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Zusammenfassung

Der Linux-Kernel dient als exemplarisches Beispiel einer Software-Produktlinie, da
seine hohe Konfigurierbarkeit eine außergewöhnliche Flexibilität ermöglicht, die ihn
an eine Vielzahl von Anforderungen und Plattformen anpassbar macht. Diese Kon-
figurierbarkeit erhöht jedoch die Komplexität des Systems. Um diese Komplexität
darzustellen wird ein Feature-Modell verwendet, das die Abhängigkeiten und Aus-
wahlmöglichkeiten der zahlreichen Features strukturiert und analysierbar macht. Die
Analyse solcher Modelle, beispielsweise zur Konsistenzprüfung, erfolgt häufig mithilfe
von SAT-Solvern.

In dieser Arbeit wird die Effizienz verschiedener SAT-Solver bei der Analyse der Linux-
Feature-Modelle sowie die Entwicklung dieser Modelle im Zeitraum von 2002 bis
2023 untersucht. Der Schwerpunkt liegt auf den SAT-Solvern, die zwischen 2002 und
2023 bei der jährlichen SAT-Competition erfolgreich waren. Diese SAT-Solver werden
systematisch hinsichtlich ihrer Laufzeit bei der Analyse der zunehmend komplexeren
Linux-Feature-Modelle evaluiert. Die experimentellen Ergebnisse zeigen, dass die
Laufzeit der SAT-Solver mit der wachsenden Komplexität der Linux-Feature-Modelle
tendenziell exponentiell ansteigt. Dabei erweist sich die Kissat-SAT-Solver-Familie
als die effizienteste Lösung zur Analyse der Linux-Kernel-Feature-Modelle, gefolgt
von den ältesten untersuchten SAT-Solvern.
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1. Einführung

In der modernen Softwareentwicklung spielt die Wiederverwendbarkeit von Software-
komponenten eine zentrale Rolle, um den Entwicklungsaufwand zu minimieren und
die Produktqualität zu steigern.

Softwareproduktlinien (SPLs) bieten hierfür einen strukturierten Ansatz, der es
ermöglicht, eine gemeinsame Basis aus Softwarekomponenten und Architekturen
zur Erstellung einer Vielzahl maßgeschneiderter Softwareprodukte zu nutzen [Apel
und Kästner, 2009; Apel et al., 2013a]. Dieser Ansatz erweist sich insbesondere bei
der Entwicklung großer und komplexer Softwaresysteme, wie dem Linux-Kernel, als
äußerst effizient.

Der von Linus Torvalds initiierte Linux-Kernel ist eine der bekanntesten und am
weitesten verbreiteten Softwareproduktlinien weltweit. Er findet in unterschiedlichsten
Bereichen Anwendung, von Embedded Systems über Server bis hin zu Smartphones.
Um den spezifischen Anforderungen dieser Systeme gerecht zu werden, ist der Linux-
Kernel hochgradig konfigurierbar [Corbet et al., 2016; Franz et al., 2021; Oh et al.,
2020].

Diese hohe Anpassungsfähigkeit wird durch sogenannte Feature-Modelle [Kang et al.,
1990] ermöglicht, die alle Konfigurationsmöglichkeiten und deren Abhängigkeiten
systematisch darstellen. Feature-Modelle bieten Entwicklern eine klare Struktur, um
den Kernel gezielt auf die Bedürfnisse unterschiedlicher Systeme anzupassen. Sie
vereinfachen den Konfigurationsprozess erheblich, indem sie erlauben, spezifische
Optionen auszuwählen und gleichzeitig unerwünschte Kombinationen auszuschliessen.
Dadurch werden nicht nur Entwicklungszeit und -kosten reduziert, sondern auch die
Wahrscheinlichkeit von Fehlern minimiert. Letztlich tragen Feature-Modelle dazu
bei, maßgeschneiderte Kernel-Varianten zu erstellen, die in Leistung und Stabilität
optimal auf die jeweilige Zielumgebung abgestimmt sind [Apel et al., 2013a].

Mit der kontinuierlichen Weiterentwicklung des Linux-Kernels steigt jedoch nicht nur
die Anzahl der unterstützten Hardwareplattformen und Funktionen, sondern auch
die Komplexität der Feature-Modelle. Während im Jahr 2002 der Kernel (v2.5.45)
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etwa 3.928 KConfig-Dateien umfasste, hat sich diese Zahl bis 2023 auf über 20.494
Dateien in Version 6.7 erhöht1 [Oh et al., 2020].

Diese erhebliche Zunahme stellt Entwickler vor große Herausforderungen bei der
Analyse von Konfigurationen.

Ein Beispiel für die wachsende Bedeutung von Features ist das Hardware-Feature

”
Trusted Platform Module“ (TPM), das mit dem Upgrade von Windows 10 auf
Windows 11 obligatorisch wurde und softwareseitig unterstützt werden muss [Inc,
2021; Schanze, 2023]. Im Linux-Kernel wurden mit der Version 6.8 signifikante Ver-
besserungen für die neuesten AMD-Prozessoren und -Grafikkarten implementiert
[Timalsina, 2024]. Solche Erweiterungen führen zu einer stetigen Vergrößerung der
Feature-Modelle und somit die Erhöhung der Komplexität der möglichen Konfigura-
tionen.

Die effiziente Analyse dieser zunehmend komplexeren Feature-Modelle ist entschei-
dend für den Aufbau einer fehlerfreien und funktionstüchtigen /-fähigen Kernel-
Konfiguration. Ineffiziente oder unzureichende Analysemethoden können dazu führen,
dass Fehler in die Systeme gelangen, was zu Inkonsistenten [Tartler et al., 2011],
fehlerhafte Konfigurationen [Oh et al., 2021] oder Feature Interaktionen [Abal et al.,
2018] führt.

SAT-Solver (Satisfiability solvers), die logische Formeln auf ihre Erfüllbarkeit prüfen,
spielen hierbei eine Schlüsselrolle bei der Analyse von Feature-Modellen. Sie ermög-
lichen es, Konflikte und Inkonsistenzen in den Modellen systematisch aufzudecken
[Batory, 2005; Eén und Sörensson, 2004; Mendonça et al., 2009]. Allerdings stoßen
selbst moderne SAT-Solver bei der Verarbeitung extrem großer Modelle an ihre Gren-
zen. Die Lösungszeiten können exponentiell ansteigen, was die Analyse ineffizient
oder gar unpraktikabel macht.

Eine zentrale Fragestellung dieser Arbeit ist daher, inwieweit moderne SAT-Solver in
der Lage sind, mit der steigenden Komplexität der Feature-Modelle des Linux-Kernels
Schritt zu halten. Es gilt zu untersuchen, ob die Weiterentwicklung der SAT-Solver mit
dem Wachstum der Modelle korreliert und zukünftige Herausforderungen zu erwarten
sind. Diese Untersuchung ist nicht nur von theoretischem Interesse, sondern hat
direkte praktische Implikationen für die Softwareentwicklung und Qualitätssicherung.

Durch die Analyse der Entwicklung der Feature-Modelle von 2002 bis 2023 sowie
der Leistungsfähigkeit aktueller SAT-Solver soll ein Beitrag zur Verbesserung der
Werkzeuge und Methoden in diesem Bereich geleistet werden. Dies ist insbesondere für
die Open-Source-Community und alle Anwender des Linux-Kernels von Bedeutung,
da eine effiziente und zuverlässige Konfigurationsanalyse die Grundlage für stabile
und sichere Systeme bildet.

Zielstellung der Arbeit

Das Ziel dieses Experiments ist es, die Entwicklung der Feature-Modelle des Linux-
Kernels über einen Zeitraum zu beurteilen, ob die Leistungsfähigkeit der SAT-Solvern
über einen bestimmten Zeitraum ausreicht, um diese wachsende Komplexität effizient
zu bewältigen.

1Ermittelt durch den Befehl: find . -name ’Kconfig*’ -exec grep -h ’^\s*config’ ; |

wc -l
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Gliederung der Arbeit

Kapitel 2 beschreibt die theoretischen und methodischen Fundamente, die dem Ex-
periment zugrunde liegen. Dazu zählen relevante Konzepte, Modelle und bestehende
Forschungsergebnisse, die für das Verständnis der nachfolgenden Analyse unerlässlich
sind.

Das darauf folgende Kapitel 3, bietet eine detaillierte Darstellung der Untersuchung
und umfasst mehrere Aspekte: Zunächst werden die im Rahmen des Experiments
formulierten Forschungsfragen klar definiert. Daraufhin werden der Aufbau des
Experiments und die methodischen Schritte zur Durchführung präzise erläutert. Es
folgt eine Beschreibung der Datenverarbeitung, welche die Aufbereitung und Analyse
der erhobenen Daten beinhaltet. Anschließend werden die erzielten Ergebnisse des
Experiments vorgestellt. Abschließend findet eine Diskussion der daraus abgeleiteten
Erkenntnisse statt.

Im Kapitel 4 wird die eigene Arbeit im Kontext bestehender Literatur positioniert,
indem andere relevante Studien zusammengefasst und mit der vorliegenden Arbeit
verglichen werden.

Im abschließenden Kapitel 5 werden die wesentlichen Erkenntnisse der Arbeit zu-
sammengefasst. Zudem wird ein Ausblick auf zukünftige Forschungsrichtungen und
relevante Weiterentwicklungen gegeben, die auf den Ergebnissen dieser Studie auf-
bauen könnten.





2. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen des Experiments näher beschrieben.

2.1 Software-Produktlinien
In der heutigen Zeit begegnen wir vielen gleichen oder ähnlichen Problemen, die
in zahlreichen Programmen und Anwendungen auftreten. Allerdings ist Zeit in der
Softwareentwicklung ein kostbarer Faktor, der die normale Einzelprojektprogram-
mierung schnell verteuern und die Übersichtlichkeit verschiedener Softwareprojekte
beeinträchtigen kann. Aus diesem Grund existieren Softwareproduktlinien (SPL), die
eine gemeinsame Basis aus einem Satz von Softwarekomponenten und Architektur-
mustern nutzen, um eine Vielzahl von Softwareprodukten zu erstellen. Ziel ist es, die
Wiederverwendbarkeit von Softwareartefakten zu maximieren sowie die Effizienz und
Qualität der Softwareentwicklung zu verbessern [Apel und Kästner, 2009; Apel et al.,
2013a].

Diese Problemlösungen können in der SPL in Form von Features programmiert
werden. Diese Features können jedoch auch andere Systemeigenschaften und/oder
das sichtbare Verhalten des zu entwickelnden Programms umfassen [Kang et al.,
1990]. Features sind der Kern der SPL und können wiederverwendet werden, wodurch
der Arbeitsaufwand minimiert wird [Apel et al., 2013b].

Features können in einem Feature-Modell beschrieben werden, das gleichzeitig die
Merkmale einer Produktlinie und deren Beziehungen dokumentiert [Apel et al., 2013c].
Diese Modelle können als Listen aufgeführt oder als Baumstrukturen dargestellt
werden. Features sind in der Lage miteinander interagieren oder inkompatibel sein,
weshalb die Constraints (Einschränkungen) gibt. Sie legen fest, welche Features
zusammenpassen oder sich gegenseitig ausschließen [Abal et al., 2018; Apel et al.,
2013d].

Die manuelle Auswertung dieser Constraints ist jedoch oft komplex und fehleranfällig,
da die Constraints unübersichtlich werden, wenn sie auf Features verweisen, die
wiederum auf andere Constraints verweisen. Zudem können Anwendungen präzise
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und nach festgelegten Regeln arbeiten, während ein Mensch flexibel zwischen den
Regeln wechseln kann. Daher wird die Automatisierung dieses Prozesses angestrebt
[Salinesi et al., 2010]. Dies ist die Aufgabe von SAT-Solvern.

2.2 ErfüllbarkeitsproblemderAussagenlogik undSAT-
Solver

SAT-Solver sind Werkzeuge, die entscheiden, ob eine eingegebene konjunktive Nor-
malform (CNF) erfüllbar ist oder nicht [Eén und Sörensson, 2004]. Sie kommen
entweder zu dem Schluss, dass eine Formel unerfüllbar ist, oder berechnen eine
mögliche valide Lösung für die Eingabe. Somit liefern sie entweder

”
erfüllbar“ mit

einer entsprechenden Belegung der Variablen oder
”
unerfüllbar“.

(A ∨ ¬B ∨ C) ∧ (¬A ∨B) ∧ (C ∨ ¬D) (2.1)

Gleichung 2.1 ist eine beispielhafte aussagenlogische Formel [Batory, 2005; Benavides
et al., 2010], die in konjunktiver Normalform (CNF) vorliegt. Eine CNF-Formel ist eine
logische Formel der Aussagenlogik, die als Konjunktion (∧) von Klauseln dargestellt
wird, wobei jede Klausel eine Disjunktion (∨) von Literalen (Aussagenvariablen oder
deren Negationen) ist [Barwise und Etchemendy, 2005].

Das Erfüllbarkeitsproblem besteht darin, zu entscheiden, ob eine gegebene Boolesche
Formel erfüllbar ist [Cook, 1971]. Zur Lösung dieses Problems werden SAT-Solver ein-
gesetzt, die auf Algorithmen wie dem DPLL-Algorithmus (Davis-Putnam-Logemann-
Loveland) [Davis et al., 1962] oder dem Davis-Putnam-Algorithmus (DPL) [Davis
und Putnam, 1960] basieren. Diese Algorithmen dienen zur Lösung des Erfüllbar-
keitsproblems für die Aussagenlogik, insbesondere des SAT-Problems (satisfiability
problem). Der Algorithmus entscheidet, ob eine gegebene aussagenlogische Formel
erfüllbar ist bzw. ob eine Formel anhand der einsetzbar belegten Variablen wahr
wird.

Eine neuere Strategie ist der CDCL-Algorithmus (Conflict-Driven Clause Learning),
ein moderner, konfliktbasierter Entscheidungs-Lern-SAT-Solver, der auf Effizienz
und Flexibilität in der Implementierung abzielt. Sein Design fokussiert sich auf
eine klare Struktur, einfache Erweiterbarkeit und die Möglichkeit, sowohl als ei-
genständiger SAT-Solver und integrierter Bestandteil größerer Systeme genutzt zu
werden. Im Gegensatz zum DPLL-Algorithmus, der den Suchbaum rekursiv durch
systematische Auswahl und Rückverfolgung von Variablen bearbeitet, nutzt CD-
CL weiterentwickelte Optimierungen wie Inprocessing-Techniken und umfangreiche
Preprocessing-Methoden. Diese ermöglichen es CDCL, während des Suchprozes-
ses Variablen und Klauseln zu eliminieren, die durch logische Inferenz redundante
Informationen darstellen [Biere et al., 2024].

Neben den bereits erwähnten Inprocessing-Techniken und modernen Algorithmen
wie CDCL spielen auch Preprocessing-Algorithmen eine wichtige Rolle bei der Effizi-
enzsteigerung von SAT-Solvern. Diese Algorithmen bearbeiten die CNF-Formeln vor,
um sie zu vereinfachen und die Lösungszeiten zu verkürzen.
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Ein solcher Präprozessor ist der Structured Bounded Variable Addition (SBVA)-
Algorithmus. Der SBVA-Algorithmus zielt darauf ab, die Anzahl der Klauseln in
einer CNF-Formel zu reduzieren, indem er neue Variablen einführt. Er identifiziert
spezifische Muster, sogenannte

”
Grids“ von Klauseln, in denen Variablen häufig

gemeinsam auftreten. Durch das Hinzufügen von Hilfsvariablen können diese Muster
zusammengefasst werden, was zu einer kompakteren Darstellung der Formel führt. Die
Reduzierung der Klauselanzahl hat direkte Auswirkungen auf die Leistungsfähigkeit
von SAT-Solvern. Weniger Klauseln bedeuten in der Regel weniger zu durchsuchende
Möglichkeiten, was die Lösungszeit verkürzt. Der SBVA-Algorithmus ist besonders
effektiv, wenn bestimmte Strukturen in der Formel vorhanden sind, die sich für diese
Art der Optimierung eignen. Allerdings zeigt sich, dass SBVA empfindlich gegen-
über Veränderungen in der Variablen- oder Klauselreihenfolge ist. Eine Änderung
dieser Reihenfolge, beispielsweise durch Randomisierung, kann die Effektivität des
Algorithmus beeinträchtigen, selbst wenn die Gesamtgröße der Formel unverändert
bleibt. Dies liegt unter anderem daran, dass der Algorithmus bei der Auswahl der
Variablen auf die Reihenfolge in der Formel angewiesen ist (Tie-Breaking). Eine
suboptimale Auswahl kann dazu führen, dass nicht alle möglichen Vereinfachungen
erkannt werden [Haberlandt et al., 2023].

