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Abstract: Iterated local search (ILS) is used to construct the op-
timal  experimental  designs  for  multi-dimensional  constrained
spaces,  in  which  the  inner  loop  is  based  on  the  stochastic  co-
ordinate-exchange  (SCE)  algorithm.  Every  time  a  local  optimal
solution is found by the SCE algorithm, the perturbation operat-
or  is  applied  to  it,  and  then  a  new  solution  is  explored  in  the
areas where the exchange of coordinates may produce improve-
ment,  so  as  to  retain  the  features  and  attributes  of  the  current
optimal solution and avoid the defects of random restart. We im-
plement the iterated local coordinate-exchange algorithm for ex-
perimental designs in the multi-dimensional constrained spaces.
In addition, sensitivity analysis was conducted to analyze the im-
pacts of the parameters on the performance of the proposed al-
gorithm. Also we compared the performance of the proposed al-
gorithm to the SCE algorithm using the random restart strategy.
The  analysis  shows  that  the  proposed  algorithm  is  better  than
the SCE algorithm in terms of efficiency and quality, especially in
the  experimental  designs  for  high-dimensional  constrained
space.
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1. Introduction
Design of experiment (DOE) studies how to select design
points  from  the  design  space  according  to  the  predeter-
mined  target,  so  as  to  explore  the  behavior  of  the  re-
sponse in the design space in the most economical and ef-
fective  way  [1].  In  many  practical  applications,  con-
straints  are  imposed  on  the  factors,  resulting  in  multiple
factors  which  are  not  independent  and  the  design  space
which  is  not  a  regular  hypercube.  At  present,  the  con-

struction  of  experimental  designs  for  constrained  space
mainly  depends  on  the  local  search  for  candidate-set
[2−6], which is difficult to be implemented in highly con-
strained space.  In  1995,  Meyer  proposed the  coordinate-
exchange algorithm [7], which is different from the tradi-
tional local search algorithms. Since it  does not use can-
didate-set, the solution space to be explored is not restric-
ted,  and  it  is  suitable  for  convex  constraints,  so  it  has
been  widely  used  in  the  field  of  experimental  design
[8−12].  The  main  limitation  of  the  coordinate-exchange
algorithm is its tendency to fall into local optimum, espe-
cially  when  it  is  applied  to  experiments  with  a  larger
number  of  factors  and  observations.  Kang  provided  a
stochastic  coordinate-exchange (SCE) algorithm [13]  for
constructing optimal experimental designs for linear, non-
linear, convex, non-convex and any irregular constrained
space,  which extends  the  scope of  application of  the  co-
ordinate-exchange  algorithm.  The  SCE  algorithm  im-
proves  the  design  by  exchanging  coordinates  stochastic-
ally, and overcomes the problem of easily getting trapped
in locally optimal designs by executing the algorithm se-
veral  times  (that  is,  restarting  the  search  with  different
initial  designs).  It  is  found  that  the  restart  strategy  only
expands the scope of search and increases the probability
of getting trapped in locally optimal designs; in addition,
the  strategy  lacks  stability  and  is  not  suitable  for  large-
scale experimental designs [14,15].
Iterated  local  search  (ILS)  belongs  to  a  category  of

multi-start  metaheuristics  that  improves  the  performance
of the simple random restart by incorporating more sophis-
ticated  procedures  [16].  ILS  allows   “restarting” the
search, but tries not to “lose” the good features and attri-
butes  of  the  obtained solution.  It  attempts  to  explore  the
solution  space  by  jumping  from  a  locally  optimal  solu-
tion to a “nearby” solution, so as to avoid the disadvant-
age of random restart [17,18]. It has been successfully ap-
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plied  to  complex  and  large-scale  optimization  problems
in  many  fields,  including  logistics,  transportation,  sche-
duling,  marketing,  and so on [19−24],  because of  its  ac-
curacy, speed, simplicity, and flexibility.
In this paper, a method for constructing optimal experi-

mental designs for multi-dimensional constrained space is
proposed by using the method of ILS and SCE. Based on
the SCE algorithm, the perturbation operator is applied to
the  current  optimal  solution  instead  of  restarting  the
search  process  when  reaching  a  local  optimal  solution.
The  new solution  is  explored  in  the  areas  where  the  ex-
change  of  coordinates  may  bring  improvement,  so  as  to
avoid  meaningless  exploration  of  unpromising solutions.
This  paper  is  organized  as  follows.  The  optimal  experi-
mental  design  problem  and  its  mathematical  expression
are  described  in  Section  2.  An  iterated  local  coordinate
exchange algorithm for constructing experimental designs
for  multi-dimensional  constrained  space  is  proposed  in
Section  3.  A  sensitivity  analysis  of  the  parameters  that
may affect the performance of the algorithm is conducted
in  Section  4.  The  example  analysis  and  comparison
between  the  proposed  algorithm  and  the  SCE  algorithm
in [13] are performed in Section 5. 

