构成下一代种群 P 

18:     if x1≺ASFxbest then  //x1 是下一代种群 P 中的最优个体 

19:       xbest←x1  //更新 xbest 
20:     end if 
21: end while 
22: return xbest 
PreEA 算法涉及到的主要操作如下. 

2.2.1   化简特征模型 
在配置软件产品线之前,有必要化简相应的特征模型.由第 1.1 节知,特征模型可表示成 CNF 形式的命题公

式.因此,可采用布尔约束传播(Boolean constraint propagation,简称 BCP[32])对特征模型进行预处理,其基本思想

是消除单文字约束.实施特征模型化简的好处有两个:一是可以识别出固定特征(fixed features),包括强制性特征

(在任何产品中均须出现的特征,其赋值固定为 1)和废弃特征(在任何产品中均不能出现的特征,其赋值固定为

0);二是减少约束总数,有利于节约计算成本.实践表明,上述化简方法确实有助于大幅度降低特征模型的复杂

度[26].例如公式(2)中的特征模型,x1 是单文字,必须赋值为 1 才能满足第 1 个约束(即单文字 x1 构成的约束).此时

可删除包含 x1 的所有约束,如(x1∨¬x2),(x1∨¬x4),(x1∨¬x3)和(x1∨¬x5)(因为这些约束已经满足).此外,通过删除文

字¬x1,可进一步化简包含¬x1 的约束,如(¬x1∨x2)和(¬x1∨x4).经过一轮化简后,公式(2)中的特征模型可表示为 

2 4 4 6 4 7 4 8 4 6 7 8 6 7 6 8

7 8 5 9 5 10 5 9 10 9 8 3 6

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
          ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ).
FM x x x x x x x x x x x x x x x x

x x x x x x x x x x x x x
= ∧ ∧ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ∨ ∨ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧

¬ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ∨ ∧ ¬ ∨ ∧ ¬ ∨ ¬
 

此时,x2 和 x4 均为单文字.可采用类似的方法继续化简,最终, 
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6 7 8 6 7 6 8 7 8 5 9

5 10 5 9 10 8 9 3 6

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
          ( ) ( ) ( ) ( ).
FM x x x x x x x x x x x

x x x x x x x x x
= ∨ ∨ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ¬ ∧ ∨ ¬ ∧

∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ∨ ∧ ∨ ¬ ∧ ¬ ∨ ¬
 

可以看到,所有约束均不含单文字,且约束个数仅为原来的一半左右. 
2.2.2   遗传算子 

化简特征模型后,运用演化算法在特征模型定义的决策空间搜索最优软件产品.首先,随机初始化规模为 N
的初始种群 P={x1,x2,…,xN}(算法 1 的第 2 行),在对每个个体进行初始化时,仅对非固定特征(又称可变特征)进
行随机赋值(0 或 1),因此,PreEA 将一个软件配置编码为二进制位串.然后,计算每个个体的目标向量 F(x)和 
ASF(F(x),ω)(算法 1 的第 3 行).紧接着,根据新关系≺ASF 确定初始种群中的最优个体 xbest.最后,运用遗传算子产 

生子代种群 Q(算法 1 的第 6 行). 
具体地,首先运用二元锦标赛选择策略挑选出两个父代个体.在二元锦标赛选择策略中,随机挑选两个个 

体,运用新关系≺ASF 确定其中较优者.重复两次二元锦标赛选择过程,则可选出两个父代个体.然后,将单点交叉 

算子[13]作用于父代,产生两个子代个体.单点交叉算子将第 1 个父代个体从初始点到交叉点的位串与第 2 个父

代个体相应的位串进行交换.最后,采用位变异算子[33],以一定概率翻转各子代个体的位串.值得注意的是,我们

仅对可变特征对应的变量进行位变异,这是因为翻转任何固定特征所对应的变量都将导致无效产品.重复上述

程序,直到产生 N 个子代.合并父代和子代种群,形成包含 2N 个个体的混合种群 S(算法 1 的第 7 行). 
2.2.3   修复算子 

若混合种群 S 中存在无效解,则随机选择其中之一,对其执行修复或替换算子(算法 1 的第 8 行~第 15 行).
修复和替换算子的执行频率由控制参数θ决定.若产生的随机数 r 小于θ ,则执行修复算子.在 PreEA 算法中,修复