2.2.1 SAT-Competition
Die SAT-Competition ist ein jährliches Wettbewerbsereignis. Diese Competition bietet
eine Plattform für Entwickler, um ihre neuesten SAT-Solver einem internationalen
Vergleich zu unterziehen und sie mit anderen aktuellen SAT-Solvern zu messen. Ziel
des Wettbewerbs ist es, Innovationen und Optimierungen im Bereich SAT-Solver
anzuregen und deren Leistungsfähigkeit zu fördern [Balyo et al., 2023].

2.3 Linux-Kernel
Der Linux-Kernel ist der Hauptbestandteil eines Linux-Betriebssystems und dient als
zentrale Schnittstelle zwischen der Hardware eines Computers und dessen Prozessen
[Rusling, 1999]. Seit 1990 wird er von Linus Torvalds entwickelt und später als Kernel
für das Betriebssystem übernommen, das als freie Alternative zu Unix konzipiert
wurde. Im Jahr 2002 wurde der Kernel auf GitHub als ein Git-Projekt migriert.

Seitdem lässt sich nachvollziehen, wie sich das Linux-Feature-Modell entwickelt hat.
Dadurch wird ersichtlich, welche Funktionen bzw. Features hinzugefügt oder entfernt
worden sind. Zudem ist der Linux-Kernel ein freies und quelloffenes, Unix-ähnliches
System, das auf zahlreichen Computern weltweit verwendet wird. Er ist unter der

”
GNU General Public License Version 2“ [Torvalds] veröffentlicht.

KConfig ist ein Bestandteil des Linux-Kernels und definiert Konfigurationsoptionen
für den Kernel. Diese Dateien sind integraler Bestandteil des Kernels und stellen
eine deklarative Sprache bereit, die zur Konfiguration des Kernels verwendet wird.
KConfig legt Features, Abhängigkeiten und Constraints fest [The Linux Kernel
Documentation Project, 2023].

Die Feature-Modelle von Linux liegen in Form von KConfig-Daten vor. Diese müssen
für die SAT-Solver in die konjunktive Normalform (CNF) überführt werden, das
mithilfe der Programme KClause (KMax) und KConfigReader erfolgt.
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2.3.1 KConfigReader
Der KConfigReader ist ein Werkzeug zur Umwandlung von Feature-Modellen in
die konjunktive Normalform (CNF). Dafür verwendet er die Plaisted-Greenbaum-
Transformation, die die Polarität der Subformeln berücksichtigt, um die Anzahl der
entstehenden Klauseln zu reduzieren. Anders als klassische Ansätze mit Biimplikatio-
nen, nutzt KConfigReader ausschließlich Implikationen, was bedeutet, dass nur die
Erfüllbarkeit der Subformeln, nicht jedoch die Anzahl der erfüllenden Belegungen,
kodiert wird. Wenn die distributive Transformation eine vorhergesagte Klauselanzahl
überschreitet, fügt KConfigReader zudem Hilfsvariablen in die Subformeln ein [Kuiter
et al., 2023; Plaisted und Greenbaum, 1986].

Beim Plaisted-Greenbaum-Algorithmus, wie er im KConfigReader angewendet wird,
wird die Eingabeformel zuerst in die Negations-Normalform (NNF) überführt. In der
NNF sind Negationen nur unmittelbar vor Variablen zugelassen, und es kommen
ausschließlich die logischen Operatoren ∧ und ∨ zum Einsatz. Für bestimmte Sub-
formeln ψ der ursprünglichen Formel ϕ wird eine Hilfsvariable xψ eingeführt, um die
Komplexität der Umformung zu reduzieren.

Der Plaisted-Greenbaum-Algorithmus verzichtet auf Biimplikationen und verwendet
stattdessen folgende Implikationen:

• Für Subformeln mit positiver Polarität (ohne Negationen) wird die Implikation
xψ → ψ angewendet.

• Für Subformeln mit negativer Polarität wird die Umkehrung ψ → xψ verwendet.

Anschließend werden die resultierenden Implikationen in die konjunktive Normalform
überführt, indem jede Implikation A → B in die äquivalente disjunktive Klausel
¬A ∨ B umgewandelt wird [Bubeck und Kleine Büning, 2010; Kuiter et al., 2023;
Plaisted und Greenbaum, 1986].

2.3.2 KClause
KClause ist ein weiteres Werkzeug zur Transformation von KConfig-Modellen in
kompakte CNF-Formeln (konjunktive Normalform). Dabei wird sichergestellt, dass
jede gültige Konfiguration nur einmal kodiert wird. Dies ist besonders wichtig für das
uniform random sampling, da doppelte Konfigurationen zu Verzerrungen in zufälligen
Stichproben führen könnten [Kuiter et al., 2023; Oh et al., 2019].

Die Hauptschritte sind:

1. Parsing des KConfig-Modells: KClause analysiert das KConfig-Modell und
extrahiert die Features sowie deren Abhängigkeiten und Constraints [Oh et al.,
2019].

2. Umwandlung der Constraints in CNF-Klauseln: Für jedes Feature werden die
Constraints in äquivalente CNF-Klauseln umgewandelt. Beispielsweise wird eine

”
select“-Abhängigkeit als Implikation S ⇒ A formuliert, was in CNF als (¬S ∨A)
geschrieben wird. Eine

”
depends on“-Abhängigkeit B ⇒ D wird ebenfalls in die

CNF-Klausel (¬B ∨D) übersetzt [Oh et al., 2019].
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3. Kombination der Klauseln: Die einzelnen CNF-Klauseln werden zu einer Ge-
samtformel ϕcnf kombiniert, die alle Constraints des Modells repräsentiert [Oh
et al., 2019].

Um den Prozess zu optimieren, verwendet KClause vorgefertigte Tabellen für häufige
Kombinationen von Constraints, wodurch eine kompakte Formel erzeugt und der
Übersetzungsprozess beschleunigt wird [Oh et al., 2019].

2.4 torte
Diese Werkzeuge werden im Programm torte2 vereint, das eine deklarative Arbeits-
umgebung für reproduzierbare Experimente in der Feature-Modell-Analyseforschung
bereitstellt. torte ermöglicht das Extrahieren, Transformieren und Analysieren
von Feature-Modellen aus KConfig-basierten konfigurierbaren Softwaresystemen
wie dem Linux-Kernel. Experimente können in einem vollständig reproduzierbaren
und deklarativen Modus durchgeführt werden, unterstützt durch wiederverwendbare
Docker-Container. Dadurch können Experimente flexibel entworfen, auf verschiedenen
Maschinen ausgeführt und vollständig automatisierte Reproduktionspakete verteilt
werden.

2.5 Pearson-Korrelationskoeffizienten
Der Pearson-Korrelationskoeffizient [Cleff, 2008] r ist ein Maß für die Stärke und
Richtung des linearen Zusammenhangs zwischen zwei metrischen Merkmalen. Sein
Wert liegt stets im Intervall von r = −1 bis r = +1, entsprechend der Interpretation
nach [Cleff, 2008]:

• r = +1: Perfekter positiver linearer Zusammenhang

• r = 0: Kein linearer Zusammenhang

• r = −1: Perfekter negativer linearer Zusammenhang

Die Interpretation der Betragsgröße von r erfolgt wie folgt:

• |r| < 0,5: Schwacher linearer Zusammenhang

• 0,5 ≤ |r| < 0,8: Mittlerer linearer Zusammenhang

• |r| ≥ 0,8: Starker linearer Zusammenhang

Der Pearson-Korrelationskoeffizient wird mithilfe der folgenden Gleichung 2.2 [Cleff,
2008] berechnet:

r =
Sxy
SxSy

=
1
n

∑n
i=1(xi − x)(yi − y)√(

1
n

∑n
i=1(xi − x)2

) (
1
n

∑n
i=1(yi − y)2

) (2.2)

2torte: feature-model experiments à la carte, Elias Kuiter, https://github.com/ekuiter/torte
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Log-linearer Pearson-Korrelationskoeffizient

Da die Werte häufig exponentielle Muster aufweisen (beispielsweise bei exponentiell
wachsender Komplexität), nutzt diese Arbeit eine modifizierte Form des Pearson-
Korrelationskoeffizienten: den log-linearen Pearson-Korrelationskoeffizienten. Dazu
wird die Y -Variable logarithmiert:

Y ′ = log(Y )

Durch diese Transformation werden exponentielle Zusammenhänge linearisiert, wo-
durch der Pearson-Korrelationskoeffizient auf die transformierten Daten angewendet
werden kann. Ein starker linearer Zusammenhang nach der Log-Transformation weist
darauf hin, dass die ursprünglichen Daten einem exponentiellen Trend folgen.



3. Evaluierung

In diesen Kapitel wird das Experiment beschrieben, durchgeführt und dessen Schluss-
folgerungen geschlossen.

3.1 Forschungsfragen
Die Forschungsfragen zu diesen Experiment lauten:

• FF1: Wie haben sich die Laufzeiten der SAT-Competition-Solvern bei der Analyse
verschiedener Linux-Feature-Modelle im zeitlichen Verlauf entwickelt in Bezug
auf die jeweiligen Linux-Feature-Modelle erkennen?

• FF2: Wie entwickeln sich die Laufzeiten der SAT-Competition-Solvern bei der
Analyse verschiedener Linux-Feature-Modelle im zeitlichen Verlauf der Linux-
Feature-Modelle in Bezug auf die verschiedenen SAT-Solver erkennen?

• FF3: Wie entwickelt sich die Laufzeit der SAT-Solver, die die Linux-Feature-
Modelle analysieren, wenn SAT-Solver und Linux-Feature-Modell aus dem glei-
chen Jahr stammen?

• FF4: Welcher SAT-Solver aus der SAT-Competition (von 2002 bis 2023) erreicht
die beste Performance bei der Analyse von Linux-Feature-Modellen verschiedener
Jahrgänge?

• FF5: Welcher SAT-Solver erzielt die beste Performance bei der Analyse eines
Linux-Feature-Modells, wenn nur SAT-Solver berücksichtigt werden, die bis zum
Veröffentlichungsjahr des Modells entwickelt wurden?

3.2 Methodik
Anhand der Abbildung 3.1 wird der Ablauf des Experiments schrittweise erläutert:
Im ersten Schritt wird für jedes Jahr von 2002 bis 2023 das erste Feature-Modell
des Jahres aus den KConfig-Daten des Linux-Kernels mithilfe von torte extrahiert.
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Abbildung 3.1: Aufbau Experiment

Diese systematische Auswahl der jährlichen Modelle ermöglicht eine fortlaufende und
konsistente Analyse der Datenbasis.

Im zweiten Schritt werden die extrahierten Feature-Modelle aus den KConfig-Dateien
mithilfe von KClause (KMax) und KConfigReader in die konjunktive Normalform
(CNF) überführt. Diese Transformation ist notwendig, da der SAT-Solver ausschließ-
lich in CNF arbeiten kann. Durch den Einsatz beider Werkzeuge wird zusätzlich ein
umfassenderer Einblick zu den Forschungsfragen, die im Abschnitt 3.1 gegeben.

Anschließend werden die Gewinner der SAT-Competition (Unterabschnitt 2.2.1, im
Folgenden als

”
SAT-Competition-Solver“ bezeichnet) zur Berechnung einer gültigen

Konfiguration der Linux-Feature-Modelle eingesetzt. Hierbei wird die Rechenzeit
jedes einzelnen SAT-Solvers gemessen und dokumentiert.

Die gesammelten Daten werden anschließend gemäß den Forschungsfragen FF1,2,3,4

analysiert und diskutiert. Zur Sicherstellung der Vergleichbarkeit über den Zeitraum
hinweg wird für jedes Jahr das erste Modell im Experiment verwendet. Dies verhindert,
dass zufällige Schwankungen durch die Auswahl unterschiedlicher Modelle innerhalb
eines Jahres die Ergebnisse verzerren.

Die Berechnung einer validen Konfiguration der Feature-Modelle wird in fünf Ite-
rationen durchgeführt, wobei die gleichen SAT-Solver, die die SAT-Competition
gewonnen haben, verwendet werden. Jedes Linux-Feature-Modell wird dabei fünfmal
vom gleichen SAT-Solver berechnet. Die Gründe hierfür sind:

• Reduktion von Ausreißern und Erhöhung der Genauigkeit,

• Sicherstellung der Vergleichbarkeit und Reproduzierbarkeit der Ergebnisse (Meh-
rere Iterationen zeigen, dass die Ergebnisse konsistent sind und nicht zufälligen
Schwankungen unterliegen).

Die Iterationen zur Berechnung der validen Konfiguration der Linux-Feature-Modelle
werden im Programm torte durchgeführt, welches am Ende die gesammelten Daten
in einer CSV-Datei zusammenstellt.

Alle Programme und Berechnungen wurden auf einem Notebook (LENOVO MT
82QF BU Idea FM Yoga 7 14ARB7) mit AMD Ryzen 7 6800U (4.768 MHz) mit
Radeon Graphics und 16 GB Arbeitsspeicher ausgeführt.
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Jahr Solver-Name Jahr Solver-Name
2002 zchaff 2013 lingeling-aqw
2003 Forklift 2014 lingeling-ayv
2004 zchaff 2015 abcdSAT
2005 SatELiteGTI 2016 MapleCOMSPS DRUP
2006 MiniSat 2017 Maple LCM Dist
2007 RSat 2018 MapleLCMDistChronoBT
2008 MiniSat 2019 MapleLCMDiscChronoBT-DL-v3
2009 precosat 2020 Kissat-sc2020-sat
2010 CryptoMiniSat 2021 Kissat MAB
2011 glucose 2022 Kissat MAB-HyWalk
2012 glucose 2023 sbva cadical

Tabelle 3.1: SAT-Competition-Solver

In der Tabelle 3.1 sind die Gewinner der SAT-Competition3 aufgelistet, die als unsere
SAT-Competition-Solver verwendet wurden. Die Hypothese des Experiments besagt,
dass diese SAT-Solver die Linux-Feature-Modelle am effizientesten lösen können und
somit die

”
schnellsten“ und

”
besten“ SAT-Solver ihrer jeweiligen Jahre darstellen.

3https://satcompetition.org/
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3.3 FF1: Betrachtung nach Feature-Modell
In diesem Kapitel werden die Unterschiede zwischen den verschiedenen Linux-Feature-
Modellen zum SAT-Solver untersucht und deren jeweilige Laufzeiten miteinander
verglichen.

Forschungsfrage

FF1: Wie haben sich die Laufzeiten der SAT-Competition-Solvern bei der
Analyse verschiedener Linux-Feature-Modelle im zeitlichen Verlauf entwickelt
in Bezug auf die jeweiligen Linux-Feature-Modelle erkennen?

3.3.1 Methodik

Die Laufzeitdaten der SAT-Solver werden nach dem jeweiligen Erscheinungsjahr der
SAT-Solver sortiert, um einen Vergleich zu ermöglichen, wie sich die Laufzeiten für
die Linux-Feature-Modelle im Laufe der Zeit entwickelt haben.

Dabei wird analysiert, ob und welche Unterschiede in den Laufzeiten der SAT-Solver
für die verschiedenen Linux-Feature-Modelle erkennbar sind. Insbesondere wird
untersucht, ob die Solver in bestimmten Jahren mehr oder weniger Zeit benötigen,
um eine valide Konfiguration zu berechnen.

Die Abbildung 3.2a und Abbildung 3.2b zeigen die Entwicklung der Laufzeiten,
die die SAT-Solver zur Berechnung einer gültigen Konfiguration für die Linux-
Feature-Modelle benötigten. Der betrachtete Zeitraum erstreckt sich von 2002 bis
2023. Die Laufzeiten sind in Sekunden angegeben, wobei die Datenpunkte auf einer
logarithmischen Skala dargestellt sind, um exponentielle Veränderungen sichtbar zu
machen.