2. Description of experimental design
 

2.1    Design criteria

Ω ⊆ RdFor  the d -dimensional  constrained  design  space  ,
the  factors  are  set  to  be x=[x1,  x2 ,  ···, xd ],  and  the  re-
sponse is set to be y. Suppose the model between the re-
sponse and the factors is

y =
q∑

p=1

βp fp(x). (1)

β̂1, β̂2, · · ·, β̂q

The purpose of the experimental design is to construct
the design matrix D=(xi)n×d ,  where xi∈Ω ,  in order to ob-
tain the response values through the experiments at  each
design  point,  and  then  estimate  the  unknown parameters

  of  the  model,  and  study  the  relationship
between the response and the factors. The optimal experi-
mental design is to construct a design matrix D, so that it
is optimal under a specific design criteria.
D-optimal  and  space-filling  design  criteria  are  com-

monly used in the experimental design. The goal of D-op-
timal (Dopt) design is to maximize the information matrix
determinant of the design matrix D, that is,

ψ(D) = det(FT F) (2)

φp

where F is the model matrix corresponding to the design
matrix D, and each row of F is the vector f(xi)

T, which is
obtained  after  the  design  point xi   is  substituted  into  the
model. The goal of space-filling optimal (SFopt) design is
to  minimize  the  value  of    based  on  the  minimax  cri-

terion [25], that is,

φp(D) =

 n∑
i=1,i> j

d−p
i j


1
p

(3)

where dij represents the distance between any two design
points xi and xj in the set D=(xi)n×d. 

2.2    ILS

ILS  explores  solutions  jumping  from  a  solution  to  a
“nearby” one without being constrained by the neighbor-
hoods.  As  shown  in  Fig.  1,  given  the  current  optimal
solution D ,  it is first perturbed and jumps to the solution
D'. Then the local search is applied to D', and a new solu-
tion D'* is obtained. If the new solution D'*  satisfies the
update criterion, it will become the new optimal solution.
As long as the size of the perturbation is appropriate, this
ILS  process  should  produce  a  good  global  optimization
effect. If the perturbation is too small, it will turn back to
D, and a better solution will hardly be found. On the oth-
er  hand,  if  the  perturbation  is  too  large, D'  will  be  ran-
domly  generated,  which  will  lead  to  an  effect  similar  to
the random restart local search [26].
  

φ

D

Solution space

D′*

D′

Perturbation

Fig. 1    ILS 

3. Iterated local coordinate-exchange
algorithm

The  flow chart  of  the  iterated  local  coordinate-exchange
algorithm for constructing experimental designs for multi-
dimensional  constrained  spaces  is  shown in Fig.  2.  First
of all,  the initial design D  is given and set as the current
optimal solution. Then it is optimized by the local search
algorithm, the optimized solution is obtained, and the cur-
rent  optimal  solution D   is  updated.  Because  the  current
optimal solution D may be a locally optimal solution, it is
necessary to apply perturbation to make it “jump out” of
the  local  area.  The  perturbed  solution  according  to  the
perturbation  strategy  (including  the  perturbation  object
and the perturbation type) is recorded as D', and it is also
optimized by the local search algorithm. The local search
and  perturbation  are  repeated,  and  finally  the  optimal
solution  is  returned  after  the  number  of  iterations  is
reached.
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Index column j by the column

delete function

No

Yes

Perturb D

obtain the new design D′

Apply the local search to D′

and obtain the new design D′*

Yes

Yes

Yes
No

No

No

Local

search

Apply the SCE to D

and obtain the new

design D* [7]

Terminate algorithm,

and output the design D

Meet the acceptance
criterion?

(D* is better than D?)

The number of searches

reaches S?

Meet the acceptance
criterion?

(D′* is better than D?)

The number of iterations

reaches L?