算子由 SLS 类型的 SAT 求解器实现,其目的在于提高算法的开发(exploitation)能力.具体实现时,本文选择简单

有效的 ProbSAT[34].ProbSAT 是一类 SLS 类型 SAT 求解器.它根据概率分布选择待翻转的变量.下面详细介绍

ProbSAT 求解器. 
ProbSAT 的流程如算法 2 所示. 
算法 2. ProbSAT 算法流程. 
输入:特征模型的某个赋值(x)和最大翻转次数(maxFlips). 
输出:经变量翻转后的赋值 x. 
1:  for j=1 to maxFlips 
2:    if x 已满足所有约束 then 
3:      return x 
4:    end if 
5:    随机选择一个不满足的子句 Cu 
6:    for i=1 to |Cu| 
7:      x←子句 Cu 中第 i 个位置所对应的变量 
8:        计算变量 x 的 break 值,即 break(x) 
9:        计算σ(x)值  //σ(x)是 break(x)的函数,参考公式(6)或公式(7) 
10:     end for 
11:     var←根据公式(8)定义的概率选择变量 x 
12:     翻转变量 var 
13: end for 
14: return x 
算法的输入为特征模型的某个赋值 x(通常为无效解)和最大翻转次数(maxFlips),输出则为经变量翻转之后

的赋值.算法允许的最大翻转次数为 maxFlips,若在此之前已找到满足所有约束的赋值,则算法结束(算法 2 的第

2 行~第 4 行).否则,随机挑选一个不满足的子句 Cu,计算该子句中每个变量 x 的 break 值及相应的σ(x)值(算法 2
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的第 5 行~第 10 行).所谓变量 x 的 break 值,记为 break(x),指的是在当前赋值下,翻转变量 x 后,由满足变为不满

足的子句个数.一般而言,挑选翻转变量时优先选择具有较小 break 值的变量.σ(x)定义为 break(x)的函数,文
献[34]给出了以下两种主要形式: 
 ( ) ( )= break x

bx cσ −  (6) 

或 

 ( )] ) [ ( bcx break xσ ε −= +  (7) 
其中,cb>1 是控制参数,由用户给定或自适应调整;ε是常数,一般取为 1. 

公式(6)中,σ(x)是 break(x)的指数函数;而公式(7)中,σ(x)是 break(x)的多项式函数.无论何种情况,break(x)越
大,σ(x)的值就越小.实际上,σ(x)类似于变量 x 的适应值.break(x)越大,说明翻转 x 后有越多已满足的子句变为不

满足.此时,x 的适应值应越小.公式(6)和公式(7)定义的σ(x)符合上述性质.根据σ(x)的值,可定义选择变量 x 进行

翻转的概率: 

 ( )( )
( )

uz C

xp x
z

σ
σ

∈

=
∑

 (8) 

可以看到,若σ(x)越大,则变量 x 被选择的概率也越大.ProbSAT 根据公式(8)定义的概率选择某变量进行翻

转(算法 2 的第 11 行).在具体实现时,可运用轮盘赌选择策略.下面以具有实例来说明 ProbSAT 算法的工作原理.
假设对某个赋值 x,随机选择的某个不满足子句为 Cu={¬x1∨x6∨x9∨¬x10},并假设各个变量的 break 值分别为 20, 
4,100 和 50.关于变量 break 值的计算是 SAT 求解器中的一个重要课题,实际计算时可采用 Cai[35]提出的快速算

法.假设ε =1,cb=2.164[34].根据公式(7),各变量的σ(x)值分别为(1+20)−2.164=0.0014,(1+4)−2.164=0.0307,(1+100)−2.164= 
4.5988×10−5 和 (1+50)−2.164=2.0175×10−4.根据公式 (8),各变量被选择的概率分别为 0.043 3,0.949 1,0.001 4,  
0.006 2.由此可见,变量 x6 被选中的概率最大.事实上,该变量的 break 值最小,意味着翻转该变量后,由满足变为

不满足的子句最少. 
对无效解 xinvalid,将其作为算法 2 的输入.执行完修复操作后,程序返回的最终解或者是有效的,或者仍是无

效的(但是违反的约束个数会比之前的 xinvalid 更少). 
2.2.4   替换算子 

如算法 1 的第 13 行所示,当 r≥θ时,PreEA 会对无效解 xinvalid 执行替换操作.替换算子由 DPLL/CDCL 类型

的 SAT 求解器实现.本文选择著名的 Sat4j[36].它是求解布尔可满足性及优化问题的 Java 库.事实上,Sat4j 的开发

可追溯到 2004 年,当时是为了运用 Java 语言实现 Minisat 求解器[37].多年以来,Sat4j 受到研究人员的广泛关注.
例如,在软件产品线工程研究领域,Sat4j 的应用十分广泛[16,26,38−40].考虑到 Sat4j 如此流行,本文也选择该求解器. 