Auf der x-Achse der Diagramme sind die SAT-Solver aufgeführt, die zwischen 2002
und 2023 die SAT-Competition gewonnen haben, während die y-Achse die Laufzeit
in Sekunden auf der logarithmischen Skala darstellt. Rechts im Diagramm befindet
sich eine Legende, die die verschiedenen Feature-Modelle nach Jahr und Version
auflistet. Diese Modelle sind in unterschiedlichen Farben gekennzeichnet, um sie
leicht unterscheiden zu können.

3.3.2 Ergebnis

Jede gepunktete Linie im Diagramm steht für ein spezifisches Linux-Feature-Modell,
wobei die Punkte entlang der Linie die Laufzeiten dieses Modells in den jeweiligen
Jahren darstellen.

In den frühen 2000er Jahren ist ein deutlicher Anstieg der Laufzeiten erkennbar, ge-
folgt von einer Phase mit relativ stabilen Laufzeiten und nur geringen Schwankungen.
Ab dem Jahr 2021 werden kürzere Laufzeiten beobachtet, die jedoch im Jahr 2023
von einem markanten Anstieg abgelöst werden.

Die Laufzeiten der SAT-Solver für die Linux-Feature-Modelle sind im Diagramm
übereinander dargestellt. Ältere Linux-Feature-Modelle befinden sich in der Regel
weiter unten im Diagramm, während neuere Modelle weiter oben angesiedelt sind.
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(a) FF1 KConfigReader

(b) FF1 KClause (KMax)

Abbildung 3.2: FF1
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Durch das Zählen der Datenpunkte entlang der x-Linie lässt sich das jeweilige
Modelljahr identifizieren.

Beim 2023-Linux-Feature-Modell, das mit dem KConfigReader extrahiert wurde,
zeigt sich im Jahr 2022 (Diagrammjahreszahl) eine Besonderheit: Dieses Modell
ist nicht der oberste Punkt im Diagramm, da das 2020-Linux-Feature-Modell die
entsprechende Spalte in diesem Jahr abschließt.

Auffällige Laufzeiten wurden bei den SAT-Solvern Forklift und sbva cadical beobach-
tet. Eine detaillierte Analyse dazu ist in den Abschnitt 3.5 bzw. Abschnitt 3.6 zu
finden.

3.3.3 Diskussion

Beide Abbildung 3.2a und Abbildung 3.2b verdeutlichen signifikante Schwankungen
in den Laufzeiten der SAT-Solver im Laufe der Jahre.

Entwicklung der Laufzeiten

In den Jahren 2002 bis 2004 benötigten die SAT-Solver durchschnittlich circa eine
Sekunde, um eine Konfiguration für ein Linux-Feature-Modell zu berechnen. Ab 2005
stieg die Laufzeit jedoch auf circa 10 Sekunden pro Modell, was einer Verzehnfachung
entspricht. Diese Laufzeiten blieben bis 2019 weitgehend stabil. Ab 2020 reduzierte
sich die Laufzeit wieder, doch 2023 kam es zu einem signifikanten Anstieg auf circa 3
Minuten pro Modell.

Frühere Solver (2002–2004)

Die kürzeren und variableren Laufzeiten in den frühen Jahren lassen sich durch die
vergleichsweise einfacheren Techniken und Architekturen der SAT-Solver erklären.
Der SAT-Solver zChaff aus 2004 nutzte fortschrittliche Verfahren wie:

• Two-Literal Watching [Fu et al., 2005],

• Conflict-Driven Clause Learning (CDCL) [Fu et al., 2005],

• Non-Chronological Backtracking [Fu et al., 2005],

• Aggressive Clause Deletion [Fu et al., 2005].

Eine Analyse der Log-Ausgaben von zChaff für das Linux-Feature-Modell von 2002
zeigt Unterschiede zwischen den Versionen von 2002 und 2004 (siehe Tabelle 3.2). Die
Version von 2004 führte mehr Entscheidungen (1193 gegenüber 915) und Konfliktklau-
seln (9 gegenüber 7) durch, was auf Verbesserungen in Effizienz und Lösungsansatz
hinweist.
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Getroffene Entscheidungen Erkannte Konfliktklauseln
zChaff 2002 915 7
zChaff 2004 1193 9

Tabelle 3.2: zChaff 2002 und 2004: Log-Ausschnitt für das 2002-Linux-Feature-Modell

Stabilisierung (2005–2019)

Zwischen 2005 und 2019 blieben die Laufzeiten bei circa 10 Sekunden pro Modell (für
KConfigReader) bzw. 1 Sekunde pro Modell (für KClause). Diese Stabilität ist auf
die Integration fortschrittlicher Technologien wie Preprocessing und optimierter Such-
strategien zurückzuführen. Die wachsende Komplexität der Linux-Feature-Modelle
führte jedoch dazu, dass diese Verbesserungen in ihrer Wirkung begrenzt blieben.

Ein Beispiel ist der SAT-Solver precosat (2009), der durch die Einführung der Technik
Blocked Clause Elimination (BCE) [Järvisalo et al., 2010] auffällt. BCE reduziert die
Anzahl der Klauseln in der Eingabeformel, ohne deren Erfüllbarkeit zu verändern, was
die Effizienz des Suchprozesses erhöht. Trotz dieser Optimierung bleibt die Laufzeit
vergleichsweise hoch.

Verbesserungen und Konsolidierung (2020–2022)

Die SAT-Solver ab 2020, insbesondere die Kissat-Familie, zeigten deutliche Verbes-
serungen in der Laufzeit und Effizienz. Die Version aus 2020 erwies sich als der
effizienteste, da sie mit fortschrittlichen Konfliktlösungs- und Suchalgorithmen opti-
miert wurde. Die Laufzeiten in diesem Zeitraum waren stabil und deutlich geringer
als in den vorangegangenen Jahren.

Auffälligkeiten 2023

Im Jahr 2023 wurde eine signifikante Zunahme der Laufzeiten beobachtet. Dieser
Anstieg wird auf den Einsatz eines neuen Präprozessors zurückgeführt, der den
SBVA-Algorithmus verwendet. Weitere Details dazu sind in Abschnitt 3.6 erläutert.

Vergleich der Extraktoren

Ein Vergleich der Diagramme zeigt, dass die beiden Extraktoren (KConfigReader
und KClause) ähnliche zeitliche Intervalle und Trends aufweisen:

• 2002–2004 (außer Forklift im KClause-Diagramm),

• 2005–2019,

• 2020–2022,

• 2023.

Der Hauptunterschied besteht darin, dass der KConfigReader im Durchschnitt circa
zehnmal langsamer ist als der KClause-Extraktor.
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Datenpunkt-Anomalien

Im Diagramm des KConfigReader fällt auf, dass der Datenpunkt für das Linux-
Feature-Modell von 2023 in der Spalte des Jahres 2009 nicht der oberste Punkt ist.
Dies widerspricht dem allgemeinen Trend, dass die Laufzeiten älterer Modelle über-
einanderliegen. Diese Anomalie ist im KClause-Diagramm jedoch nicht vorhanden.

Verallgemeinerung

Die SAT-Solver sind in der Lage, die Lösbarkeit von Linux-Feature-Modellen weitge-
hend unabhängig von deren Größe in nahezu konstanter Zeit zu bestimmen. Dies
zeigt, dass die SAT-Solver trotz des stetigen Wachstums der Linux-Feature-Modelle
eine relativ gleichbleibende Effizienz aufweisen. Es gibt jedoch Ausnahmen: Zwischen
2020 und 2022 konnten einige Linux-Feature-Modelle entgegen ihrer zunehmenden
Größe schneller berechnet werden.

Da die Datenpunkte in den Diagrammen in der Regel chronologisch übereinander
angeordnet sind, lässt sich ableiten, dass die Linux-Feature-Modelle mit jedem Jahr
zunehmend komplexer und umfangreicher werden. Diese wachsende Komplexität
führt zu einem erhöhten Lösungsaufwand für die SAT-Solver.

Die Verwendung von Kissat-SAT-Solvern wird empfohlen, da sie sich als die schnells-
ten Solver erwiesen haben. Sie sollten daher vorrangig für die Berechnung einer
validen Konfiguration von Linux-Feature-Modellen eingesetzt werden.

Ältere SAT-Solver aus den Jahren 2002 bis 2004 (z.B. zChaff-02, Forklift, und
zChaff-04) können ebenfalls genutzt werden, weil sie die zweitbeste Performance
aufweisen. Ihre Anwendung sollte jedoch mit Vorsicht erfolgen, weil sie weniger
Konfliktklauseln identifizieren und entsprechend berücksichtigen können. Unter den
älteren Solver-Optionen ist zChaff-04 gegenüber zChaff-02 zu bevorzugen.

Die SAT-Solver, die in den Jahren 2005 bis 2019 entwickelt wurden, zeigen eine
Stagnation der Laufzeit bei der Berechnung einer validen Konfiguration. Ihre Perfor-
mance weist im Vergleich zu moderneren oder älteren, spezialisierten Solver-Versionen
keine signifikanten Fortschritte auf.

Diese Entwicklung wird durch die Pearson-Korrelationskoeffizienten (Tabelle A.1)
gestützt. Diese zeigen eine starke exponentielle Korrelation, während die lineare
Korrelation nur schwach ausgeprägt ist. Dies deutet darauf hin, dass die Komplexität
der Linux-Feature-Modelle exponentiell zunimmt.

3.3.4 Fazit

Die Analyse der beiden Extraktionsmodelle der Linux-Feature-Modelle zeigt, dass
das Wachstumsverhalten der Laufzeiten der SAT-Solver größtenteils ähnlich ist,
wobei die KConfigReader-Modelle länger als die KClause-Modelle brauchen. Folgende
Zeiträume sind die Ausnahme:

• 2002 bis 2004

• 2020 bis 2022
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Eine klare Korrelation der Daten ist visuell nicht zu erkennbar. Mathematisch betrach-
tet liegen die linearen Korrelationswerte aller Jahre (Tabelle A.1) zwischen -0,1 und
0,35. Die exponentielle Korrelation starke positive oder negative Korrelationswerte
aufweist. Dies deutet auf eine exponentielle Korrelation hindeutet.

Es ist festzustellen, dass - im Vergleich zu neueren Linux Feature Modellen - ältere
Linux-Feature-Modelle von den SAT-Solvern generell schneller auf ihre Lösbarkeit
hin geprüft werden können. Dies ist darauf zurückzuführen, dass der Linux-Kernel
kontinuierlich wächst, komplexer wird. Die zunehmende Anzahl an Klauseln in der
Aussagenlogik, die bei neueren Modellen beobachtet werden kann, führt zu einem
kontinuierlichen Anstieg des zeitlichen Aufwands für die jeweilige Überprüfung.
Infolgedessen verlängert sich die Dauer der Analyse bei neueren Linux-Feature-
Modellen erheblich.

Dass zeigt, dass der Linux-Kernel mit jedem Jahr immer größer und komplexer wird
- es zunehmend schwieriger wird, diese Modelle effizient zu analysieren.

Außerdem benötigen Linux-Feature-Modelle, die mithilfe von KConfigReader in eine
CNF transformiert wurden, mehr Zeit, um vom SAT-Solver analysiert zu werden,
als jene Modelle, die durch KClause transformiert wurden. Dies liegt an dem von
KConfigReader verwendeten Algorithmus (Kapitel 2).

Kurze Zusammenfassung des Kapitels:

• KConfigReader-Extraktionen benötigen mehr Laufzeit als KClause-
Extraktionen zur Berechnung einer validen Konfiguration.

• Die Laufzeit der SAT-Solver zur Analyse von Linux-Feature-Modellen
wächst in den Folgejahren an.

• Die Linux-Feature-Modelle werden mit den Jahren komplexer und größer.

• Die ältere Linux-Feature-Modelle benötigen weniger an Laufzeit (der
SAT-Solver) als neuere Linux-Feature-Modelle.

• Die ältere SAT-Solver finden weniger Konfliktklauseln (siehe zChaff).

• Der Kissat-SAT-Solver sind die schnellsten SAT-Solver für Linux-Feature-
Modelle.

• Die älteren SAT-Solver (zChaff-02;-04 und Forklift) weisen die zweitkür-
zeste Laufzeit auf.

• Die SAT-Solver-Familien weisen vergleichbare Laufzeiten auf.

• Die exponentielle Korrelation ist stark ausgeprägt.

3.4 FF2 Betrachtung nach SAT-Solver
Im vorherigen Kapitel wurde die Frage beantwortet, wie die Linux-Feature-Modelle
sich entwickeln. In diesen Kapitel werden unterschiedlichen Laufzeiten der verschie-
denen SAT-Solver analysiert. Anhand des Wachstumsverhaltens der Laufzeiten des
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SAT-Solver bei den unterschiedlichen Linux-Feature-Modellen lassen sich Rückschlüs-
se auf deren Weiterentwicklung ziehen.

Forschungsfrage

FF2: Wie entwickeln sich die Laufzeiten der SAT-Competition-Solvern bei
der Analyse verschiedener Linux-Feature-Modelle im zeitlichen Verlauf der
Linux-Feature-Modelle in Bezug auf die verschiedenen SAT-Solver erkennen?

3.4.1 Methodik

Die Laufzeitdaten der SAT-Solver wurden nach den Jahren der zugehörigen Linux-
Feature-Modelle geordnet, um die zeitliche Entwicklung der Laufzeiten im Kontext
dieser Modelle zu analysieren. Im Gegensatz zu der Darstellung in FF1, bei der
die Entwicklung primär durch die Leistungsfähigkeit der SAT-Solver charakterisiert
wurde, fokussiert dieser Ansatz auf die Laufzeitveränderungen der SAT-Solver im
Verlauf der Jahre mit den verschiedenen Linux-Feature-Modellen.

Abbildung 3.3a und Abbildung 3.3b illustrieren die zeitliche Entwicklung der Lauf-
zeiten der SAT-Solver, gemessen in Sekunden und auf einer logarithmischen Skala
dargestellt. Die Diagramme zeigen Laufzeitdaten der SAT-Solver als farblich diffe-
renzierte Datenpunkte, deren Zuordnung in der Legende auf der rechten Seite der
Diagramme spezifiziert ist.

Auf der x-Achse ist das Jahr des jeweiligen Linux-Feature-Modells abgebildet, be-
ginnend mit dem Jahr 2002 und endend mit dem Jahr 2023. Die y-Achse gibt die
Laufzeit der SAT-Solver in Sekunden an, ebenfalls auf einer logarithmischen Skala,
um große Unterschiede in den Laufzeiten hervorzuheben.

3.4.2 Ergebnis

Zunächst werden die Ergebnisse der Extraktion des KConfigReaders dargelegt.

KConfigReader

Die Abbildung 3.3a zeigt vier Gruppen von Graphen.

Im oberen Teil des Diagramms hebt sich der neueste SAT-Solver, der SBVA CaDiCal-
SAT-Solver aus dem Jahr 2023, deutlich ab, weil dieser der langsamste ist. Die
Laufzeit dieses SAT-Solvers beginnt bei circa 1 Sekunde im Jahr 2002 und wächst
bis auf über 3 Minuten im Jahr 2013 an. Von 2014 bis 2023 stagniert die Laufzeit
bei diesen circa 3 Minuten, weil der SBVA-Algorithmus, welcher als Präprozessor
dieses SAT-Solvers fungiert, in einen Timeout läuft (siehe Abschnitt 3.6).

Die zweite Gruppe von SAT-Solvern umfasst die Solver der Jahre:

• 2003 (bis zum Jahr 2009, Diagrammjahr)

• 2005 bis 2019
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(a) FF2 KConfigReader

(b) FF2 KClause (KMax)

Abbildung 3.3: FF2
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Diese SAT-Solver weisen ähnliche Laufzeiten auf, die schneller sind als die des
SBVA CaDiCal-SAT-Solvers, jedoch langsamer als die der älteren SAT-Solver und
der Solver der Kissat-Familie.

Der Forklift-SAT-Solver (2003) stellt eine Besonderheit dar und lässt sich keiner
Gruppe eindeutig zuordnen. Bis zum Jahr 2009 zeigt er eine Leistung, die eher der
zweiten Gruppe entspricht, wechselt jedoch ab 2010 in die dritte Gruppe (siehe
Abschnitt 3.5).