Input: initial design D，

perturbation strategy，

number of local searches S，

number of iterations L

Index row i by the row delete

function

Update the design D=D*

Update the design D=D′*

Fig. 2    Flow chart of the iterated local coordinate-exchange algorithm
 

The pseudo code of the ILS algorithm is as follows:
Algorithm 1　Local Search(D)
repeat
For i ← 1 to n
Pi=dr(xi)/∑dr(xi)
Sample i with probability distribution {Pi}
For j ← 1 to d
Pj=dc(Xj)/∑dc(Xj)
Sample j with probability distribution {Pj}
D* ← SCE(xij) [13]
D ← Acceptance Criterion(D, D*)
until termination condition met
return D
Algorithm 2　ILS
D ← Generate initial solution
D ← Local Search(D)
repeat
D' ← Perturbation(D)

D'* ← Local Search(D')
D ← Acceptance Criterion(D, D'*)
until termination condition met
return D 

3.1    Initial design

In this paper, a random number generator is used to con-
struct the initial design. First, a single or a batch of points
are  uniformly  sampled  from  the  unconstrained  space
(xmin, xmax ),  and  whether  they  meet  all  the  constraints  is
checked. Accept points that satisfy all constraints and re-
ject  points  that  do  not.  Repeat  the  sampling  and
“reject/accept ”  steps  until n   design  points  are  obtained.
The  calculation  of  the  construction  of  initial  design
mainly  depends  on  the  number  of  points  to  be  sampled
and  the  percentage  of  the  constraint  space  in  the  whole
space  (xmin, xmax ).  Some more  complex  methods  may re-
turn higher quality initial design, but may take more run-
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ning time under complex constraints, and it is pointed out
in [13] that local search algorithms such as the coordinate-
exchange  algorithm  are  not  very  sensitive  to  the  quality
of  the  initial  design,  where  only  the  initial  design  is
needed to meet the constraints. Therefore it is feasible to
use  the  random sampling  method  for  constructing  initial
design. 

3.2    Local search

The potential power of ILS lies in the biased sampling of
the  set  of  local  optima,  and  the  efficiency  mainly  de-
pends  on  the  perturbation  and  the  acceptance  criterion.
However,  if  the  module  of  local  search  is  optimized,  a
better  performance  can  be  obtained  [25].  Experiments
have shown that  applying more frequent  and faster  local
search  algorithms  may  be  more  effective  than  applying
more powerful but slower ones [15,26−28].

x∗i j

Considering the applicability to the constrained space,
this paper uses the SCE algorithm proposed by Kang [13]
as  the  local  search  strategy:  the  coordinates  to  be  ex-
changed in the design matrix D are selected with a prob-
ability  proportional  to  the   “delete  function”.  The  delete
function is used to evaluate which rows and columns can
bring  the  greatest  improvement,  as  defined  in  [13],  and
the  rest  of  the  coordinates xil  (l≠j )  remains  unchanged.
The values of xil are substituted into the linear or nonlin-
ear  equations  or  inequalities  that  define  the  constraints
and solve them with respect to xij .  That is,  project the d-
dimensional constrained design space to the j th input di-
mension and solve  the  1-dimensional  optimization  prob-
lem  for  the  projection  area,  in  order  to  find  the  optimal
coordinate   which may improve the design criterion. 

3.3    Perturbation strategies

The main goal of this stage is to jump out of the local op-
timal area by perturbing the current local optimal solution.
When using the ILS algorithm, the size of the perturba-

tion is one of the most important problems. If the perturba-
tion is too small, it will usually fall back to the local op-
timal  solution  of  the  previous  step,  so  it  is  almost  im-
possible  to  explore  a  new  solution  space.  On  the  other
hand, if  the perturbation is too large, it  may increase the
running time and even lead to an effect similar to the ran-
dom restart search.
Here we first propose several feasible perturbation ob-

jects  and perturbation types.  The perturbation object  can
be  the  design  points  or  the  coordinates  of  the  design
points. Point perturbation first selects the design points to
be perturbed, and exchanges these design points with new
design  points  that  meet  the  constraint  conditions.  Co-

ordinate  perturbation  first  selects  the  coordinates  of  the
design  points  to  be  perturbed,  and  exchanges  these  co-
ordinates  with  new  feasible  coordinates  that  meet  the
constraint conditions. The type of perturbation can be de-
terministic or random. The deterministic type is to select
the   “worst ”  design  points  or  coordinates  of  the  current
optimal  solution  and the  random type  is  to  select  design
points or coordinates randomly.
Through experiments, it is found that when the propor-

tion  of  the  perturbed  points  or  coordinates  to  the  total
design is too large, it will destroy the relative structure of
the  current  optimal  solution,  which  is  detrimental  to  the
performance  of  the  algorithm,  so  the  perturbation  object
described  below  refers  to  one  design  point  or  one  co-
ordinate of a design point. 