为了产生尽量多样化的随机解,以增强算法的探索(exploration)能力,根据文献[16]的建议,调用 Sat4j 之前

需设置其变量赋值策略.具体的程序如算法 3 所示.PreEA 算法调用 Sat4j 求解器,尝试搜索有效解.若能找到有

效解,则用其替换 xinvalid. 
算法 3. 随机化 Sat4j 的赋值策略. 
1:  rand=RandomInt(1,3)  //rand 是位于[1,3]区间的随机整数 
2:  if rand=1 then 
3:    执行反文字赋值策略  //对变量 x 赋值为其反文字¬x 
4:  else if rand=2 then 
5:    执行正文字赋值策略  //对变量 x 赋值为其正文字 x 
6:  else 
7:    执行随机文字赋值策略  //对变量 x 赋值为正文字 x 或反文字¬x(二者的概率均为 0.5) 
8:  end if 
执行完修复或替换算子之后,对混合种群的每个个体计算目标向量 F(x)和 ASF(F(x),ω).根据≺ASF 关系选择 

排名靠前的 N 个个体构成下一代种群 P(算法 1 的第 16 行、第 17 行).若下一代种群中的最优个体比当前 xbest
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更优,则相应地更新 xbest(算法 1 的第 18 行~第 20 行). 

2.3   有关PreEA算法的讨论 

PreEA 分别采用 SLS 类型和 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器(即 ProbSAT[34]和 Sat4j[36])实现了修复算子和替

换算子,目的分别在于提高算法的开发和探索能力.从第 3 节的实验结果将看到,修复和替换算子确实有助于改

善 PreEA 的整体搜索性能. 
本文作者之前提出的 SATVaEA 算法同样运用了两类 SAT 求解器.PreEA 与 SATVaEA 的不同点主要体现

在以下几方面. 
• 两算法的求解目的不同:SATVaEA 算法的目的是返回一组折衷各优化目标的(近似)Pareto 最优解,而

PreEA 则是返回尽可能满足用户偏好的唯一解(满足用户偏好的程度由 ASF 值刻画,参考公式(4)).图 2
展示了 SATVaEA 和 PreEA 运行 10 次获得的最终解(示意图).如图所示,SATVaEA 得到的是逼近真实

Pareto 前沿的一组解,而 PreEA 得到的是真实前沿上的某个(近似)解.可以看到,PreEA 算法 10 次运行

的最终解(由实心圆圈表示)集中在某个特定区域.虽然每次运行获得的最终解存在一定差异,但是这些

解均分布在目标区域周围,体现了 PreEA 算法的设计初衷,即定向搜索用户感兴趣的软件产品; 
• 两算法处理偏好的方式不同:SATVaEA 采用后验方式(先搜索再选择)处理用户偏好,而 PreEA 则将用

户偏好集成于优化过程; 
• 两算法实现的 SLS 类型 SAT 求解器不同:SATVaEA 实现的 SLS 类型 SAT 求解器是快速 WalkSAT[35],

而 PreEA 实现的是 ProbSAT[34].从第 3.3 节将看到,ProbSAT 比快速 WalkSAT 有更好的性能表现. 

 
Fig.2  Difference between PreEA and SATVaEA 

图 2  PreEA 与 SATVaEA 的区别 

3   实验仿真 

本节是论文的实验部分,首先介绍所使用的特征模型及终止条件,然后介绍本文的实验设置及性能指标,然
后给出实验结果与分析以及控制参数对算法性能的影响,最后将 PreEA 与相关算法做进一步比较. 

3.1   特征模型及终止条件 

本文选择文献[26]中的 21 个特征模型进行仿真实验,各模型的特征总数、约束总数和终止条件见表 2.表中

前 7 个特征模型取自文献[13],而后 14 个则取自 LVAT 库(LVAT 是 Linux VariabilityAnalysis Tools 的缩写,见网

址 http://code.google.com/p/linux-variability-analysis-tools),该库是由 Berger 等人[41]通过逆向工程获取的实际特

征模型.例如,Drupal 是一个开源内容管理框架,通过模块化部件可灵活地构建个人网站以及大型社区网站; 
uClinux 是微控制器领域中的 Linux 系统;FreeBSD 是一种类 Unix 操作系统;表 2 中命名为 2.6.*的 3 个特征模