Die dritte Gruppe, die sogenannten
”
älteren“ SAT-Solver, besteht aus den SAT-

Solvern der Jahre:

• 2002

• 2003 (ab dem Jahr 2010, Diagrammjahr)

• 2004

Diese Gruppe zeigt ein verzögertes Wachstum der Laufzeiten und ist insgesamt
langsamer als die SAT-Solver der Kissat-Familie. Die Solver dieser Gruppe, wie z.B.
zChaff, basieren auf vergleichsweise einfachen heuristischen Methoden und Techniken,
insbesondere dem DPLL-Verfahren (siehe Kapitel 2). Während diese Ansätze zu ihrer
Zeit als revolutionär galten, stoßen sie heute bei der Lösung großer und komplexer
Probleme, wie den Linux-Feature-Modellen, an ihre Grenzen.

Die vierte Gruppe, die sogenannten
”
neueren“ SAT-Solver, umfasst die Solver der

Jahre:

• 2020 bis 2022

Diese drei Solver gehören zur Kissat-Familie und zeichnen sich durch ihre Fähigkeit
aus, valide Konfigurationen für alle Linux-Feature-Modelle am schnellsten und effizi-
entesten zu berechnen. Sie unterscheiden sich insbesondere durch die eingesetzten
Techniken im Präprozessor.

KClause

Die Abbildung 3.3b zeigt ebenfalls eine Gruppierung der SAT-Solver-Laufzeiten.
In diesem Fall lassen sich drei Gruppen erkennen, deren Laufzeiten mit wenigen
Ausnahmen stetig ansteigen. Eine bemerkenswerte Ausnahme bildet der Forklift-
SAT-Solver (2003), der das Linux-Feature-Modell aus dem Jahr 2012 schneller lösen
konnte als das Modell aus dem Jahr 2011.

Zwei der Gruppen entsprechen bereits den im vorherigen Abschnitt beschriebenen
Gruppen:

• Gruppe 1: SBVA CaDiCal-SAT-Solver

• Gruppe 4: Kissat-SAT-Solver

Weiterhin zeigt sich, dass die zweite und dritte Gruppe aus der Abbildung 3.3b zu
einer einzigen Gruppe graphisch verschmelzen können, weil ihre Laufzeiten in diesem
Diagramm vergleichbar verlaufen.
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3.4.3 Diskussion

Abbildung 3.3a und Abbildung 3.3b zeigen ein gleichmäßiges Wachstum der Laufzeiten
der SAT-Solver für die verschiedenen Linux-Feature-Modelle aus den analysierten
Jahren.

Die Kissat-SAT-Solver starten mit einer Laufzeit von circa 0,01 Sekunden im Jahr
2002 und erreichen circa 0,1 Sekunden im Jahr 2022, um eine valide Konfiguration
für ein Linux-Feature-Modell zu berechnen.

Die Kissat-SAT-Solver stellen somit die effizientesten SAT-Solver dar, weil keine
SAT-Solver schneller eine valide Konfiguration berechnen können. Es handelt sich
hierbei um den gleichen SAT-Solver

”
Kissat“, der jedoch in verschiedenen Jahren mit

unterschiedlichen Präprozessoren verwendet wird.

Im Jahr 2020 wurden Techniken wie Inlining, SAT-basiertes Sweeping, Modellauswahl
und -flipping, strukturierte Eliminierung sowie variables Scheduling eingesetzt [Biere
et al., 2020], um eine valide Lösung für Linux-Feature-Modelle zu berechnen. Im Jahr
2021 kam ein Multi-Armed Bandit (MAB)-Mechanismus hinzu, der während des
Konfliktlösungsprozesses zur Auswahl von Heuristiken genutzt wurde [Li et al., 2021].
Im Jahr 2022 wurde der MAB-Mechanismus durch einen lokalen Suchalgorithmus
mit zufälligen Walking-Strategien (HyWalk) ergänzt [Balyo et al., 2022].

Diese kontinuierliche Optimierung des Such- und Konfliktlösungsalgorithmus der
Kissat-SAT-Solver führt zu einer erhöhten Ausführungszeit. Dies verdeutlicht die
minimale Verschlechterung der Laufzeit im Vergleich zu den früheren Jahren.

Diese Beobachtung steht im Einklang mit dem
”
No Free Lunch-Theorem“, welches

besagt, dass es keinen universell besten Optimierungsalgorithmus gibt. Jeder Al-
gorithmus ist optimal für eine spezifische Problemklasse, kann jedoch für andere
Klassen weniger geeignet sein. Über eine Vielzahl von Problemklassen hinweg zeigt
sich, dass kein Algorithmus in jeder Situation überlegen ist [Wolpert und Macready,
1997].

Im Kontext der SAT-Competition zur Entwicklung und Optimierung der SAT-Solver,
gewinnt dieses Theorem an Bedeutung, da es die Laufzeitunterschiede beim Lösen
von Linux-Feature-Modellen erklärt. Dieses Verhalten lässt sich ebenfalls bei den
Maple-SAT-Solvern (2016–2019) beobachten.

Die Ähnlichkeiten zwischen den Laufzeiten der Kissat-SAT-Solver-Familie und der
Maple-SAT-Solver-Familie erklären, warum ihre Datenpunkte im Diagramm nahe
beieinander liegen und sich nur durch wenige Sekunden unterscheiden.

Der SBVA-CaDiCal-SAT-Solver aus dem Jahr 2023 zeigt hingegen ein auffälliges
Laufzeitverhalten. Dieser SAT-Solver läuft nach circa 200 Sekunden in einen Timeout,
der durch seinen Präprozessor verursacht wird. Dies führt dazu, dass die bis dahin
optimierte Formel ohne weitere Präprozessierung direkt vom Solver berechnet wird.

Der Forklift-SAT-Solver zeigt eine weitere Auffälligkeit, insbesondere im Jahr 2011
(KClause [KMax]) bzw. 2009 (KConfigReader), wie bereits in FF1 beschrieben. Dies
unterstreicht seine abweichende Leistung bei bestimmten Linux-Feature-Modellen.
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KConfigReader und KClause

Eine weitere Auffälligkeit zeigt sich in den Logs des
”
zChaff-SAT-Solvers“ aus dem

Jahr 2002, die verschiedene Extraktionsprogramme, namentlich KClause und KCon-
figReader, betreffen. Insbesondere fällt auf, dass die Anzahl der ursprünglich in
der Eingabe des SAT-Problems enthaltenen Klauseln (

”
Original Num Clauses“) bei

KConfigReader im Vergleich zu KClause erheblich ansteigt.

Beispielsweise beträgt für das Linux-Feature-Modell von 2003 die Anzahl der Klauseln:

• KConfigReader: 43.285 Klauseln

• KClause: 9.002 Klauseln

Dies entspricht einem Faktor von circa 4,8.

Ein weiteres Beispiel ist das Linux-Feature-Modell von 2023, bei dem die Anzahl der
Klauseln beträgt:

• KConfigReader: 678.243 Klauseln

• KClause: 277.176 Klauseln

Hier liegt der Faktor bei circa 2,5.

Diese Beobachtungen verdeutlichen, dass KConfigReader bei der Transformation der
Linux-Feature-Modelle signifikant mehr Klauseln erzeugt als KClause. Dies lässt sich
auf die Algorithmen zur Extraktion der Linux-Feature-Modelle zurückführen. Der
Plaisted-Greenbaum-Transformationsalgorithmus, der von KConfigReader verwendet
wird, produziert mehr Klauseln, da er einerseits Hilfsvariablen einführt und Impli-
kationen ersetzt und andererseits Features statisch in die CNF-Formel kompiliert
[Kuiter et al., 2023].

Durch die erhöhte Anzahl an Literalen in der resultierenden CNF-Formel wird
diese insgesamt größer. Daher benötigen die mit KConfigReader transformierten
Formeln mehr Rechenzeit, um entweder eine valide Konfiguration zu berechnen oder
zu entscheiden, dass die Formel unlösbar ist. Dies erklärt die Unterschiede in der
Laufzeit der SAT-Solver bei der Verwendung von KConfigReader im Vergleich zu
KClause.

Wacbstumsverhalten

Mit Ausnahme des Forklift-SAT-Solvers steigen die Laufzeiten der in die Prüfung
einbezogenen SAT-Solver monoton an. Hieraus folgt, dass die Linux-Feature-Modelle
mit den Jahren immer umfangreicher und damit komplexer werden. Folge ist, dass
die Analyse durch die SAT-Solver mehr Laufzeit erfordert.

Der Forklift-SAT-Solver benötigt für die Analyse der älteren Linux-Feature-Modelle
von 2002 bis 2009 länger als für die Analyse der Linux-Feature-Modelle von 2010 bis
2022 (KConfigReader) bzw. benötig weniger Zeut für die Analyse der Linux-Feature-
Modelle von 2012 bis 2022 als die Jahre davor (KClause).
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Die älteren SAT-Solver (zChaff, Forklift) sind langsamer als die neusten Kissat-
SAT-Solver im lösen der Linux-Feature-Modelle, sind aber auch schneller als die
SAT-Solver von 2005 bis 2019. Diese SAT-Solver verwenden relativ einfache einfache
heuristische Methoden, die auf kleinere und weniger komplexe Modelle optimiert
sind. Diese finden nicht alle Konfliktklauseln (siehe FF1) und lösen dadurch die
Linux-Feature-Modelle eher unpräzise.

Korrelation

Im Korrelations-Testverfahren (Tabelle A.3, Tabelle A.2) nach Pearson wird für jeden
SAT-Solver, mit Ausnahme des Forklift-SAT-Solvers, eine starke lineare sowie eine
starke exponentielle Korrelation festgestellt.

Der Forklift-SAT-Solver zeigt sich ein abweichendes Verhalten: Für beide Extrak-
toren wird ausschließlich eine starke exponentielle Korrelation nachgewiesen. Beim
KConfigReader wird zusätzlich eine mittlere lineare Korrelation festgestellt, während
bei KClause keine lineare Korrelation nachweisbar ist.

3.4.4 Fazit

Die Laufzeiten der SAT-Solver zeigen eine starke lineare Korrelation und starke
exponentielle Korrelation.

Der SBVA-CaDiCal-SAT-Solver (2023) erweist sich als ungeeignet für die Berech-
nung einer möglichen Belegung der Linux-Feature-Modelle, weil er wegen seines
Präprozessors eine extrem lange Laufzeiten aufweist (siehe Abschnitt 3.6).

Die effizientesten SAT-Solver für die Bestimmung einer validen Konfiguration sind die
Kissat-Solver, wobei der Kissat-sc2020-sat der schnellste SAT-Solver ist. Ältere SAT-
Solver sollten jedoch mit Bedacht eingesetzt werden, da sie zwar teilweise schneller
als die anderen SAT-Solver arbeiten, jedoch weniger Konfliktklauseln erkennen und
berücksichtigen können. Dennoch sind diese älteren SAT-Solver insgesamt langsamer
als die neueren Kissat-Solver und schneller als die SAT-Solver von 2005 bis 2019.

Das Wachstum der Laufzeiten der SAT-Solver verdeutlicht, dass die Linux-Feature-
Modelle im Laufe der Jahre zunehmend größer und komplexer werden. Dies spiegelt
sich in den längeren Laufzeiten aller SAT-Solver wieder.

Es ist außerdem zu beachten, dass die betrachteten SAT-Solver nicht speziell für
die Analyse von Linux-Feature-Modellen optimiert wurden, sondern primär darauf
ausgelegt sind, bei der SAT-Competition erfolgreich zu sein. Dies führt dazu, dass
diese Solver bei anderen Aufgaben möglicherweise langsamer arbeiten könnten (siehe
No Free Lunch Theorem [Wolpert und Macready, 1997]).
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Kurze Zusammenfassung des Kapitels:

• KConfigReader-Extraktionen erfordern mehr Laufzeit als KClause-
Extraktionen, um eine valide Konfiguration zu berechnen.

• Die Laufzeit der SAT-Solver nimmt mit der zunehmenden Komplexität
der Linux-Feature-Modelle kontinuierlich zu.

• Für die meisten SAT-Solver wird sowohl eine starke lineare als auch eine
starke exponentielle Korrelation nachgewiesen.

• Die SAT-Solver der Kissat-Familie sind die schnellsten SAT-Solver für
Linux-Feature-Modelle.

• Ältere SAT-Solver (z.B. Forklift, zChaff) sind langsamer als die Kissat-
SAT-Solver, jedoch schneller als die anderen SAT-Solver (2005 bis 2019,
2023).

• Der SBVA CaDiCal-SAT-Solver ist der langsamste SAT-Solver zum
Berechnen einer validen Lösung der Linux-Feature-Modellen.

3.5 Auffälligkeit: Forklift (2004)
Der Forklift SAT-Solver hat in den Kapiteln FF1,2 ein ungewöhnliches Verhalten
gezeigt, welches in diesem Kapitel genauer analysiert wird.

Abbildung 3.4: Forklift SAT-Solver

3.5.1 Ergebnis
Abbildung 3.4 zeigt die Laufzeitdaten des Forklift-SAT-Solvers für verschiedene
Extraktoren von Linux-Feature-Modellen:

• KConfigReader (blau) und
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• KClause [KMax] (rot),

über einen Zeitraum von 2002 bis 2023. Die y-Achse stellt die Zeit in Sekunden auf
einer logarithmischen Skala dar, während die x-Achse die Jahre (der Linux-Feature-
Modelle) von 2002 bis 2023 abbildet.

• 2002–2006: Beide Laufzeiten der SAT-Solver zeigen eine steigende Tendenz in
der Ausführungszeit, wobei KConfigReader tendenziell höhere Zeiten aufweist
als KClause.

• 2007–2012: Beide Laufzeiten der SAT-Solver steigen weiter an, jedoch mit fol-
genden Maxima:

– KClause erreicht sein Maximum im Jahr 2011.

– KConfigReader erreicht sein Maximum im Jahr 2010.

Nach diesen Maxima reduziert sich die Laufzeit kurzfristig und wächst danach
kontinuierlich weiter.

• 2013–2023: Beide Laufzeiten der SAT-Solver stabilisieren sich im Wachstum.
KConfigReader weist weiterhin höhere Laufzeiten auf als KClause. Hierbei bleibt
Differenz zwischen beiden Extraktoren relativ konstant.

Logs

In den Logs (Tabelle A.4, Tabelle A.5) ist ein kontinuierlicher Anstieg der Variablen-
anzahl (number of variables) zu erkennen. Darüber hinaus wachsen auch folgende
Werte signifikant an:

• nb BCPs (Anzahl der
”
Boolean Constraint Propagations“),

• nb left subst (Anzahl der Substitutions im linken Teilbaums),

• nb right subst (Anzahl der Substitutions im rechten Teilbaums).

Der Forklift-SAT-Solver verwendet das Prinzip
”
Divide-and-Conquer“, um Formeln

in Teilprobleme zu zerlegen. Dabei wählt der Solver eine Variable aus und setzt diese
zuerst auf

”
wahr“ (linker Teilbaum) und anschließend auf

”
falsch“ (rechter Teilbaum).

Diese Aufteilung ermöglicht eine systematische Durchsuchung des Lösungsraums
durch Backtracking. Falls der linke Teilbaum keine Lösung liefert, wechselt der
Algorithmus direkt zum rechten Teilbaum. Konflikte innerhalb eines Teilbaums führen
zum Ausschluss des gesamten Teilproblems, was den Lösungsprozess beschleunigt
[Hiramoto et al., 2007].

Ungleichgewicht im Lösungsbaum: Bis zum Jahr 2009 zeigt der Forklift-SAT-Solver
beim KConfigReader-Modell ein starkes Wachstum des linken Teilbaums, der bis zu
3.139.192 Knoten umfasst. Im Vergleich dazu wächst der rechte Teilbaum nur auf
2.065 Knoten. Dieses extreme Ungleichgewicht des Lösungsbaums wirkt sich negativ
auf den Algorithmus und die Laufzeit aus.
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Im Jahr 2010 reduziert sich dieses Ungleichgewicht: Der linke Teilbaum umfasst
134.411 Knoten, während der rechte Teilbaum auf 5.890 Knoten anwächst. Obwohl
der Baum ausgewogener erscheint, bleibt ein signifikantes Ungleichgewicht bestehen.