3.4    Acceptance criterion

The acceptance criterion determines whether to accept the
new solution as the current optimal solution. Acceptance
criterion has a strong influence on the nature and effect-
iveness of the search in the solution space. In a way, to-
gether  with  perturbation,  the  procedure  controls  the  ba-
lance  between  intensification  and  diversification  of  the
search  [26].  We  can  consider  the  strategy  of  improve-
ment  type  ascent  (or  descent):  for  example,  accept D ′*
when ψ(D′*)＞ψ(D), that is, let D=D′*. Another strategy
is  to  accept  the  new  solution  regardless  of  whether  im-
provement is mad or not: for example, directly let D=D′*.
Other strategies can also be considered, depending on the
specific problem.

φp

In  this  paper,  the  improvement  type  ascent ψ(D )  and
the improvement type descent   are taken as the accept-
ance criteria respectively, and these two criteria are taken
as the target in the following example analysis and com-
parison. 

4. Statistical analysis of parameters
The analysis of the iterated local coordinate-exchange al-
gorithm shows that the main parameters affecting the per-
formance  of  the  algorithm  include  the  number  of  local
searches,  the  number  of  iterations,  the  perturbation  ob-
ject, and the perturbation type. This section studies the in-
fluences of these parameters on the performance of the al-
gorithm and the interactions of these parameters through
sensitivity analysis.

φp

Select the different levels of the above four parameters,
see  Table  1,  and  use  JMP  program  to  generate  several
combinations  of  parameter  levels.  Taking  example  3  in
[13] as an example, set n=20, and the value of   is cal-
culated as the response of the experiments.
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Table 1    Parameters and ranges

Parameter Range

Number of local searches (50,300)

Number of iterations (10,200)

Perturbation object coordinate, point

Perturbation type deterministic, random

 
Since the iterated local coordinate-exchange algorithm

is  stochastic  in  nature,  heteroscedasticity  or  variance  of
the variability, may exist in the raw data. Ignoring it may
bias the standard errors and p values, and possibly weak-
en the analysis [29]. In order not to core information, the
mean  value  of  30  repeated  observations  at  each  design
point  is  calculated  as  the  response  value  of  each  design
point. The scheme and the experimental results are shown
in Fig. 3.

 
 

Fig. 3    Design scheme
 
Fig. 4 shows the histogram, box plot,  and quantiles of

the  response  values  of  all  experiments.  The  median  is
1.625 and the upper quartile is 1.705. Compared with the
running result 1.731 of the SCE algorithm with 300 local
searches  and 200 iterations,  it  can  be  seen  that  even un-
der poor operating conditions,  the proposed algorithm in
this paper makes a great improvement on the random re-
start  SCE  algorithm.  The  two  outliers  are  the  combina-
tion of 50 searches and 10 iterations. Note that each out-
lier is not a single observation, but the mean of 30 obser-
vations. This indicates that the local search may stop and
proceed to the next iteration before the local optimal solu-
tion is reached, resulting in the failure to explore the bet-
ter solution.
 

1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2.0 2.1

Fig. 4    Distribution
 

The  regression  tree  shown  in  Fig.  5  shows  that  the
number  of  local  searches  is  important,  and  multiple
searches may help to reach a better solution. The second
split  occurs  on  the  parameter  of  the  perturbation  object,
when the perturbation object is “coordinate”, the mean of
responses  is  1.571,  and  when  the  perturbation  object  is
“point”, the mean of responses is 1.604. This shows that
the  selection  of  the  perturbation  object  will  also  have  a
great  impact  on the  performance of  the  algorithm,  and a
big  perturbation  may  destroy  the  characteristic  structure
of the current optimal solution.
 
