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Next Release Problem (NRP)
Given:

Ø A set of requirements R = {r1, r2, ..., rn}

Ø Each one with a cost cj and a value wj

Ø A set of functional relationships among them

Ø Implication (ri prerequisite of rj): 

Ø Combination (ri at the same time as rj):

Ø Exclusion (not together): 

Find a set of requirements                    that fulfil the interactions and minimize the cost 
and maximize the value:

Sea R = {r1, r2, . . . , rn} el conjunto de requisitos que aún no han sido desa-
rrollados y que han sido propuestos por un conjunto de m clientes. Cada cliente i
tiene un peso asociado wi 2 R que mide su importancia dentro del proyecto. Ca-
da requisito rj 2 R tiene un coste cj para la empresa si se desarrolla. El valor
del requisito rj para el cliente i se representa con vij 2 R. La satisfacción, sj , o
valor añadido por la inclusión de rj en la siguiente versión del software, se puede
calcular como la suma ponderada de los valores de importancia de los clientes,
sj =

Pm
i=1 wi ⇤vij . Los requisitos interaccionan entre ellos, imponiendo un orden

de desarrollo determinado, lo que limita las alternativas para ser elegidos [2,5].
Las interacciones funcionales entre requisitos se clasifican en:

Implicación o precedencia. ri ) rj . Un requisito rj no puede ser elegido, si
previamente otro requisito ri no ha sido implementado.
Combinación o acoplamiento. ri�rj . Los requisitos ri y rj deben ser incluidos
de forma conjunta en el software.
Exclusión. ri � rj . El requisito ri no puede ser incluido junto con el rj .

Si llamamos X ✓ R al conjunto de requisitos seleccionados, el coste y el valor
de X vienen dados por las funciones:

coste(X) =
nX

j,rj2X

cj y valor(X) =
nX

j,rj2X

sj , (1)

respectivamente. Consideraremos una versión multi-objetivo del problema que
minimice el coste y maximice el valor del conjunto de requisitos seleccionados.

2. Transformación del problema

El problema SAT consiste en determinar si una fórmula de lógica proposi-
cional es satisfacible (existe un modelo que la hace cierta) o no. A pesar de
su dificultad (es NP-completo), los resolutores de SAT han evolucionado hasta
ser capaces de resolver instancias de millones de variables en pocas horas. Este
hecho, junto con algunos resultados previos [1] nos hace preguntarnos si podre-
mos usar los avances de la comunidad SAT para resolver con mayor eficacia el
problema NRP multi-objetivo que aqúı nos planteamos.

Podemos transformar el problema de selección de requisitos en un programa
lineal binario. Para ello, utilizaremos una variable binaria (puede tomar valores
0 y 1) por cada requisito seleccionable. Por simplicidad, aqúı usaremos para
dichas variables el mismo nombre que los requisitos asociados: r1, r2, etc. Para
formar el programa lineal, es necesario transformar cada interacción funcional
entre requisitos en una igualdad o desigualdad de expresiones lineales. Estas
transformaciones se realizan de acuerdo al siguiente esquema:

Implicación ri ) rj : rj  ri .
Combinación ri � rj : ri = rj .
Exclusión ri � rj : ri + rj  1 .
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cional es satisfacible (existe un modelo que la hace cierta) o no. A pesar de
su dificultad (es NP-completo), los resolutores de SAT han evolucionado hasta
ser capaces de resolver instancias de millones de variables en pocas horas. Este
hecho, junto con algunos resultados previos [1] nos hace preguntarnos si podre-
mos usar los avances de la comunidad SAT para resolver con mayor eficacia el
problema NRP multi-objetivo que aqúı nos planteamos.
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min

max

Xuan et al. Del Sagrado et al.

El objetivo será encontrar R̂ ✓ R de forma que se maximice el valor a la
vez que se minimiza el coste para el conjunto de requisitos seleccionados R̂. El
coste viene dado por la función:

cost(R̂) =
nX

j,rj2R̂

cj , (1)

mientras que el valor viene dado por las funciones:

value(R̂) =
mX

i=1

wi

Y

j,rj2R̂

vij y value(R̂) =
nX

j,rj2R̂

sj , (2)

en las interpretaciones de Xuan et al. [?] y Del Sagrado et al. [?], respectiva-
mente. El problema es multi-objetivo y, por tanto no existe una solución única,
sino un conjunto de soluciones Pareto óptimas, también llamadas no dominadas
o eficientes [?].

2 Formulación del problema como ILP bi-objetivo

A partir de la descripción del problema, su formulación es bastante directa como
programa lineal entero. Para ello, utilizaremos una variable binaria (puede
tomar valores 0 y 1) por cada requisito seleccionable. Por simplicidad, aqúı
usaremos para dichas variables el mismo nombre que los requisitos asociados:
r1, r2, etc. Para formar el programa lineal, es necesario transformar cada inter-
acción funcional entre requisitos en una igualdad o desigualdad de expresiones
lineales. Estas transformaciones se realizan de acuerdo al siguiente esquema:

• Implicación ri ) rj : ri  rj .

