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1 Einleitung

Die Approximation realer Prozesse durch datenbasierte Modelle erfordert in
vielen Fillen die Erhebung neuer oder zusitzlicher Daten [1,2]. Dazu eignen sich
Methoden des Design of Experiments (DOE), die auf eine effiziente Datenerhe-
bung in Form von Versuchsplidnen abzielen. Falls fiir den zu approximierenden
Prozess keine Modellannahmen getroffen werden konnen, sind raumfiillende
Versuchspline vorteilhaft [3]. Etablierte raumfiillende Versuchspléne sind Latin
Hypercube Designs (LHDs), bei denen der Unterraum jeder der M Eingangs-
variablen (Faktor) in gleichverteilte Intervalle (Level) unterteilt und die N
Versuchspunkte so platziert werden, dass in jedem Level /¢' jeder Dimension
genau ein Punkt liegt (vgl. Bild 1a) [4, 5].
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Damit in mehrdimensionalen LHDs eine angemessene Raumfiille erzielt werden
kann, ist eine Optimierung erforderlich, die haufig mit Suchalgorithmen durch-
gefiihrt wird. Diese Suchalgorithmen sind auf die Optimierung kontinuierlicher
Faktoren beschrinkt [6]. Jedoch miissen bei der experimentellen Untersuchung
von Prozessen nicht nur kontinuierliche sondern auch kategorische Faktoren
beriicksichtigt werden. Letztere konnen beispielsweise durch eine zufillige
Zuordnung eines kategorischen Faktors zu jedem Versuchspunkt beriicksichtigt
werden. Dadurch entsteht fiir jede Ausprigung des kategorischen Faktors
ein sogenannter Slice, der eine Untermenge der Versuchspunkte beinhaltet.
Bei einer willkiirlichen Zuweisung des kategorischen Faktors konnen jedoch
keine raumfiillenden Eigenschaften in den Slices und damit auch nicht fiir den
kategorischen Faktor garantiert werden. Bild la veranschaulicht die daraus
resultierende Problematik einer ungleichméfigen Raumabdeckung in den Slices
anhand eines zweidimensionalen Datensatzes, bei dem der Einfluss von zwei
kontinuierlichen Faktoren fiir einen kategorischen Faktor mit 3 Auspriagungen
experimentell untersucht wird.

Um dieser Problematik zu begegnen, wurden Sliced Latin Hypercube Designs
(SLHDs) D entwickelt, mit denen sowohl die Versuchspunkte im Unterraum
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(a) Global optimiertes Design mit zufillig zugewiese-  (b) Design, bei dem sowohl das globale Design

nen kategorischen Faktoren mit den N eingezeich- als auch die Slices optimiert wurden mit den
neten globalen Level /¢ fiir beide numerischen K= ¥ eingezeichneten Slice-Level /*! fiir beide
Faktoren. numerischen Faktoren.

Bild 1: Vergleich von 2 LHDs fiir die experimentelle Untersuchung des Einflusses von zwei
kontinuierlichen Faktoren bei drei verschiedenen kategorischen Auspridgungen bzw. Slices.
Jeder Slice in (b) besitzt Versuchspunkte, die sich iiber den gesamten Eingangsraum
erstrecken, wohingegen die Slices in (a) nur einzelne Bereiche abdecken.
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der kontinuierlichen Faktoren (globales Design) als auch die Versuchspunkte
in den T Slices Dy,...,Dr optimiert werden konnen [7]. Hierfiir wird der
Eingangsraum zusétzlich in K = % gleichverteilte Slice-Level /¥ unterteilt und
die K Versuchspunkte eines jeden Slices D, so platziert, dass sich in jedem
Slice-Level genau ein Punkt jedes Slices befindet (vgl. Bild 1b). Dies fithrt dazu,
dass die Versuchspunkte sowohl im globalen Design als auch in den einzelnen
Slices Latin Hypercube (LHC)-Eigenschaften aufweisen, weshalb die Slices in
Bild 1b iiber bessere raumfiillende Eigenschaften als in Bild 1a verfiigen.

Bei der Optimierung von SLHDs miissen zwei konkurrierende Optimierungs-
ziele in Form einer Mehrzieloptimierung (auch Pareto-Optimierung genannt)
beriicksichtigt werden: Die raumfiillenden Eigenschaften des globalen Designs
und die raumfiillenden Eigenschaften der Slices. Bei einem Grofteil der beste-
henden Verfahren zur Optimierung von SLHDs wird jedoch nur das globale
Design optimiert [10, 12, 14]. Andere Optimierungsverfahren vereinfachen
die aufwendige Pareto-Optimierung, indem sie die beiden konkurrierenden
Optimierungsziele additiv zu einem einzigen Optimierungskriterium zusam-
menfassen. Durch eine unangemessene Gewichtung der beiden Ziele wird
jedoch das globale Design in der Optimierung stirker beriicksichtigt als die
Slices, was zu einem unausgewogenen Pareto-Optimum und damit zu einem
suboptimalen Ergebnis fiir die Slices fithren kann [6,9, 11]. Der Ansatz von
CHEN et al. hingegen kann vergleichbare Optima der Slices und des globalen
Designs erzielen, ist aber auf SLHDs mit maximal 30 Punkten beschrénkt [13].
Ein ausgewogenes Optimum kann mit den bestehenden Verfahren nur erreicht
werden, wenn die Gewichtung, wie stark das globale Design und die Slices
das Optimierungskriterium beeinflussen sollen, im Rahmen einer aufwendigen
Pareto-Optimierung variiert wird.