Für das KClause-Modell zeigt sich 2011 ein starker Sprung: Der linke Teilbaum
des Lösungsbaums wächst auf maximal 18.424.989 Knoten an, während der rechte
Teilbaum lediglich 4.548 Knoten umfasst. Im Folgejahr (2012) reduziert sich diese
Diskrepanz: Der linke Teilbaum wächst auf 194.387 Knoten, während der rechte
Teilbaum auf 2.771 Knoten anwächst. Danach zeigt der Graph ein gleichmäßiges
Wachstum.

3.5.2 Diskussion

Die Analyse weist auf eine ungünstige Transformation der Linux-Feature-Modelle hin.
Der Algorithmus wechselt häufig zwischen den Teilbäumen, um die passende Belegung
der booleschen Variablen zu finden. Dies führt zu erheblich längeren Laufzeiten des
SAT-Solvers.

3.5.3 Fazit

Der Forklift-SAT-Solver zeigt offensichtlich Schwierigkeiten bei der Lösung von
Linux-Feature-Modellen. Andere SAT-Solver verarbeiten dieselben Modelle jedoch
problemlos, was darauf hindeutet, dass das Problem im Algorithmus des Forklift-
SAT-Solvers liegt.

Hätten die Linux-Feature-Modelle selbst das Problem verursacht, wären die Maxima
der Laufzeit für beide Extraktoren (KConfigReader und KClause) im selben Jahr
aufgetreten. Stattdessen treten diese Maxima in unterschiedlichen Jahren auf:

• KConfigReader: 2009,

• KClause: 2011.

Da der Linux-Kernel überwiegend durch neue Features und Code erweitert wird
[Bernhardsson, 2023], lässt sich schließen, dass die Ursachen der Laufzeitprobleme
in den Extraktionsebenen von KConfigReader und KClause liegen und nicht im
Linux-Feature-Modell selbst.

Kurze Zusammenfassung des Kapitels:

• Linux-Feature-Modelle stellen für den Forklift-SAT-Solver eine besondere
Herausforderung dar.

• Der Algorithmus des Forklift-SAT-Solvers zeigt Schwierigkeiten, Linux-
Feature-Modelle effizient zu lösen.
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Abbildung 3.5: SBVA CaDiCal Aufschlüsselung: Präprozessor und SAT-Solver

3.6 Auffälligkeit: SBVA_CaDiCal (2023)
Der SBVA CaDiCal ist der neueste SAT-Solver, der in dieser Untersuchung betrachtet
wird. Dieser SAT-Solver zeigt ein auffälliges und abweichendes Verhalten im Vergleich
zu den übrigen SAT-Solver. Dieses Verhalten wird in diesem Kapitel analysiert und
erläutert.

3.6.1 Ergebnis
Die x-Achse der Abbildung 3.5 stellt die Jahre von 2002 bis 2024 dar. Die y-Achse
zeigt die Zeit in Sekunden auf einer logarithmischen Skala (Basis 10), mit Werten,
die von 0,01 Sekunden bis über 100 Sekunden reichen.

Die dunkelblaue Linie im Abbildung 3.5 zeigt die Laufzeitentwicklung des SBVA-
Präprozessors von den Linux-Feature-Modellen, die mithilfe vom KConfigReader
transformiert worden sind. Hier ist zu sehen, dass die Zeit von circa einer Sekunde
im Jahr 2002 auf 200 Sekunden im Jahr 2013 ansteigt und danach konstant bleibt.
Die Laufzeit des Präprozessor (bzw. SBVA-Algorithmus) stagniert beim dem von
KConfigReader extrahierten Linux-Feature-Modellen ab 2013 Jahr. Der Präprozessor
erreicht nach 200 Sekunden einen Timeout und übergibt das Zwischenergebnis dieser
Berechnung an den SAT-Solver.

Die dunkelrote Linie repräsentiert die Laufzeitentwicklung des SBVA-Präprozessors
in Kombination mit den Linux-Feature-Modellen, die mithilfe von KClause transfor-
miert wurden sind. Diese zeigt einen ähnlichen Anstieg, jedoch auf einem insgesamt
niedrigeren Niveau, wobei die Zeit im Jahr 2024 bei circa 26 Sekunden liegt.

Die hellblaue Linie zeigt die Laufzeitentwicklung des SAT-Solvers in Kombination
mit den Modellen, die mithilfe von KConfigReader transformiert wurden sind. Hier
steigt die Zeit von circa 0,01 Sekunden im Jahr 2002 auf 0,4 Sekunde im Jahr 2024
an.

Die rosa Linie repräsentiert die Laufzeitentwicklung des SAT-Solvers in Kombination
mit den Modellen, die mithilfe von KClause transformiert wurden sind. Diese Zeiten
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bleiben konstant unter 0,2 Sekunden, mit einem leichten Anstieg in den späteren
Jahren.

Im Vergleich dazu zeigt sich, dass die Präprozessor von KClause nicht in einen
Timeout läuft und wie bei FF2 monoton ansteigt.

3.6.2 Diskussion

Betrachtet man die Laufzeiten des SAT-Solvers, zeigt sich ein gleichmäßiges lineares
Korrelation. Nur im Jahr 2021 ist bei KClause ein einzelner Ausreißer nach unten
zu beobachten, der aber keine dauerhafte Tendenz darstellt. Beim markanten Punkt
(im Jahr 2013) werden bei KConfigReader keine Auffälligkeiten gesehen.

Aus dem Wachstumsverhalten des SAT-Solvers, insbesondere ab 2013 bei KCon-
figReader, lässt sich schließen, dass der Optimierungsversuch durch SBVA für die
Linux-Feature-Modelle nicht effektiv ist. Der SBVA-Algorithmus beansprucht ein
zu großes Zeitintervall im Vergleich zur Laufzeiten des SAT-Solvers. Ein deutlicher
Anstieg der Laufzeit des SAT-Solvers im Jahr 2013 hätte darauf hingewiesen, dass
der SBVA-Präprozessor hilfreich gewesen wäre, doch dieser blieb aus. Dies legt nahe,
dass der Optimierungsversuch durch SBVA für die Linux-Feature-Modelle nicht
zielführend ist.

Es führt zur längeren Laufzeit des Präprozessors für die KConfigReader-Extraktionen
ab dem Linux-Feature-Modell von 2013.

3.6.3 Fazit

Der Optimierungsversuch des SBVA-Algorithmus erweist sich als nicht zielführend,
da der Präprozessor den Großteil der Laufzeit verursacht. Diese hohe Laufzeit zeigt,
dass der Präprozessor für die Analyse von Linux-Feature-Modellen ungeeignet ist.
Um die Effizienz des SAT-Solvers bei der Verarbeitung solcher Modelle zu verbessern,
sollte der Präprozessor deaktiviert werden.

Der SAT-Solver selbst hingegen zeigt ein monotones Wachstum der Laufzeiten, wie
bereits in FF2 beschrieben.

Kurze Zusammenfassung des Kapitels:

• Der Optimierungsversuch des SBVA-Algorithmus erweist sich als nicht
zielführend.

• Der Präprozessor verursacht den Großteil der Laufzeit.

• Der Präprozessor ist für die Analyse von Linux-Feature-Modellen unge-
eignet.

• Der Präprozessor sollte bei der Verarbeitung von Linux-Feature-Modellen
deaktiviert werden.
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3.7 FF3BetrachtungnachFeature-Modell und SAT-Solver
aus dem gleichen Jahr

In diesen Kapitel wird untersucht, ob die SAT-Solver der Entwicklung der Linux-
Feature-Modelle der aktuellen Jahre mithalten können. Kann der aktuelle SAT-Solver
das aktuelle Linux-Feature-Modelle schnell lösen, langsamer lösen oder wie sieht der
aktuelle Trend aus?

Forschungsfrage

FF3: Wie entwickelt sich die Laufzeit der SAT-Solver, die die Linux-Feature-
Modelle analysieren, wenn SAT-Solver und Linux-Feature-Modell aus dem
gleichen Jahr stammen?

3.7.1 Methodik

In der folgenden Abbildung werden die Daten selektiert und visualisiert, bei denen
das Jahr des Linux-Feature-Modells mit dem Jahr des verwendeten SAT-Solvers
übereinstimmt. Beispielsweise wird das Linux-Feature-Modell aus dem Jahr 2011 mit
dem SAT-Solver glucose (ebenfalls aus dem Jahr 2011) berechnet und dargestellt.

Die beiden Graphen in Abbildung 3.6 zeigen die zeitliche Entwicklung der Laufzeiten
von SAT-Solvern in Sekunden (logarithmisch skaliert) über den Zeitraum von 2002
bis 2023. Dabei repräsentiert die rote Linie (mit Punkten) die Ergebnisse für den
Ansatz KConfigReader, während die blaue Linie (mit Punkten) die Resultate des
Ansatzes KClause (KMax) darstellt.

Auf der x-Achse sind die Jahre von 2002 bis 2023 abgetragen, während die y-Achse die
Laufzeit in logarithmisch skalierten Sekunden zeigt. Beide Graphen veranschaulichen
eine ähnliche und kontinuierliche Veränderung der SAT-Solver-Laufzeiten über die
betrachteten Jahre hinweg, wobei jede Datenreihe durch die jeweilige farbige Linie
mit Punkten dargestellt wird.

Abbildung 3.6: FF3
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Extraktor PKK. (linear) PKK. (exponentiell) best-fit

KConfigReader 0.394867 0.892639 Exponential
KClause (KMax) 0.373922 0.914586 Exponential

Tabelle 3.3: FF3 Pearsons Korrelations-Koeffizienten (PKK.)

3.7.2 Ergebnis
In der Analyse der Graphen lassen sich vier Intervalle identifizieren:

• 2002 bis 2004: In diesem Intervall werden die sogenannten
”
alten“ SAT-Solver

betrachtet.

• 2005 bis 2019: Hier sind die neueren SAT-Solver aktiv, deren Laufzeiten ein

”
exponentielles“ Wachstum zeigen.

• 2020 bis 2022: Dieses Intervall wird von den effizienteren Kissat-SAT-Solvern
dominiert.

• 2023: Im letzten Intervall ist der sbva-cadical -SAT-Solver auffällig, der eine
extrem lange Laufzeit aufweist.

Für die Linux-Feature-Modelle, die mit KClause (KMax) und KConfigReader ex-
trahiert wurden, zeigt sich ein ähnliches Wachstumsverhalten. Dabei weisen die mit
KConfigReader extrahierten Modelle stets die längsten Laufzeiten auf.

3.7.3 Diskussion
Die beiden Graphen in Abbildung 3.6 verdeutlichen einen allgemeinen Anstieg der
benötigten Laufzeiten über alle untersuchten Zeitintervalle hinweg. Dies legt nahe,
dass die Lösung der Linux-Feature-Modelle im Laufe der Jahre zunehmend mehr
Rechenzeit erfordert. Der Anstieg ist jedoch nicht drastisch, sodass die SAT-Solver
mit der Weiterentwicklung der Linux-Feature-Modelle größtenteils Schritt halten
können, wenn auch nicht vollständig.

Der rote Graph, der die Laufzeiten der mit KConfigReader extrahierten Linux-
Feature-Modelle darstellt, weist insgesamt höhere Laufzeiten auf als der blaue Graph,
welcher die mit KClause extrahierten Modelle repräsentiert.

Im ersten Intervall (2002–2004) benötigen die SAT-Solver vergleichsweise kurze
Laufzeiten, wobei die Datenpunkte der beiden Methoden im Jahr 2002 nahezu
identisch sind. Die Gründe hierfür werden in Abschnitt FF2 detailliert erläutert.

Zwischen 2005 und 2019 ist ein linearer Anstieg der Laufzeiten zu beobachten. Dabei
zeigt der blaue Graph (KMax [KClause]) ein ausgeprägteres Sägezahn-Muster als der
rote Graph. Während die effizientesten SAT-Solver ihre Aufgaben vergleichsweise
schnell bewältigen, zeigt der SBVA-cadical-SAT-Solver mit der längsten Laufzeit, die
größtenteils durch die Verarbeitung im Präprozessor verursacht wird.

Eine deutliche Verbesserung der Laufzeiten ist im Zeitraum von 2020 bis 2022
erkennbar. Die in diesem Zeitraum eingesetzten SAT-Solver sind circa 10-mal schneller
als jene aus dem Jahr 2019.
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Die Pearson-Korrelation (Tabelle 3.3) zeigt eine schwach positive lineare Korrelation.
Demgegenüber offenbart die exponentielle Korrelation eine stark positive Beziehung.

3.7.4 Fazit
Die Linux-Feature-Modelle wachsen, wie bereits in FF1 beschrieben, schnell und
komplex, dass die Fortschritte bei den SAT-Solvern es ausgleichen können. Eine
Ausnahme bilden die Kissat-SAT-Solver, die diesen Trend im Jahr 2020 durchbrechen.
Allerdings zeigt sich ab 2021 bis 2022 eine minimale Zunahme der Laufzeit, sodass der
Bruch des Trends nur im Jahr 2020 beobachtet werden kann, während der allgemeine
Anstieg sich weiterhin fortsetzt.

Die SAT-Solver benötigen zunehmend mehr Rechenzeit, um valide Konfigurationen
für den Linux-Kernel aus den wachsenden und komplexer werdenden Linux-Feature-
Modellen zu berechnen, mit Ausnahme im Jahr 2020.

Kurze Zusammenfassung des Kapitels:

• SAT-Solver berechnen eine valide Konfiguration für das zugehörigen
Linux-Feature-Modelle aus dem gleichen Jahr tendenziell langsamer.

• Der aktuelle Trend zeigt, dass Linux-Feature-Modelle schneller kompli-
zierter werden, als SAT-Solver sie berechnen können.

• Ausnahme: Kissat-SAT-Solver brechen diesen Trend.

3.8 FF4 Effizientester SAT-Solver für Linux-Feature-Modelle
Dieses Kapitel widmet sich der Analyse des effizientesten SAT-Solvers für die Lösung
von Linux-Feature-Modellen. Dabei wird auch untersucht, welcher SAT-Solver sich
als besonders geeignet für die Bewältigung dieser Modelle erweist.

Forschungsfrage

FF4: Welcher SAT-Solver aus der SAT-Competition (von 2002 bis 2023) er-
reicht die beste Performance bei der Analyse von Linux-Feature-Modellen
verschiedener Jahrgänge?

3.8.1 Methodik
Die Laufzeitdaten der SAT-Solver werden nach dem Jahr des jeweiligen Linux-
Feature-Modells sortiert, wobei jeweils nur der schnellste SAT-Solver der ganzen
SAT-Competition angezeigt wird.

Die Abbildung 3.7 zeigt die Zeit in Sekunden (logarithmisch skaliert) in Abhängigkeit
vom Jahr. Die x-Achse stellt die Jahre (der Linux-Feature-Modelle) von 2002 bis
2023 dar.

Die Daten sind in zwei Graphen unterteilt, geteilt nach dem Extraktor mit dem das
Linux-Feature-Modell transformiert wurden ist:
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Abbildung 3.7: FF4

Extraktor PKK. (linear) PKK. (exponentiell) best-fit

KConfigReader 0.977047 0.925464 Linear
KClause (KMax) 0.980811 0.939781 Linear

Tabelle 3.4: FF4 Pearsons Korrelations-Koeffizienten (PKK.)

• KClause (KMax) und

• KConfigReader (kconfig).

3.8.2 Ergebnis

In der Abbildung 3.7 werden überwiegend drei SAT-Solver aus der Kissat-Familie
genutzt. Der Kissat-sc2020-sat aus dem Jahr 2020 wird dabei am häufigsten eingesetzt,
da er als der Effizienteste unter allen verfügbaren SAT-Solvern gilt.

Für die mit KConfigReader transformierten Linux-Feature-Modelle dominiert der
Kissat-sc2020-sat ab dem Jahr 2004. Eine Ausnahme bildet das Jahr 2016, in dem
der Solver aus 2022 genutzt wird. In den Anfangsjahren 2002 und 2003 sind hingegen
die Solver Kissat MAB (2021) und Kissat MAB-HyWalk (2022) führend.

Ein ähnliches Muster zeigt sich bei den mit KClause transformierten Modellen: Im
Jahr 2002 ist der Kissat MAB (2021) der schnellste Solver, gefolgt vom Kissat MAB-
HyWalk (2022) im Jahr 2003. Ab 2004 übernimmt auch hier der Kissat-sc2020-sat
die führende Rolle, mit einer Ausnahme im Jahr 2016, in dem der Solver aus 2022
effizienter ist.