• Combinación ri � rj : ri = rj .

• Exclusión ri � rj : ri + rj  1 .

La función de coste es:

cost(r) =
nX

j=1

cjrj . (3)

Las funciones de valor en las interpretaciones de Xuan et al. y Del Sagrado
et al. son:

value(t) =
mX

i=1

witi y value(r) =
nX

j=1

sjrj . (4)

donde las variables ti que aparecen en la función de valor de Xuan et al. indican
si un cliente está o no satisfecho. La exigencia de que un cliente esté satisfecho
sólo cuando todos sus requisitos están implementados en la interpretación de
Xuan et al., implica la incorporación de restricciones de la forma ti  rj si y
sólo si vij = 1.
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Multi-objective problems
• Several objective functions to optimize (we will asume mimization here)

f1

f2 Efficient solutions
(non-dominated)

Weakly efficient solution

Unsupported
solution
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Previous Work on NRP
• Initially solved using ILP in a single-objective version

• Later,  metaheuristics (NSGA-II, GRASP, ACS)

• !-constraint with ILP finds the whole Pareto front in less tan 8 hours

• They propose dichotomic search and NSGA-II to reduce time
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• We developed anytime strategies to find a spread set of solutions of the
Pareto front at anytime

• More appropriate for Software Engineers

JISBD 2016

Next Release Problem   Multi-Objective NRP MO

Previous Work on NRP



7 / 20June 2018 EURO/ALIO 2018, Bologna, Italy

Introduction
Robust Next 

Release 
Problem

Algorithms Preliminary 
Results

Conclusions & 
Future Work

0,00E+00

5,00E+07

1,00E+08

1,50E+08

2,00E+08

2,50E+08
Hipervolumen	 en	5	minutos

!-constraint	1	ILP !-constraint	2	ILPs
!-constraint	aumentado anytime	tchebycheff

anytime	!-constraint	aumentado

Hypervolume in 5 minutes

Next Release Problem   Multi-Objective NRP MO

Previous Work on NRP



8 / 20June 2018 EURO/ALIO 2018, Bologna, Italy

Introduction
Robust Next 

Release 
Problem

Algorithms Preliminary 
Results

Conclusions & 
Future Work

Anytime Augmented Weighted Tchebycheff

f1

f2

donde los valores de ⇣i y ⇠i son: ⇠0 = z(1)1 , ⇣0 = z(1)2 , ⇠1 = z(2)1 � 1/2, ⇣1 =

z(1)2 � 1/2, ⇠2 = z(2)1 , ⇣2 = z(2)2 . El problema anterior devuelve una solución
eficiente que se encuentra entre z(1) y z(2). Para más detalles consultar [4].

A partir de este programa podemos construir un algoritmo que primero cal-
cula los dos óptimos lexicográficos (ĺıneas 1 y 2) y, a continuación, explora el
espacio entre ellos. Cada vez que encuentra un nuevo punto eficiente entre dos
existentes, lo añade al frente de Pareto y divide el rectángulo explorado en dos
para explorarlos más adelante (ĺınea 10). Cuando ya no quedan más rectángulos
sin explorar el algoritmo termina. En nuestra implementación los rectángulos
son explorados por orden de área, el de mayor área se explora primero. Esto
permite obtener un punto en cada iteración con potencial para maximizar el
hipervolumen cubierto hasta ese momento.

Algoritmo 4 Anytime augmented weighted Tchebyche↵

1: z(1)  calcular óptimo lexicográfico para el orden (f1, f2)
2: z(2)  calcular óptimo lexicográfico para el orden (f2, f1)
3: FP  {z(1), z(2)} // Frente de Pareto
4: Cola  {(z(1), z(2))}
5: while Cola 6= ; do
6: (z(1), z(2)) extraerParDeMayorArea(Cola)
7: z  resolverTchebyche↵((z(1), z(2)))
8: if z no dominado en (z(1), z(2)) then
9: FP = FP [{z}
10: Cola  Cola [{(z(1), z), (z, z(2))}
11: end if
12: end while

4.5. Algoritmo anytime basado en "-constraint aumentado
(AA"-con)

El Algoritmo 5 actúa de forma similar al anterior, analizando el rectángulo
en el espacio objetivo delimitado por pares de puntos. La diferencia fundamental
entre ambos algoritmos es que en AA"-con se utiliza el algoritmo "-constraint
aumentado para encontrar la solución eficiente dentro de ese rectángulo.