 

Fig. 5    Regression tree
 

A fitted model is established through a stepwise regres-
sion.  The  fitted  model  with R2   equal  to  0.81  is  obtained
without  interaction,  as  shown  in  Fig.  6(a).  Perfor-
ming  a  multiple  regression  with  interactions  between
factors  raised R2   to  0.99,  suggesting  an  improved  fitted
model.  By  observing  the  F-test  results  in Fig.  7,  the  fit-
ting  and  parameter  estimation  are  complementary  to  the
regression tree. From the ranking of F ratio, we can also
see  the  importance  of  the  number  of  local  searches,  the
number of iterations, the perturbation object and their in-
teractions. When the perturbation type is “deterministic”,
the performance of the algorithm is slightly improved, but
the complexity of the algorithm is increased, so it is sug-
gested that the perturbation type be set to “random” in or-
der to reduce the running time and improve the computa-
tional  efficiency.  If  there  is  a  higher  requirement  for  ac-
curacy, the perturbation type can be set to “deterministic”,
depending on the specific demands.
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Fig. 7    Effect test
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Continuing the analysis, we use parameters that have a
significant  impact  on  the  response  to  fit  the  model,  and
focus on the analysis of the number of local searches, the
number of iterations, the perturbation object and their in-
teractions. As can be seen from Fig. 8, there is a signific-
ant interaction between the number of local searches and
the  perturbation  object,  as  well  as  the  number  of  local
searches and the number of iterations. When the number
of  local  searches  is  small,  the  increase  of  the  number  of
iterations and the reasonable selection of the perturbation
object  have  obvious  effects  on  the  improvement  of  re-
sponse  .  The setting of the perturbation object to “co-
ordinate” will be more conducive to the exploration of a
better  solution.  For  the  local  search  algorithm,  too  few

φp

times of local search will not find the local optimal solu-
tion, but when the number of searches is about 200, con-
tinuing to increase the number of searches will not help to
improve the value of  , on the contrary, it will increase
running  time  of  the  algorithm.  The  number  of  iterations
and the number of local searches complement each other
to some extent.
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L
L×S

Through  the  above  experiments,  it  is  found  that  the
number  of  local  searches  and  the  number  of  iterations
may  complement  each  other.  In  order  to  further  explore
the  relationship  between  them,  experiments  are  carried
out on the different level combinations of the number of
local searches and the number of iterations. The perturba-
tion object  is  fixed as  “coordinate”  and the  perturbation
type  is  fixed  as   “random”  .  The  number  of  iterations  is
expressed  by L ,  the  number  of  local  searches  is  ex-
pressed  by S ,  and  the  product  of L  and  S   represents  the
total  number  of  operations.  The  experimental  results  are
shown in Fig.  9,  the  point  graph from top to  bottom are
the response values corresponding to the total operations
of 10 000,  20 000 ,  and 30 000 .  The  ordinate  of  Fig.  9 is
the  response  value  .  and  the  abscissa  is  the  different
combinations  of  the  number  of  local  searches  and  the

number of iterations, expressed by  . Similarly, each
point  is  the  mean  of  30  repeated  observations.  It  can  be
seen  that  when L×S   increases,  the  response  value  in-
creases accordingly. When L×S is the same, changing the
combination ratio of the number of local searches and the
number  of  iterations  has  little  effect  on  the  results.
However,  when  the  ratio  is  too  wide,  such  as  few itera-
tions or few local searches, it will have an adverse effect
on the response value. The overall performance of the al-
gorithm  is  stable  with  the  response  value  between  1.53
and 1.58. If you want to get a better response value, you
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can  achieve  it  by  increasing  the  total  number  of  opera-
tions,  and  it  is  recommended  that  the  number  of  itera-
tions and the number of local  searches should not be set
too low.
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Fig. 9    Number of iterations and number of searches
 
The above conclusions are also valid for the D-optimal

criterion.  The  specific  simulation  experiment  data  and
process are not given due to the limited space.
Based  on  the  results  of  parameter  sensitivity  analysis,

in  order  to  reduce  the  running  time  and  improve  the
search efficiency, we suggest to select “coordinate” as the
perturbation object, and select “random” as the perturba-
tion  type,  and  set  a  reasonable  combination  of  the  num-
ber of local searches and the number of iterations accord-
ing to the demand. In the next example analysis, the total
number of operations is set  to 20 000, where the number
of iterations is set to 100 and the number of local searches
is set to 200. 