型则表示 x86 架构下 Linux 内核的配置选项.从表 2 可以看出,本文采用的特征模型的规模通常较大,最大规模

高达 62 482.对于前 7 个特征模型,算法的终止条件为最大函数评估次数 MaxFEs,取值为 50 000.以上设置与文

献[13]保持一致.对于剩下的特征模型,终止条件则为最大运行时间 MaxRT.根据特征模型的难易程度,MaxRT 可

取不同值.如表 2 所示,MaxRT 的最小值和最大值分别为 6s 和 600s.本文 MaxRT 的设置与文献[26]保持一致. 
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Table 2  Twenty-one feature models used in this study 
表 2  本文采用的 21 个特征模型 

特征模型 特征总数 约束总数 终止条件 
WebPortal 43 68 

MaxFEs=50000 

E-shop 290 426 
Drupal 48 79 

Amazon 79 250 
Random-10000 10 000 14 296 

RealAmazon 79 250 
RealDrupal 48 79 

toybox 544 1 020 MaxRT=6s axTLS 684 2 155 
freebsd-icse11 1 396 62 183 

MaxRT=30s fiasco 1 638 5 228 
uClinux 1 850 2 468 

busybox-1.18.0 6 796 17 836 
2.6.28.6-icse11 6 888 343 944 MaxRT=200s uClinux-config 11 254 31 637 

buildroot 14 910 45 603 MaxRT=400s freetz 31 012 102 705 
coreboot 12 268 47 091 

MaxRT=600s embtoolkit 23 516 180 511 
2.6.32-2var 60 072 268 223 

2.6.33.3-2var 62 482 273 799 

最后需要说明的是,除 RealAmazon 和 RealDrupal 两特征模型外,其他所有特征模型均采用第 1.3 节定义的

4 个优化目标.对于上述两特征模型,Hierons 等人[13]根据模型的真实属性值(或属性值范围)定义了 8 个优化目 
标.在这些目标中,约束违反数是第 1 个目标,同时也是最重要的一个目标.由于本文定义的新关系≺ASF 已优先考 

虑了该目标(参考公式(5)),因此对RealAmazon和RealDrupal,仅需考虑剩下的 7个优化目标(详情参考文献[13]). 

3.2   实验设置及性能指标 

为了探讨各算法部件对 PreEA 性能的影响,本文设计了如下变体算法. 
• PreEA+WalkSAT.该算法将 PreEA 中的 ProbSAT 替换为快速 WalkSAT[35],而其他算法部件保持不变.

在快速 WalkSAT 求解器中,Cai 提出了一种计算变量 break 值的快速算法.为公平起见,计算 break 值时

(算法 2 的第 8 行),ProbSAT 也采用同样的方法.有关 break 值快速算法的详情见文献[35]. 
• PreEA−RO.该算法移除了 PreEA 中的修复算子(即 ProbSAT)但保留替换算子(即 Sat4j).在算法命名时, 

“−”表示“移除”,“RO”是 Repair Operator(修复算子)的首字母缩写.显然,PreEA−RO 表示移除 PreEA 算

法中的修复算子. 
• PreEA−SO.与 PreEA−RO 相反,该算法移除了 PreEA 中的替换算子(Sat4j)而保留修复算子(ProbSAT).

在算法名称中,“SO”是 Substitution Operator(替换算子)的首字母缩写. 
• PreEA−RO−SO.该算法同时移除修复和替换算子. 
为了降低随机干扰,所有对比算法均独立运行 30 次.算法的权向量(ω)、种群规模(N)、交叉概率(pc)、变异

概率(pm)、调用频率(θ)以及与算子有关的参数,其具体设置见表 3.注意,本文所有的实验均将权向量取值为

ω=(1/m,…,1/m),其中,m=4或 m=7.事实上,权向量可根据用户的偏好设置为其他值.本文选择ω=(1/m,…,1/m)仅作

为示例以说明问题.实验的硬件环境为:Intel i5 处理器、2.20GHz 主频、8.00GB 内存. 
为了比较各算法,引入两个性能指标,分别为最终解的约束违反数(violated constraints,简称 VC)和 ASF 值

(由公式(4)计算).VC 值反映了最终解所违反的约束个数,该值越小越好.理想情况下,VC 值为 0,说明未违反任何

约束.此时,相应的解称为有效解.一般而言,软件工程师和终端用户仅对有效解感兴趣.因此,VC 是需优先考虑

的指标.若两算法最终解的 VC值均为 0(即均为有效解),此时可进一步比较各个解满足用户偏好的程度.公式(4)
定义的 ASF 值可反映解满足用户偏好的程度,该值越小越好.在计算 ASF 值时,需指定理想点 z*和天底点 znad.
对各特征模型,SATVaEA 算法[26]可搜索到近似 PF.在近似 PF 中,各目标函数值的最小值构成的向量可当作 z*.
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相应地,各目标函数值的最大值构成的向量可当作 znad. 