El algoritmo "-constraint aumentado necesita un valor de ", que establecemos
al punto medio entre z(1) y z(2) (ĺınea 7). Si existe una solución eficiente con f1
menor que dicho ", el algoritmo la encontrará y la incorporará a FP, salvo que sea
una solución dominada (es decir, que la haya encontrado antes). Si no encuentra
ninguna solución, entonces debe añadir a la cola de exploración la mitad del
rectángulo que no ha sido explorado, es decir, aquella con f1 mayor que ".

Next Release Problem   Multi-Objective NRP MO
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Requirement’s
cost and value

Objective space

Solution space

x

t

F(t,x)
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Lingbo Li work on robustness for NRP is based on Monte Carlo Simulation

Previous Work on Robust NRP
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3 Formulación robusta del problema

Hay dos fuentes de incertidumbre importantes en la formulación del problema
de la siguiente versión realizada en secciones anteriores. En primer lugar, el
coste de de desarrollo de un requisito es una cantidad incierta. De hecho, es
bien conocido en ingenieŕıa del software, que es muy dif́ıcil estimar el tiempo
requerido para implementar cualquier aspecto funcional del software y se tiene a
subestimar el esfuerzo requerido. Por tanto, más que usar un valor fijo y cierto
para este coste, es más apropiado referirse a él como una variable aleatoria.
De esta forma, el coste total de una selección particular de requisitos seŕıa, de
nuevo, una variable aleatoria.

El interés en optimización robusta es encontrar una solución cuyos valores
objetivos no vaŕıen demasiado cuando los valores inciertos se alejan del valor
esperado. Esto se modela minimizando la varianza de los objetivos, teniendo en
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donde valor(t) puede tener cualquiera de las formulaciones anteriormente indi-
cadas (Xuan et al. o Del Sagrado et al.). Ahora asumimos que los valores cj
son variables aleatorias.

Debido a la linealidad de la esperanza, la primera ecuación se simplifica de
la siguiente forma:

E [cost(r)] =
nX

j=1

E[cj ]rj (9)

y la equación sigue siendo una equación lineal.
En el caso de la varianza la situación no es tan sencilla, porque la vari-

anza de la suma no es la suma de las varianzas a menos que las variables sean
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independientes. La expresión general es:
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El modelo anterior se puede linearlizar usando n2 variables. Pero, como la
matriz de covarianzas es semidefinida positiva, es posible resolver el problema
cuadrático directamente y obtener una solución más rápida.

Si las variables ci son independientes, las covarianzas de variables diferentes
es cero, y la expresión anterior queda:

V ar [coste(r)] =
nX

i=i

V ar[ci]ri. (15)

4 Estado del arte

Desde su formulación en 2007 [], el problema NRP ha sido resuelto en su versión
bi-objetivo usando técnicas metaheuŕısticas y también algoritmos exactos. Una
de las aportaciones más relevantes en este sentido (el estado del arte actual)
es el trabajo de Veerapen et al. [], donde NRP se resuelve con CPLEX usnado
✏-constraint. El trabajo de Chicano et al. [] propone algoritmos Anytime que
superan a los del actual estado del arte y a los algoritmos metaheuŕısticos.

En cuanto a la formulación robusta del problema, el estado del arte se en-
cuentra en la tesis de Lingbo Li (julio de 2017). En dicha tesis se plantea
la incertidumbre mediante distribuciones de probabilidad, al igual que hacemos
aqúı. Las desviación estándar es usada como medida de variación. Se define una
medida de robustez que es una suma ponderada del peŕımetro del rectángulo de
incertidumbre (rectángulo centrado en las medias y con una desviación estándar
de tamaño) y su superficie. De esta forma se definen tres objetivos a optimizar
(uno de ellos la robstez). Su modelo es resuelto mediante algoritmos evolutivos
(NSGA-II) y usan simulación de Monte-Carlo para obtener las estad́ısticas que
les permiten calcular las desviaciones estándar.
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If costs and values are uncorrelated the expression is simplified
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• We implemented an algorithm exploring only supported solutions

• It picks random weights until time is over

Weight space

Example in 3-objective problem

w1

w2

Algorithm
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Results: Instances
• 17 instances by Xuan et al.

• Only implication relation

Instance Requirements Stakeholders
nrp1 140 100

nrp2 620 500

nrp3 1500 500

nrp4 3250 750

nrp5 1500 1000

nrp-e1 3502 536

nrp-e2 4254 491

nrp-e3 2844 456

nrp-e4 3186 399

nrp-g1 2690 445

nrp-g2 2650 315

nrp-g3 2512 423

nrp-g4 2246 294

nrp-m1 4060 768

nrp-m2 4368 617

nrp-m3 3566 765

nrp-m4 3643 568

We included variance
information to the instances
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Conclusions & Future Work

•A robust version of NRP has been modeled using ILP
•Anytime algorithms offer a well-spread set of non-
dominated solutions

Conclusions

• Apply other algorithms:
• Przybylski, Gandibleux, Ehrgott (2010)
• Dächert and Klamroth (2014)

Future Work
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