Die Graphen von KClause (KMax) und KConfigReader zeigen ein vergleichbares
Wachstumsmuster. Eine Korrelationsanalyse (Tabelle 3.4) bestätigt, dass die Daten
stärker linear als exponentiell korrelieren, obwohl beide Korrelationsarten insgesamt
stark ausgeprägt sind.
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3.8.3 Diskussion

Der SAT-Solver Kissat-sc2020-sat aus dem Jahr 2020 dominiert das Diagramm und
bekräftigt, wie bereits in FF2 gezeigt, seine Position als schnellster SAT-Solver.
Die Darstellung verdeutlicht, dass alle Kissat-Varianten aus den Jahren 2020 bis
2022 vertreten sind. Dabei erweist sich der

”
älteste“ Kissat-Solver von 2020 als der

effizienteste bei der Berechnung von Linux-Feature-Modellen.

Die drei SAT-Solver scheinen unterschiedliche Präprozessoren einzusetzen, um ihre
Effizienz zu steigern. Der Solver von 2020, obwohl weniger ausgereift als seine Nach-
folger, verwendet Techniken wie Inlining, SAT-basiertes Sweeping, Modellauswahl
und -flipping, strukturierte Eliminierung und variables Scheduling [Biere et al., 2020].

Im Jahr 2021 wurde der Multi-Armed Bandit (MAB)-Mechanismus eingeführt,
um Heuristiken während des Konfliktlösungsprozesses dynamisch auszuwählen [Li
et al., 2021]. Der SAT-Solver aus 2022 ergänzt diesen Ansatz durch einen lokalen
Suchalgorithmus mit zufälligen Walking-Strategien [Balyo et al., 2022].

Dieses Verhalten illustriert die Problematik der Optimierung, die im
”
No Free Lunch

Theorem“ [Wolpert und Macready, 1997] beschrieben wird, wie bereits in FF1 und
FF2 gesehen.

In FF2 zeigen die Graphen der verschiedenen SAT-Solver eine enge Nähe, was darauf
hindeutet, dass die Unterschiede zwischen den eingesetzten Präprozessoren gering
sind. Dennoch sticht der SAT-Solver (2020) in Abbildung 3.8 hervor, der trotz
vergleichsweise geringerer Optimierungseffizienz die beste Performance liefert.

Diese Ergebnisse unterstreichen, dass der Erfolg eines Optimierungsalgorithmus stark
von den spezifischen Eigenschaften des zugrunde liegenden Problems abhängt. Dies
ist besonders relevant, da die betrachteten SAT-Solver gezielt für die Anforderungen
der SAT-Competition optimiert wurden.

Unter der Annahme, dass keine weiteren Verbesserungen an den bestehenden SAT-
Solvern vorgenommen werden, würde die benötigte Laufzeit der SAT-Solver kontinu-
ierlich ansteigen. Dieser Trend setzt sich fort, bis ein neuer SAT-Solver-Algorithmus
entwickelt wird, der effizienter arbeitet. In einem solchen Fall käme es zu einem
Austausch der aktuellen Kissat-SAT-Solver-Familie durch den neuen, leistungsfähige-
ren Solver. Dabei bliebe das allgemeine Wachstumsverhalten, so in Abbildung 3.7
dargestellt, erhalten – jedoch mit einer Geschwindigkeitssteigerung um einen Faktor
x, wie im Diagramm veranschaulicht.

3.8.4 Fazit

Diese Untersuchung zur Effizienz der verschiedenen SAT-Solver aus der SAT-Competition
zeigt, dass sich insbesondere die SAT-Solver der Kissat-Familie für die Analyse von
Linux-Feature-Modellen am besten eignen. Im Allgemeinen erweist sich der Kissat-
sc2020-sat als der effizientester SAT-Solver, mit Ausnahme der Linux-Feature-Modelle
aus dem Jahr 2002 bis 2003 , in denen die SAT-Solver Kissat MAB oder Kissat MAB-
HyWalk zu bevorzugen sind. Daraus ergibt sich die Empfehlung, SAT-Solver der
Kissat-Familie für die Analyse von Linux-Feature-Modellen einzusetzen.
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Ein visuell erkennbares exponentielles Wachstum der Laufzeit wird in den Daten
bestätigt, wie in Tabelle 3.4 dargestellt. Die mathematische Analyse zeigt dabei sowohl
eine exponentielle als auch eine lineare Korrelation mit stark positiven bzw. negativen
Koeffizienten. Diese Ergebnisse deuten auf ein gemischtes Wachstumsverhalten hin,
bei dem sowohl exponentielle als auch lineare Tendenzen beobachtet werden können.

Die SAT-Solver können Linux-Feature-Modelle, die mithilfe von KClause transfor-
miert wurden, effizienter analysieren als solche, die mit KConfigReader verarbeitet
wurden. Das Wachstum der Laufzeiten, getrennt nach Transformationswerkzeug, zeigt
ein vergleichbares, überwiegend monoton steigendes Verhalten. Dennoch benötigen
mit KConfigReader transformierte Modelle circa die zehnfache Laufzeit im Vergleich
zu KClause-transformierten Modellen. Dieser Unterschied ist auf die unterschiedlichen
Algorithmen zurückzuführen, die in Kapitel 2 detailliert beschrieben werden.

Kurze Zusammenfassung des Kapitels:

• KConfigReader-Extraktionen benötigen mehr Laufzeit als KClause-
Extraktionen zur Analyse eines Linux-Feature-Modell.

• Die Laufzeit der SAT-Solver zur Analyse von Linux-Feature-Modellen
wächst in den Folgejahren an.

• Ältere Linux-Feature-Modelle benötigen weniger an Laufzeit (der SAT-
Solver) als neuere Linux-Feature-Modelle.

• Kissat-SAT-Solver-Familie ist die schnellsten SAT-Solver-Familie für
Linux-Feature-Modelle.

• Kissat-sc2020-sat ist der schnellste SAT-Solver für Linux-Feature-
Modelle.

3.9 FF5 Effizientester SAT-Solver aus historischer Sicht

Forschungsfrage

FF5: Welcher SAT-Solver erzielt die beste Performance bei der Analyse eines
Linux-Feature-Modells, wenn nur SAT-Solver berücksichtigt werden, die bis
zum Veröffentlichungsjahr des Modells entwickelt wurden?

3.9.1 Methodik

In dieser Analyse werden die Jahre von 2002 bis 2023 einzeln analysiert, um den
jeweils effizientesten SAT-Solver für jedes Jahr zu bestimmen. Diese Untersuchung
liefert fundierte Einblicke in die technologische Entwicklung und den Fortschritt der
SAT-Solver im betrachteten Zeitraum.
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Abbildung 3.8: FF5

Extraktor PKK. (linear) PKK. (exponentiell) best-fit

KConfigReader 0.7312 0.9656 Expo
KClause (KMax) 0.6717 0.9554 Expo

Tabelle 3.5: FF5 Pearsons Korrelations-Koeffizienten (PKK.)
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3.9.2 Ergebnis

Die Laufzeiten der SAT-Solver zur Analyse der Linux-Feature-Modelle, welche mit
KConfigReader transformiert wurden, sind in der Abbildung 3.8 durch eine rote Linie
dargestellt. Im ersten Intervall (2002–2003) werden die Linux-Feature-Modelle vom
zChaff SAT-Solver aus dem Jahr 2002 berechnet.

Im zweiten Intervall (2004–2009) berechnet der zChaff SAT-Solver aus dem Jahr
2004 die Modelle am schnellsten, wobei die Laufzeiten gleichmäßig ansteigen.

Ab dem Jahr 2010 reduziert sich die benötigte Laufzeit der SAT-Solver für die
Linux-Feature-Modelle von 2010 bis 2017, die vom Forklift SAT-Solver (Version 2003)
bearbeitet werden. Das Modell vom Jahr 2018 wird hingegen erneut vom zChaff
SAT-Solver (2002) am effizientesten gelöst, während im darauffolgenden Jahr (2019)
wieder der Forklift SAT-Solver zum Einsatz kommt. Ab dem Jahr 2020 wird der
Kissat-SAT-Solver (2020) als effizientester SAT-Solver verwendet.

Für die mit KClause transformierten Linux-Feature-Modelle zeigt die rote Linie im
Diagramm ein vergleichbares Verhalten. Die Modelle der Jahre 2002 und 2003 werden
ebenfalls vom zChaff SAT-Solver (2002) berechnet, wobei die Laufzeitmuster denen
bei KConfigReader entsprechen.

Das zweite Intervall (2004–2011) wird hauptsächlich vom zChaff SAT-Solver aus dem
Jahr 2004 dominiert. Eine Ausnahme bildet das Jahr 2005, in dem erneut der zChaff
SAT-Solver (2002) zum Einsatz kommt.

Im dritten Intervall (2012–2018) zeigt ein sägezahnartiges Laufzeitmuster, bei dem
die Berechnungszeiten schwanken. Diese Modelle werden vom Forklift SAT-Solver
(2003) bearbeitet.

Ab dem Jahr 2020 übernimmt der Kissat-SAT-Solver (2020) und zeigt schnellere
Laufzeiten.

Dieses Verlaufsmuster verdeutlicht die Entwicklung der Effizienz von SAT-Solvern
über die Jahre, abhängig von den eingesetzten Algorithmen und Optimierungsstrate-
gien.

3.9.3 Diskussion

In den frühen Jahren standen nur wenige SAT-Solver zur Verfügung, die für die
Lösung von Linux-Feature-Modellen in Frage kamen. Mit der Betrachtung späterer
Zeiträume erweitert sich jedoch die Auswahl an verfügbaren Solver-Optionen deutlich.

Bemerkenswert ist, dass ältere SAT-Solver aus den Jahren 2002 bis 2004 häufig
eingesetzt wurden. Wie bereits in FF1,2 analysiert, gehören diese SAT-Solver, nach
den Kissat-Solvern, zu den zweitschnellsten Alternativen. Dieses Ergebnis entspricht
daher den erwarteten Beobachtungen.

3.9.4 Fazit

Die Abbildung 3.8 illustriert klar, dass neue, effizientere SAT-Solver-Algorithmen
die Aufmerksamkeit in der Forschung dominieren, sobald sie entwickelt werden. Zu
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Beginn wird der zChaff -SAT-Solver aus dem Jahr 2002 betrachtet, gefolgt von der
verbesserten Version zChaff (2004) sowie dem Forklift-SAT-Solver. Schließlich wird
der Kissat-sc2020-sat-SAT-Solver als der aktuell effizienteste Algorithmus analysiert.

Bereits in der Analyse von FF4 wurde aufgezeigt, dass der Kissat-sc2020-sat-Solver
der effizienteste SAT-Solver insgesamt ist. Die Entwicklungsetappen hin zu diesem
Stand der Technik werden hier detailliert dargestellt. So galt beispielsweise im Jahr
2009 der zChaff-Solver aus dem Jahr 2004 als führend in der Effizienz.

Zusätzlich wird in der Analyse erneut die Differenz in den Laufzeiten der Linux-
Feature-Modell zwischen den beiden Extraktoren deutlich sichtbar.

Kurze Zusammenfassung des Kapitels:

• Neue, effizientere SAT-Solving-Algorithmen dominieren in der Regel die
Analyse der Linux-Feature-Modelle, sobald diese verfügbar sind.

• Die
”
ältesten“ SAT-Solver zChaff (2002, 2004) und Forklift sind die

zweitbesten SAT-Solver und galten hier als die effizientesten SAT-Solver.
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3.10 Angriffspunkte der Evaluierung

Dieses Experiment wurde auf einen Notebook mit begrenzten Ressourcen (im Ver-
gleich zu Servern) ausgeführt. Somit sind diese Ergebnisse von der Laufzeit her nur
als Anhaltspunkte zu verstehen. Diese Ergebnisse werden in Abhängigkeit von der
Leistungsstärke der verwendeten Computer variieren. So werden auf leistungsstär-
keren Computern schnellere und auf leistungsschwächeren Computern langsamere
Laufzeiten zu verzeichnen sein. Aber die grundsätzlichen, in meiner vorgelegten
Bachelor-Arbeit getroffenen Ergebnisse bleiben erhalten.

Damit betriebssystembedingte oder sonstige Störungen auszuschließen sind, wurden
die Berechnungen der SAT-Competition-Solver in fünf Itegrationen durchgeführt.
Wären unvorhergesehene Störungen aufgetreten, so wären diese bei der Berechnung
des Medians der fünf Iterationen herausgefiltert worden.

Im Experiment wurden nur die sequenziellen arbeitenden SAT-Solver betrachtet. Für
die parallel arbeitenden SAT-Solver sollte ein separates Experiment stattfinden, da
dies in dieser Thesis nicht berücksichtigt wurde. Und somit auch keine #SAT- und
AllSAT-Solver betrachtet und somit auch nicht genommen, da das Experiment den
Fokus hatte, die SAT-Solver, zu testen. Diese Einführung behandelt die Entwicklungen
der Linux-Feature-Modelle sowie die Fortschritte von SAT-Solvern im Zeitraum von
2002 bis 2023. Ziel dieser Arbeit ist es, einen umfassenden Überblick über die
technologische Evolution in diesen Bereichen zu bieten.

Dabei wurden nur Winning-Solver der SAT-Competition genommen, da diese die
schnellsten SAT-Solver der Jahre sein sollen.

Parallel arbeitende SAT-Solver sind in dieser Arbeit nicht berücksichtigt. Diese
SAT-Solver sollten in einem gesonderten Experiment untersucht werden. Bei der
vorliegenden Arbeit handelt es sich um ein Einstiegsexperiment, in dem das Wachs-
tumsanalyse der Linux-Feature-Modelle und der SAT-Competition-Solver analysiert
wurde.

Für das Experiment wurden jeweils diejenigen Linux-Feature-Modelle verwendet, die
im betreffende Jahr als Erste veröffentlicht wurden. Damit wird eine vergleichsweise
grobe Entwicklung der Linux-Feature-Modelle mit den SAT-Competition-Solvern auf-
gezeigt. Sollten mehrere Linux-Feature-Modelle eines jeden Jahre in das Experiment
einbezogen werden, würden die Ergebnisse lediglich detaillierter ausfallen während
das Wachstumsverhalten im Ergebnis unverändert bliebe.

Das Linux-Feature-Modell lag in einem Format vor, das von den SAT-Solver nicht
bearbeitet werden konnte. Die untersuchten Linux-Feature-Modelle waren zunächst
mit speziellen Programmen zu extrahieren. Hierzu wurden die Programme

”
KCon-

figReader“ und
”
KClause“ als gängigste Extraktoren eingesetzt. Beide Programme

wurden zur Durchführung des Experiment verwendet – die diesbezüglichen Ergebnisse
sind Basis der vorliegenden Arbeit. Damit basieren die in der Arbeit dargestellten
Ergebnisse auf zwei unterschiedlichen, voneinander nicht abhängigen Extraktoren.
Somit ist es nicht möglich, die in der Arbeit dargestellten Ergebnisse als einseitig
und auf einen Extraktor beschränkt abzuqualifizieren.
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3.11 Fazit
Die vorliegende Untersuchung zeigt, dass die Laufzeiten der SAT-Solver bei der
Analyse von Linux-Feature-Modellen, unabhängig davon, ob diese mit KClause oder
KConfigReader transformiert wurden, einen ähnlichen Wachstumsverlauf aufweisen.
Dabei konnten jedoch Unterschiede zwischen den Transformationsmethoden festge-
stellt werden: Modelle, die mittels KConfigReader transformiert wurden, erfordern
tendenziell längere Laufzeiten als solche, die mit KClause erstellt wurden.

Ein deutlicher Trend wurde identifiziert: Ältere Linux-Feature-Modelle lassen sich
schneller analysieren, da die kontinuierliche Weiterentwicklung des Linux-Kernels mit
einem exponentiellen Anstieg der Größe und Komplexität der Modelle einhergeht.
Dies erschwert die Analysierbarkeit neuerer Modelle erheblich.