5. Example analysis
In example 2 of [13], it is assumed that a constraint is

(0.7x1)2+ (x2−0.5)2 ⩾ 0.25,

φp

φp

φp

for x1,  x2∈[0,1]2 ,  forming  a  2-dimensional  non-convex
design space. Set the number of runs n=20, the number of
local  searches S =200,  and  the  number  of  iterations
L=100. The optimal values returned by the algorithm pro-
posed in this paper and the SCE algorithm are 4.786 and
6.399 respectively, as shown in Fig. 10. Set n=40 and use
the same quadratic model as Kang [13], Fig. 11 shows the
D-optimal and the  -optimal values returned by our al-
gorithm and the SCE algorithm with different number of
local  searches.  The  ordinates  of Fig.11 (a),  Dopt,  and  that
of Fig.11(b),  SFopt,  correspond to the response value (D)
and the response value  , respectively, and the abscissa
is the number of local searches. It can be seen that in the
2-dimensional constrained space, the algorithm proposed
in  this  paper  performs  better  under  both  D-optimal  and
-optimal  criteria,  while  the  SCE  algorithm  does  not

perform well  when  the  number  of  local  searches  is  low,

especially  when  D-optimal  is  taken  as  the  goal.  By  in-
creasing  the  number  of  local  searches  and  restart  times,
the SCE algorithm can also obtain desired design results.
At  the  same  time,  it  can  be  seen  that  the  algorithm pro-
posed in  this  paper  is  relatively  stable  and insensitive  to
the  number  of  local  searches,  and  the  desired  optimal
design can be obtained even with a small number of local
searches,  which  is  of  significance  to  save  running
memory,  reduce  running  time  and  improve  search  effi-
ciency.
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Fig.  11      Algorithm  comparison  in  two-dimensional  non-convex
constrained space
 

Let  us  take  a  look  at  the  performance  of  the  two  al-
gorithms  in  high-dimensional  constrained  space,  a  real
case  of  a  total  elbow  replacement  computer  simulation
[30] is illustrated. This experiment involves four factors,
and the constraints are as follows:

0 ⩽ x1 ⩽ 10
−10 ⩽ 5x2+2x3 ⩽ 10
−15 ⩽ x4 ⩽ 15
−10 ⩽ −5x2+2x3 ⩽ 10

. (4)

φp

Set the number of runs n=10 and the number of itera-
tions L=100, the D-optimal and the  -optimal values re-
turned  by  the  algorithm  proposed  in  this  paper  and  the
SCE  algorithm  with  different  number  of  local  searches
are  shown  in  Fig.  12.  It  can  be  seen  that  the  algorithm
proposed  in  this  paper  also  performs  better  than  that  of
the  SCE  algorithm  in  4-dimensional  constrained  space,
especially  under  the  D-optimal  criterion.  The  SCE  al-
gorithm cannot reach the desired value either by increas-
ing the number of searches or restart times. The SCE al-
gorithm  shows  a  larger  gap  with  our  algorithm  in  4-di-
mensional  constrained  space.  However,  the  proposed  al-
gorithm also performs generally in the D-optimal  design
with  low  number  of  local  searches,  so  it  is  necessary  to
increase the number of local searches or iterations to im-
prove the design quality.
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Fig. 12    Algorithm comparison in 4-dimensional constrained space
  

6. Conclusions
The SCE algorithm reduces the execution time by trans-
forming the problem of finding the optimal coordinate in-
to exploring the 1-dimensional optimal solution, and it re-
duces the possibility of falling into the local optimal solu-
tion  by  selecting  coordinates  stochastically.  However,
just like the “hill climbing” method, only coordinate-ex-
change  that  makes  improvement  will  be  considered  in
each iteration,  resulting in low possibility  of  exploring a
better solution. Therefore, a new iterated local coordinate-
exchange  algorithm  is  proposed  to  optimize  the  experi-
mental design, and the sensitivity analysis is conducted to
identify the parameters  that  have a significant  impact  on
the  performance  of  the  algorithm.  Through the  compari-
son of  experiments  with  different  dimensions,  parameter
settings and optimization goals,  it  is  shown that  the pro-
posed iterated local coordinate-exchange algorithm is bet-
ter  than  the  SCE  algorithm  using  the  random  restart
strategy in improving the running efficiency and optimiz-
ing  the  design  quality,  especially  in  the  experimental
design for high-dimensional constrained space. Applying
this  method,  it  is  suggested  that  the  perturbation  object
should  be  set  to   “coordinate ”  and  the  perturbation  type
should  be  set  to   “random”.  If  there  is  a  higher  require-
ment  for  precision,  the  perturbation  type  can  be  set  to
“deterministic”, and the total number of operations can be
set higher. Meanwhile, either the number of iterations or
the number of local searches should not be set too low.
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