Table 3  Settings of the parameters 
表 3  参数设置 

参数 取值 说明 

ω (1/m,…,1/m) 
在 PreEA 算法中,引入权向量的目的是表达用户的偏好信息.若用户认为各优化目标 
同等重要,则可取权向量为(1/m,…,1/m).因此,对 RealAmazon 和 RealDrupal(考虑 

7 个优化目标),权向量为(1/7,…,1/7);而对剩下的特征模型,权向量则为(1/4,…,1/4) 
N 100 

文献[26]的建议取值 pc 1.0 
pm 1/nf

θ 0.9 根据文献[26]的建议取值,后文第 3.4 节将通过实验确定较优的参数值 
maxFlips 4 000 在 ProbSAT 和快速 WalkSAT 中,maxFlips 的设置与文献[26]保持一致 

cb 2.164 在 ProbSAT 中,根据公式(7)计算σ(x).两参数的取值与文献[34]保持一致. 
实践表明,上述参数值具有良好的实际效果 ε 1 

pn 0.567 在快速 WalkSAT 中,需设置噪声参数(pn),其取值与文献[35]保持一致 
 

3.3   实验结果与分析 

表 4 给出了 PreEA、PreEA+WalkSAT、PreEA−RO、PreEA−SO 和 PreEA−RO−SO 这 5 种算法配置所有特

征模型的 VC 指标值. 

Table 4  Mean and standard deviation (in brackets) of the performance metric VC for each algorithm 
表 4  各算法 VC 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 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

E-shop 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 
Drupal 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

Amazon 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 
Random-10000 0 (0) 0 (0) 0 (0) 3 (1) 1 580 (40) 

RealAmazon 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 
RealDrupal 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

toybox 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 1 (1) 
axTLS 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 2 (1) 

freebsd-icse11 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 98 (24) 
fiasco 0 (0) 0 (0) 0 (0) 9 (2) 48 (7) 

uClinux 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 
busybox-1.18.0 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 989 (98) 
2.6.28.6-icse11 0 (0) 0 (0) 0 (0) 3 (3) 2 514 (281) 
uClinux-config 0 (0) 0 (0) 0 (0) 5 (1) 1 547 (178) 

buildroot 0 (0) 0 (0) 0 (0) 34 (5) 2 810 (229) 
freetz 0 (0) 0 (0) 0 (0) 31 (4) 8 516 (284) 

coreboot 0 (0) 0 (0) 0 (0) 34 (6) 2 277 (290) 
embtoolkit 0 (0) 0 (0) 0 (0) 338 (248) 7 935 (284) 
2.6.32-2var 0 (0) 0 (0) 0 (0) 671 (47) 17 940 (515) 

2.6.33.3-2var 0 (0) 0 (0) 0 (0) 707 (53) 18 880 (545) 

由表 4 可知,对所有特征模型,PreEA、PreEA−RO 和 PreEA+WalkSAT 这 3 种算法每次运行均可返回有效

解(3 种算法 VC 指标的均值和标准差均为 0).但是对于 PreEA−SO 和 PreEA−RO−SO 这两种算法而言,情况有所

不同.在大规模的特征模型上,如 Random-10000,fiasco 以及从 2.6.28.6-icse11 到 2.6.33.3-2var 的所有特征模型, 
PreEA−SO 的最终解并不总是可行的.例如对 2.6.33.3-2var 模型,最终解违反的约束个数均值为 707.显然 , 
PreEA−SO 搜索到的软件配置还存在大量未满足的子句.类似地,PreEA−RO−SO 算法在更多的特征模型上无法

确保总是找到可行解.与 PreEA−SO 相比,PreEA−RO−SO 最终解违反的约束个数更多.例如在 2.6.33.3-2var 特征

模型上 ,PreEA−RO−SO 对应的 VC 均值高达 18 880.在实际中 ,这些软件配置并无意义 .PreEA−SO 和

PreEA−RO−SO 算法(均移除了替换算子,即 DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器)面临返回无效解的风险,而保留该求

解器的所有算法(即 PreEA、PreEA−RO 和 PreEA+WalkSAT)每次均能成功搜索到有效解.由此可见,在返回有效

解方面,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器起到极为重要的作用.事实上,DPLL/CDCL 类型 SAT 求解器系统地遍历
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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, 
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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



 

 

 

向毅 等:集成偏好的高维多目标最优软件产品选择算法 299 

 

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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