Die Familie der Kissat-SAT-Solver zeichnet sich durch besonders kurze Laufzeiten
aus. Innerhalb dieser Familie konnte Kissat-sc2020-sat als der leistungsstärkster
SAT-Solver identifiziert werden. Dies verdeutlicht, dass selbst innerhalb einer SAT-
Solver-Familie Leistungsunterschiede bestehen. Interessanterweise ist der älteste
Kissat-Solver zugleich der effizienteste dieser Familie und darüber hinaus der beste
SAT-Solver für die Analyse der Linux-Feature-Modelle.

Im Vergleich dazu weisen ältere SAT-Solver, wie zChaff und Forklift, deutlich längere
Laufzeiten auf und zeigen eine geringere Effizienz bei der Erkennung von Konflikt-
klauseln. Insbesondere bei zChaff kann dies zu ungenaueren Ergebnissen führen.
Die Laufzeit der Sieger der SAT-Competition der Jahre 2005 bis 2019 stagnierte
weitgehend, wobei einige dieser SAT-Solver sogar schlechtere Laufzeiten aufwiesen.

Es ist zu beachten, dass die untersuchten SAT-Solver primär für den Erfolg in
der SAT-Competition optimiert wurden und nicht für die spezifische Analyse von
Linux-Feature-Modellen entwickelt wurden. Diese allgemeine Optimierung kann zu
Leistungseinbußen bei spezifischen Anwendungsfällen, wie sie in dieser Untersuchung
auftreten, führen. Dennoch hat der technologische Fortschritt, insbesondere die
Einführung des Kissat-Solvers ab 2020, dazu beigetragen, dass ältere SAT-Solver
weitgehend obsolet geworden sind.

Zusammenfassend zeigt die Untersuchung eine exponentielle Korrelation zwischen
den Laufzeiten der SAT-Solver und der Komplexität der Linux-Feature-Modelle, dass
die wachsenden Herausforderungen bei deren Analyse verdeutlicht.

Wenn sich dieser Trend fortsetzt, wird erwartet, dass die Analyse von Linux-Feature-
Modellen mit SAT-Solvern in beispielsweise zehn Jahren deutlich anspruchsvoller wird
und zu einer erheblich längeren Laufzeiten führen dürfte. Anstelle der beispielsweise
heutigen 10 Sekunden könnte die Analyse dann beispielsweise 100 Sekunden in
Anspruch nehmen.

Um diesen Trend zu durchbrechen, könnten folgende Ansätze verfolgt werden:

• die Entwicklung neuer disruptiver Innovationen bei den SAT-Solvern, wie diese
jetzt durch die Kissat-Familie repräsentiert werden,

• eine Bereinigung und Reduktion obsoleter Features im Linux-Feature-Modell
durch die Entwickler des Linux-Kernels,
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• die Erweiterung der SAT-Solver-Forschung um praxisnahe Anwendungsbeispiele,
wie den Linux-Kernel und Software-Produktlinien anderer Domänen, sodass die
Optimierung der SAT-Solver nicht ausschließlich auf Benchmarktests abzielt.

Kurze Zusammenfassung des Experiments:

• Die Transformationen von KConfigReader (für Linux-Feature-Modelle)
benötigen mehr Laufzeit als die KClause-Transformationen derselben
Modelle.

• Die ältere Linux-Feature-Modelle zeichnen sich durch kürzere SAT-
Solver-Laufzeiten als neuere Modelle aus.

• Innerhalb derselben SAT-Solver-Familie sind die Laufzeiten der SAT-
Solver weitgehend vergleichbar.

• Die neuesten SAT-Solver einer Familie sind nicht zwangsläufig die leis-
tungsfähigsten innerhalb ihrer Familie.

• Im Experiment wurde eine exponentielle Korrelation als dominierender
Zusammenhang identifiziert.

• Der SAT-Solver Kissat-sc2020-sat erwies sich als der Effizienteste für
die Analyse von Linux-Feature-Modellen.

• Die älteren SAT-Solver (zChaff, Forklift) sind die zweit schnellsten SAT-
Solver zur Analyse von Linux-Feature-Modellen.

• Der neueste SAT-Solver SBVA_CaDiCal erzielte die schlechtesten Ergeb-
nisse.

• Ein aktueller Trend zeigt: Die Komplexität der Linux-Feature-Modelle
nimmt rapide und kontinuierlich zu, während die SAT-Solver mit dieser
Entwicklung nicht Schritt halten können.

• Es gibt jedoch innovative SAT-Solver, die diesen Trend erfolgreich durch-
brechen.

• Die Kissat-SAT-Solver-Familie hebt sich durch ihre kurzen Laufzeiten
positiv von diesem negativen Trend ab.

• Effiziente SAT-Solving-Algorithmen setzen neue Standards und domi-
nieren die Forschung zur Frage des effizientesten SAT-Solvers für Linux-
Feature-Modelle.
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In diesen Kapitel werden die Verwandten Arbeiten genauer betrachtet.

Efficient software product-line model checking using induction and a SAT sol-
ver

He et al. [2018] befassen sich mit der formalen Verifikation von Software-Produktlinien
(SPLs). Sie präsentieren eine effiziente Modellprüfungstechnik, die auf Induktion und
dem Einsatz von SAT-Solvern basiert.

In ihrer Arbeit schlagen die Autoren eine Methode vor, die vorhandenes Wissen über
die Eigenschaften von SPLs nutzt, um den Verifikationsaufwand zu minimieren. Diese
neue Technik,

”
Feature Cube Enlargement“ genannt, zielt darauf ab, die Verifikation

zu beschleunigen, indem die Anzahl der erforderlichen SAT-Solver-Aufrufe reduziert
wird.

Die Technik optimiert die erstellte CNF-Formel, indem sie ganze Gruppen von
Produkten, die hinsichtlich der überprüften Eigenschaften identisch sind, gleichzeitig
ausschließt oder verifiziert. Auf diese Weise kann eine einzige Prüfung ein Feature in
mehreren Produkten der Codebasis gleichzeitig absichern.

Dieser Ansatz wird inkrementell durchgeführt, wobei Daten aus vorherigen Verifi-
kationsläufen gespeichert und in zukünftigen Läufen wiederverwendet werden, um
redundante Berechnungen zu vermeiden.

Wenn eine partielle Konfiguration zu einem ungültigen Zustand führt, werden alle
vollständigen Konfigurationen, die diese partielle Konfiguration beinhalten, ebenfalls
ausgeschlossen [He et al., 2018].

In meiner Thesis wird das Linux-Feature-Modell mit Hilfe von SAT-Solvern analysiert.
Dabei wird die erfüllbare Belegungen mit verschiedenen SAT-Solvern berechnet.
Diese Belegungen sind notwendig, um sicherzustellen, dass Endnutzer am Ende einen
lauffähigen Kernel erhalten.

Dieses Vorgehen ist entscheidend, damit die Forschungsfrage korrekt durch den
Einsatz von SAT-Solvern beantwortet werden kann. Dadurch wird sichergestellt, dass
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die vom Nutzer selbst generierten Linux-Kernels in Bezug auf ihre Funktionen bzw.
Features voll funktionsfähig sind und keine unerwünschten Seiteneffekte auftreten.
Die Prüfung der Codebasis ermöglicht es, alle möglichen Interaktionen zu erkennen,
sodass Entwickler etwaige Probleme frühzeitig beheben können.

Evaluating state-of-the-art #SAT solvers on industrial configuration spaces

Sundermann et al. [2023] untersucht die Leistung moderner #SAT-Solver bei der
Analyse von industriellen Feature-Modellen. Diese Modelle werden verwendet, um
Produktlinien zu verwalten, die eine Vielzahl von Produkten mit gemeinsamen
Merkmalen umfassen. Das Ziel des Papers ist es, herauszufinden, wie gut aktuelle
#SAT-Solver in der Lage sind, die Anzahl gültiger Konfigurationen solcher Modelle
zu berechnen.

Das Experiment umfasst die Evaluierung von 21 öffentlich verfügbaren #SAT-Solvern
an 130 Feature-Modellen aus 15 verschiedenen industriellen Systemen. Die Feature-
Modelle stammen aus verschiedenen Bereichen wie Automobilindustrie, Betriebssys-
temen und Finanzdienstleistungen. Die #SAT-Solver werden auf ihre Laufzeit und
Skalierbarkeit geprüft, um herauszufinden, welche #SAT-Solver am effizientesten sind
und wie gut sie mit großen und komplexen Modellen umgehen können [Sundermann
et al., 2023].

Das Paper verfolgt eine ähnliche Strategie wie vorliegende Thesis, jedoch mit einem
anderen Schwerpunkt. Während in der Arbeit des Papers die Effizienz verschiede-
ner #SAT-Solver untersucht wird, die für das Zählen der möglichen Belegungen
verantwortlich sind, konzentriert sich die vorliegende Thesis auf die Frage, wel-
cher SAT-Solver am effizientesten eine erfüllbare Belegung berechnen kann, um
zu entscheiden, ob eine Formel lösbar ist oder nicht. Dies wird am Beispiel der
Linux-Feature-Modelle der Jahre 2002 bis 2023 untersucht.

Darüber hinaus analysiert das vorgestellte Paper mehrere Feature-Modelle aus ver-
schiedenen Bereichen, während die vorliegende Arbeit ausschließlich das Linux-
Feature-Modell betrachtet.

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass beide Arbeiten ähnliche methodische Ansätze
verfolgen, jedoch unterschiedliche Ziele haben. Beide nutzen ein oder mehrere Feature-
Modelle und verschiedene (#)SAT-Solver, um deren Effizienz zu analysieren.

Evolutionary many-objective satisfiability solver for configuring software pro-
duct lines

Hou et al. [2022] beschäftigt sich mit der Optimierung von Software-Produktlinien
(SPLC) durch die Anwendung eines evolutionären,

”
many-objective“ Ansatzes in

Kombination mit SAT-Solvern. Im Mittelpunkt steht die Entwicklung und Eva-
luierung eines neuen Algorithmus namens MySPLC, der gegenüber bestehenden
Ansätzen eine verbesserte Leistung erzielen soll.

Der MySPLC-Algorithmus zielt darauf ab, Konfigurationen zu finden, die mehrere,
teils widersprüchliche Ziele optimieren. Dabei kommen drei zentrale Verbesserungs-
strategien zum Einsatz: eine intelligente Mutationsstrategie (SMS), eine Multisolution-
Processing-Strategie (MSPS) und eine Maximum-Constraint-Violation-First-Strategie
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(MCVFS). Im Vergleich zu aktuellen Methoden ist MySPLC in der Lage, vielfälti-
gere Lösungen zu generieren und dabei effizienter zu arbeiten. Besonders durch die
Kombination dieser drei Strategien konnte die Qualität und Vielfalt der gefundenen
Lösungen signifikant gesteigert werden [Hou et al., 2022].

Dieses Paper ist interssant, sodass hier eine Erwähnung kommt, jedoch für die
vorliegende Thesis nicht hilfreich. Dort im Paper sollen bessere Konfigurationen
gefunden werden, die einerseits hilfreich wären, sofern unsere Forschungsfrage wäre,
wie gut lässt sich der Linux-Kernel optimieren unter der Bedingung A und B, jedoch
hilft dieser Algorithmus zur Effizienz Steigerung des SAT-Solver nicht.

Time Laep Challenge Paper

Fichte et al. [2020] untersucht die Fortschritte bei der Lösung des SAT-Problems
(Propositional Satisfiability Problem) in den letzten zwei Jahrzehnten, indem es den
Einfluss von Hardware- und algorithmischen Verbesserungen vergleicht.

Das Hauptziel des Papers besteht darin, herauszufinden, ob Hardware- oder al-
gorithmische Fortschritte einen größeren Einfluss auf die Leistungsfähigkeit von
SAT-Solvern haben. Hierzu vergleichen die Autoren moderne SAT-Solver auf alter
Hardware mit alten SAT-Solvern auf moderner Hardware.

Im Detail werden alte SAT-Solver wie Jerusat (2003), Siege v3 (2003) und Forklift
(2003) auf moderner Hardware, nämlich einem Intel Xeon Silver 4112 CPU mit
2,60 GHz und 128 GB RAM, ausgeführt. Gleichzeitig werden neue SAT-Solver
wie MapleSat19 (2019), CaDiCal (2019) und Glucose (2016) auf älterer Hardware,
nämlich einem Pentium III Prozessor mit 467 MHz und 1,5 GB RAM aus dem Jahr
1999, betrieben. Dabei wurde eine Timeout-Grenze von 900 Sekunden festgelegt und
die Anzahl der gelösten Instanzen verglichen.

Die Ergebnisse zeigen, dass sowohl Hardware- als auch algorithmische Fortschritte
die Leistungsfähigkeit von SAT-Solvern signifikant beeinflussen. Auffällig ist, dass die
algorithmischen Verbesserungen nahezu ebenso wichtig sind wie die Fortschritte in
der Hardware. Die Gruppe

”
neue Solver auf alter Hardware“ erzielte im Durchschnitt

bessere Ergebnisse, was darauf hindeutet, dass moderne Algorithmen auch auf älterer
Hardware effektiv arbeiten können. Insgesamt sind jedoch sowohl Hardware als auch
Algorithmen entscheidend für die Weiterentwicklung der SAT-Lösungen [Fichte et al.,
2020].

Der Versuchsaufbau der Linux-Kernel-Analyse ähnelt dem Ansatz des Teams
”
neue

Hardware und alte SAT-Solver“, wobei zusätzlich moderne SAT-Solver auf der neuen
Hardware verwendet werden. Die Ergebnisse aus FF2 bestätigen, dass ältere SAT-
Solver auf neuer Hardware mit den aktuellen SAT-Solvern konkurrieren können.
Tatsächlich befinden sich die

”
alten“ SAT-Solver im selben Leistungsbereich wie viele

der modernen SAT-Solver.

Dies unterstreicht die gleichwertige Bedeutung von Hardware- und Software-Entwicklung
für die Leistungsfähigkeit von SAT-Solvern.

Es ist daher anzunehmen, dass bei einer Analyse meines Experiments auf älterer
Hardware ähnliche Ergebnisse erzielt würden, wie sie in dieser Thesis beschrieben
werden.
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No free lunch theorems for optimization

Adam et al. [2019]; Wolpert und Macready [1997] wird eine theoretische Methode,
wie die Beziehung zwischen Optimierungsalgorithmen und den Problemen, die sie
lösen sollen, untersucht.

Die Autoren entwickeln und präsentieren eine Reihe von
”
No Free Lunch“ (NFL)

Theoremen für die Optimierung. Diese Theoreme besagen, dass im Durchschnitt
kein Optimierungsalgorithmus besser ist als ein Anderer ist, wenn die Leistung über
alle möglichen Probleme hinweg gemittelt wird. Konkret bedeuten die Theoreme,
dass jeder Vorteil, den ein Algorithmus für eine bestimmte Klasse von Problemen
haben könnte, genau durch seine Nachteile bei anderen Problemen ausgeglichen wird.
Dies impliziert, dass kein einzelner Optimierungsalgorithmus universell überlegen
ist. Vielmehr hängt die Effektivität eines Algorithmus davon ab, wie gut er an die
spezifischen Probleme angepasst ist, die er lösen soll.

Der theoretische Rahmen stützt sich auf die Analyse der Leistung von Algorithmen
über verschiedene Optimierungsprobleme hinweg. Es werden statische und zeitabhän-
gige Optimierungsprobleme untersucht und die Performance wird über alle möglichen
Probleme gemittelt, um allgemeine Aussagen über die Effektivität der Algorithmen
zu treffen [Adam et al., 2019; Wolpert und Macready, 1997].

Die Aussage der beiden Papers, dass es keinen universell besten Optimierungsal-
gorithmus gibt, wird bei mir durch die SAT-Solvern aus den Jahren 2020 bis 2022
widergespiegelt. Dies ist jeweils der gleiche

”
Kissat“ SAT-Solver mit verschiedenen

Präprozessoren:

• sc2020-sat (2020)

• MAB (2021)

• MAB-HyWalk (2022)

Der SAT-Solver Kissat-sc-2020-sat aus dem Jahr 2020 stellt die optimale Wahl für
die Analyse der Linux-Feature-Modelle dar, wobei die verschiedenen Präprozessoren
aus den Jahren 2021 und 2022 lediglich geringfügig langsamer sind. Somit liegen
diese Graphen dicht aneinander. Das im Paper formulierte Optimierungsproblem
wird durch die durchgeführten Experimente validiert.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde untersucht wurden die Entwicklung der SAT-
Solver-Laufzeit bei der Analyse von Linux-Feature-Modellen untersucht, zudem
deb SAT-Solver mit der höchsten Effizenz ermittelt und schließlich den Einfluss
durch die zunehmende Komplexität der Feature-Modelle auf die SAT-Solver-Leistung
analysiert.

Die Linux-Feature-Modelle der Jahre 2002 bis 2023 wurden mithilfe von den Extrak-
toren aus den KConfig-Daten des Linux-Kernels extrahiert und in die Konjunktive
Normalform (CNF) überführt, ein Format, das von SAT-Solvern verarbeitet werden
kann. Anschließend wurden fünf Iterationen der Analysevorgängen mit verschiedenen
SAT-Solvern durchgeführt und deren Laufzeiten aufgezeichnet. Danach wurden diese
anhand der Forschungsfragen in dieser Arbeit ausgewertet.

Die Komplexität der Linux-Feature-Modelle nimmt über die Jahre kontinuierlich zu.
Frühere Modelle aus den frühen 2000er Jahren erfordern im Vergleich für einen SAT-
Solver deutlich weniger Rechenzeit, während neuere Modelle deutlich anspruchsvoller
sind. Dies deutet darauf hin, dass die wachsende Komplexität der Modelle die Effizienz
der SAT-Solver herausfordert.

Die allgemeine Laufzeit der SAT-Solver zeigt einen zunehmenden Trend, insbesonde-
re bei neueren Linux-Feature-Modellen. Einzige Ausnahme bilden die SAT-Solver
der Kissat-Familie, die durch bessere Algorithmen eine bemerkenswerte Effizienz
aufweisen und den allgemeinen Trend der steigenden Laufzeiten durchbrechen.

Unter den getesteten SAT-Solvern erwies sich Kissat-sc2020 als der effizienteste.
Dieser SAT-Solver verwendet Algorithmen, die in Bezug auf Laufzeit und Konfliktver-
arbeitung optimiert sind. Im Gegensatz dazu wurde deutlich, dass ältere SAT-Solver
wie zChaff und Forklift zwar durch ihre vergleichsweise hohe Geschwindigkeit auffal-
len, jedoch algorithmische Einschränkungen aufweisen. Beispielsweise erkennt der
zChaff-Solver aus dem Jahr 2002 weniger Konfliktklauseln als dessen Weiterentwick-
lungen. Der Forklift-SAT-Solver generiert zudem keine ausbalancierten Lösungsbäume,
was seine Effizienz beeinträchtigt. Der neueste SAT-Solver

”
SBVA CaDiCal“ zeigte

hingegen die längste Laufzeit.
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Zukünftige Arbeiten

In diesem Experiment wurden die Linux-Feature-Modelle sowie die eingesetzten
SAT-Solver als

”
Blackbox“ betrachtet. Der Begriff

”
Blackbox“ [Geitz et al., 2020]

bezeichnet hier ein Verfahren, dessen innerer Funktionsmechanismus dem Anwender
nicht im Detail bekannt ist. Bei den (CNF)-Feature-Modellen handelt es sich um
Formeln, die aus den KConfig-Daten des Linux-Kernels durch die Tools KClause und
KConfigReader transformiert wurden. Der Aufbau oder mögliche Optimierungen
dieser Formeln wurden in diesem Experiment nicht näher untersucht.

Eine zentrale Fragestellung betrifft mögliche Optimierungsansätze speziell für den
Linux-Kernel. Beispielsweise könnte die Vereinfachung der Formeln vor der Lösung
oder während der Verarbeitung durch den SAT-Solver (sogenanntes

”
In-Processing“)

untersucht werden. Darüber hinaus stellt sich die Frage, ob es sinnvoll wäre, einen
dedizierten SAT-Solver für die spezifischen Anforderungen der Linux-Feature-Modelle
zu entwickeln.

Auch die Betrachtung von #SAT- und AllSAT-Solvern eröffnet interessante Perspekti-
ven: Wie lange benötigen diese SAT-Solver für die Analyse der Linux-Feature-Modelle?
Welche Unterschiede ergeben sich in Bezug auf Laufzeit und Effizienz zwischen den
führenden (Winning-) SAT-Solvern und den zweit- oder drittplatzierten Alternativen?
Geht es bei den Letztgenannten lediglich um längere Laufzeiten, oder zeigen sie
möglicherweise andere Laufzeitverhalten oder Analyseergebnisse?

Ein weiterer interessanter Aspekt ist die Übertragbarkeit der gewonnenen Erkennt-
nisse auf Software-Produktlinien aus anderen Domänen, beispielsweise der Luft-
und Raumfahrt, der Automobilindustrie oder der Heizungssteuerung. Es bleibt zu
untersuchen, ob in diesen Anwendungsbereichen andere Wachstumsverläufe bei der
Analyse der Modelle auftreten und ob spezifische Herausforderungen oder Opti-
mierungsmöglichkeiten zu identifizieren sind, die sich von denen im Kontext des
Linux-Kernels unterscheiden.



Anhang
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Feature Modell PKK. (linear) PKK. (exponentiell) best-fit

2002-kconfigreader 0.330447 -0.999817 Expo
2002-kmax 0.073326 -0.998480 Expo
2003-kconfigreader 0.334921 -0.999894 Expo
2003-kmax 0.022440 -0.998439 Expo
2004-kconfigreader 0.336457 -0.999712 Expo
2004-kmax 0.001363 -0.997431 Expo
2005-kconfigreader 0.342199 -0.999785 Expo
2005-kmax -0.043273 -0.995770 Expo
2006-kconfigreader 0.347233 -0.999926 Expo
2006-kmax 0.059360 -0.996120 Expo
2007-kconfigreader 0.346368 -0.999724 Expo
2007-kmax 0.024356 -0.994913 Expo
2008-kconfigreader 0.350711 -0.999778 Expo
2008-kmax 0.012152 -0.993083 Expo
2009-kconfigreader 0.353645 -0.999919 Expo
2009-kmax -0.056996 -0.991727 Expo
2010-kconfigreader 0.355986 0.999067 Expo
2010-kmax -0.077749 -0.991147 Expo
2011-kconfigreader 0.356571 0.999119 Expo
2011-kmax -0.111441 -0.987850 Expo
2012-kconfigreader 0.357212 0.998784 Expo
2012-kmax 0.308729 -0.999456 Expo
2013-kconfigreader 0.357657 0.997933 Expo
2013-kmax 0.309487 -0.999240 Expo
2014-kconfigreader 0.357382 0.997933 Expo
2014-kmax 0.309088 -0.999374 Expo
2015-kconfigreader 0.356271 0.998214 Expo
2015-kmax 0.314344 -0.999224 Expo
2016-kconfigreader 0.361470 0.996264 Expo
2016-kmax 0.318472 -0.999050 Expo
2017-kconfigreader 0.359831 0.997998 Expo
2017-kmax 0.324472 -0.999271 Expo
2018-kconfigreader 0.363781 0.997697 Expo
2018-kmax 0.331440 -0.999573 Expo
2019-kconfigreader 0.363961 0.997917 Expo
2019-kmax 0.332166 -0.999295 Expo
2020-kconfigreader 0.357493 0.998537 Expo
2020-kmax 0.333484 -0.999266 Expo
2021-kconfigreader 0.356384 0.999068 Expo
2021-kmax 0.333653 -0.999360 Expo
2022-kconfigreader 0.354990 0.999260 Expo
2022-kmax 0.333347 -0.999298 Expo
2023-kconfigreader 0.363173 0.999457 Expo
2023-kmax 0.338292 -0.999609 Expo

Tabelle A.1: FF1 Pearsons Korrelations Koeffizienten (PKK.) für lineare und expo-
nentielle Abhängigkeiten
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SAT-Solver PKK. (linear) PKK. (exponentiell) best-fit

02-zchaff-kconfigreader 0.978917 0.927979 Linear
03-Forklift-kconfigreader 0.656086 0.982236 Expo
04-zchaff-kconfigreader 0.945188 0.914229 Linear
05-SatELiteGTI.sh-kconfigreader 0.938564 0.857378 Linear
06-MiniSat-kconfigreader 0.926149 0.839788 Linear
07-RSat.sh-kconfigreader 0.933681 0.857945 Linear
08-MiniSat-kconfigreader 0.927907 0.843571 Linear
09-precosat-kconfigreader 0.871170 0.835131 Linear
10-CryptoMiniSat-kconfigreader 0.926392 0.845251 Linear
11-glucose.sh-kconfigreader 0.932491 0.852538 Linear
12-glucose.sh-kconfigreader 0.932568 0.852354 Linear
13-lingeling-aqw-kconfigreader 0.966321 0.906499 Linear
14-lingeling-ayv-kconfigreader 0.981492 0.882241 Linear
15-abcdSAT-kconfigreader 0.942427 0.861239 Linear
16-MapleCOMSPS DRUP-kconfigreader 0.895854 0.822827 Linear
17-Maple LCM Dist-kconfigreader 0.899369 0.825406 Linear
18-MapleLCMDistChronoBT-kconfigreader 0.899522 0.825822 Linear
19-MapleLCMDiscChronoBT-DL-v3-kconfigreader 0.896432 0.822278 Linear
20-Kissat-sc2020-sat-kconfigreader 0.976841 0.926005 Linear
21-Kissat MAB-kconfigreader 0.975963 0.923048 Linear
22-kissat MAB-HyWalk-kconfigreader 0.950941 0.921869 Linear
23-sbva cadical.sh-kconfigreader 0.928115 0.853668 Linear

Tabelle A.2: FF2 Pearsons Korrelations Koeffizienten (PKK.) für lineare und expo-
nentielle Abhängigkeiten (KConfigReader)
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SAT-Solver PKK. (linear) PKK. (exponentiell) best-fit

02-zchaff-kmax 0.960924 0.891961 Linear
03-Forklift-kmax -0.042709 0.997272 Expo
04-zchaff-kmax 0.974217 0.905817 Linear
05-SatELiteGTI.sh-kmax 0.961038 0.878849 Linear
06-MiniSat-kmax 0.939807 0.855609 Linear
07-RSat.sh-kmax 0.959432 0.882856 Linear
08-MiniSat-kmax 0.943649 0.864779 Linear
09-precosat-kmax 0.965346 0.875087 Linear
10-CryptoMiniSat-kmax 0.950481 0.872628 Linear
11-glucose.sh-kmax 0.955951 0.873675 Linear
12-glucose.sh-kmax 0.957399 0.873798 Linear
13-lingeling-aqw-kmax 0.982289 0.914052 Linear
14-lingeling-ayv-kmax 0.979966 0.895018 Linear
15-abcdSAT-kmax 0.961841 0.872516 Linear
16-MapleCOMSPS DRUP-kmax 0.950870 0.874985 Linear
17-Maple LCM Dist-kmax 0.949251 0.875375 Linear
18-MapleLCMDistChronoBT-kmax 0.952111 0.874758 Linear
19-MapleLCMDiscChronoBT-DL-v3-kmax 0.949876 0.877554 Linear
20-Kissat-sc2020-sat-kmax 0.980877 0.939779 Linear
21-Kissat MAB-kmax 0.979287 0.938090 Linear
22-kissat MAB-HyWalk-kmax 0.979770 0.939629 Linear
23-sbva cadical.sh-kmax 0.904864 0.800683 Linear

Tabelle A.3: FF2 Pearsons Korrelations Koeffizienten (PKK.) für lineare und expo-
nentielle Abhängigkeiten (KClause, KMax)
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FM-Jahr number of variables max tree depth max cub gen nb BCPs nb left subst nb right subst

2002 4963 1057 2 41929 266825 795
2003 5052 960 2 62411 433361 617
2004 6423 1235 2 64391 734788 1543
2005 8019 935 2 73803 1086372 2830
2006 9404 628 3 52888 1216643 877
2007 11610 1014 2 100183 1811855 2275
2008 14455 948 2 103595 2372190 2257
2009 18133 774 2 78019 3139192 2065
2010 20951 1581 2 7594 134411 5890
2011 23826 2011 3 10329 195902 3751
2012 25914 1994 3 7542 169138 4085
2013 28913 2137 3 7524 127454 4337
2014 31134 1757 3 10122 275691 4983
2015 34942 2291 3 10735 252094 5008
2016 38559 1821 2 9734 250891 4388
2017 42901 2968 4 14983 385343 9189
2018 46524 3518 2 24745 517157 7164
2019 49330 2473 2 15395 521077 16225
2020 52649 2985 2 19305 477990 13237
2021 57156 2737 2 12972 260291 16743
2022 59765 1769 2 10057 459140 9235
2023 63584 2350 2 12634 577076 15080
2024 66551 1951 3 14955 537068 18860

Tabelle A.4: Forklift Logs von KConfigReader Feature-Modellen (FM)
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FM-Jahr number of variables max tree depth max cub gen nb BCPs nb left subst nb right subst

2022 2828 1323 1 109292 381761 406
2003 2874 808 1 87503 427451 495
2004 3642 801 1 118384 761281 714
2005 4643 718 1 125908 1461421 958
2006 5367 528 1 104247 1734013 1105
2007 6613 438 1 121788 2767377 1446
2008 8173 352 1 140172 4503213 1945
2009 10154 537 2 222133 6640053 2808
2010 11676 656 1 393668 9892761 3391
2011 18120 1226 1 683368 18424989 4548
2012 19990 505 1 6388 194387 2771
2013 22100 653 1 8311 271240 3341
2014 23843 719 2 7836 187080 3260
2015 26392 659 2 7943 252526 4417
2016 28795 658 2 12339 493456 7114
2017 31998 824 1 7683 315616 3711
2018 34532 846 1 9818 430173 4853
2019 37019 851 1 12297 544226 3747
2020 39202 779 2 12711 664914 3955
2021 42075 828 1 12368 591632 5872
2022 43711 932 2 10633 510594 8043
2023 46457 960 2 10638 547067 4708
2024 48316 923 1 10641 690192 5126

Tabelle A.5: Forklift Logs von KClause Feature-Modellen (FM)
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Abbildung A.1: Regression KConfigReader (FF3)

Abbildung A.2: Regression KClause (KMax) (FF3)
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Abbildung A.3: Regression KConfigReader (FF4)

Abbildung A.4: Regression KClause (KMax) (FF4)
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Abbildung A.5: Regression KConfigReader (FF5)

Abbildung A.6: Regression KClause (KMax) (FF5)
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Linux-Feature-Modell SBVA Time (seconds) Solver Time (seconds)

KConfigReader

2002 1.756366 0.009555
2003 1.678710 0.010915
2004 3.897595 0.014718
2005 6.249854 0.018225
2006 9.393476 0.021917
2007 19.313297 0.024357
2008 35.906267 0.032287
2009 56.328071 0.046671
2010 73.492222 0.071237
2011 113.512769 0.075018
2012 141.312488 0.095190
2013 199.511614 0.089355
2014 200.194959 0.099535
2015 200.199448 0.112740
2016 200.206271 0.134372
2017 200.133211 0.158405
2018 200.118686 0.195443
2019 200.141099 0.206695
2020 200.104385 0.209874
2021 199.997410 0.246999
2022 200.068782 0.256134
2023 199.994740 0.308667

KClause

2002 0.049313 0.006161
2003 0.036733 0.005519
2004 0.059403 0.006706
2005 0.111557 0.008460
2006 0.161807 0.008951
2007 0.262213 0.011887
2008 0.421182 0.016485
2009 0.576338 0.020163
2010 0.769707 0.025285
2011 1.918250 0.037893
2012 2.741092 0.042924
2013 3.488031 0.049598
2014 3.569626 0.051749
2015 5.151458 0.068538
2016 6.439060 0.067825
2017 8.489661 0.088549
2018 12.064695 0.097757
2019 14.837379 0.103688
2020 17.495422 0.119159
2021 16.423179 0.088615
2022 18.545711 0.132041
2023 22.164289 0.127800
2024 23.420444 0.143217

Tabelle A.6: sbva-cadical Logs
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Sven Apel und Christian Kästner. An overview of feature-oriented software deve-
lopment. Journal of Object Technology (JOT), 8(5):49–84, 2009. (zitiert auf Seite 1

und 5)
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Sven Apel, Don Batory, Christian Kästner, und Gunter Saake. Feature-Oriented
Software Product Lines : Concepts and Implementation. Bücher. Springer, Berlin,
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