Um eine Pareto-Optimierung zu vermeiden, wird in diesem Beitrag ein neues
dichte-skaliertes Optimierungskriterium vorgestellt, das sowohl das globale
Design als auch die Slices gleichermaBlen bei einer (Einziel-)Optimierung
beriicksichtigt. Dieses Kriterium wird mithilfe des Simulated Annealing (SA)
Algorithmus untersucht, der bei der Optimierung von SLHDs etabliert ist. Im
Rahmen der Untersuchung wird nachgewiesen, dass eine Optimierung des
dichte-skalierten Kriteriums zu einem ausgewogenen Pareto-Optimum fiihrt.
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2  Optimierte Sliced Latin Hypercube Designs

Die SLHDs ermoglichen die Erstellung von Versuchspldnen mit kategorischen
Faktoren in Slices. Diese Versuchspline bewahren raumfiillende Eigenschaften
und bieten gleichzeitig die Flexibilitit, sowohl numerische als auch kategori-
sche Faktoren zu beriicksichtigen. Um diese raumfiillenden Eigenschaften zu
erreichen, wird eine Optimierung der SLHDs durchgefiihrt, die typischerweise
auf dem Prinzip des Koordinatenaustauschs basiert. Dabei werden die Posi-
tionen der Versuchspunkte schrittweise so angepasst, dass ein Kriterium zur
Charakterisierung der raumfiillenden Eigenschaften des globalen Designs als
auch der verschiedenen Slices optimiert wird.

2.1 Erlaubte Tauschoperationen

Ein Aspekt der SLHD-Optimierung ist der Erhalt der LHC-Eigenschaften
innerhalb jedes Slices. Diese Einschriankung fithrt dazu, dass nur bestimmte
Tauschoperationen zuléssig sind. Im Rahmen der Optimierung kénnen zwei
Arten von Tauschoperationen ausgefiihrt werden:

1. Tausch innerhalb eines Slices: Tauschoperationen zwischen zwei Ver-
suchspunkten x(i) und x(j) des selben Slices haben keinen Einfluss auf
die LHC-Eigenschaften des jeweiligen Slices. Infolgedessen konnen be-
liebige Wechsel von Koordinaten x;, (i) und x,,(j) zweier Versuchspunkte
fiir den Faktor m durchgefiihrt werden, sofern x(i),x(j) € D; gilt. Bild 2a
zeigt einen exemplarischen Tausch innerhalb des Slices 3 fiir den Faktor
m=1.

2. Tausch zwischen zwei Slices: Damit bei Tauschoperationen zwischen
zwei Versuchspunkten unterschiedlicher Slices x(i) € D, und x(j) €
D, die LHC-Eigenschaften der Slices bestehen bleiben, diirfen nur
Koordinaten getauscht werden, die dem selben Slice-Level / sl — imiti e
{1,...,K} zugeordnet sind. In Bild 2b ist ein Tausch zwischen dem Slice
2 und 3 fiir Faktor m = 2 und dem Slice-Level /*! = 2 dargestellt.
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(a) Koordinatentausch innerhalb des Slices 3 fiir den  (b) Koordinatentausch zwischen dem Slice 2 und 3
Faktor m = 1. fiir m = 2 und dem Slice-Level /' = 2.

Bild 2: Exemplarische Darstellung eines Koordinatentauschs innerhalb eines Slices (a) und zwischen
zwei Slices (b). Die schwarzen Pfeile symbolisieren den durchgefiihrten Tausch.

2.2 Optimierung mit Simulated Annealing

Zur Optimierung von SLHDs wird tiberwiegen der SA Algorithmus [6, 14]
oder eine auf SA basierende Erweiterung [8, 10-13] verwendet. SA ist ein
iteratives globales Suchverfahren, bei dem zu Beginn der Suche der Losungs-
raum exploriert wird. Mit fortschreitender Optimierung wird die Exploration bis
zur Konvergenz der Losung oder bis zum Erreichen einer maximalen Anzahl
von Iterationen reduziert [21]. Die Optimierung erfolgt iiblicherweise anhand
eines kontinuierlichen distanz-basierten Kriteriums, das die raumfiillenden
Eigenschaften des globalen Design und der Slices beschreibt. Algorithmus
1 illustriert einen SA Algorithmus zur iterativen Optimierung von SLHD
[6]. Die Optimierung, welche im folgenden néher erldautert wird, basiert auf
zufillig ausgewihlten eindimensionalen Koordinatenwechseln zwischen zwei
Versuchspunkten unter Beriicksichtigung der in Kapitel 2.1 aufgefiihrten Rand-
bedingungen.

Bevor das initiale SLHD optimiert werden kann, muss die Wahrscheinlich-
keit eines Koordinatenaustausches innerhalb eines Slices Ps € [0,1] und ein
Parameter zur Steuerung des Explorationsverhaltens, die Temperatur 6 € R,
definiert werden. AuBerdem wird in Zeile 1 der optimierte Versuchsplan D* =D
initialisiert.
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Algorithmus 1.: Simulated Annealing Algorithmus zur Optimierung von SLHDs

Input: Initiales SLHD: D, Wahrscheinlichkeit innerhalb eines Slice zu tauschen: P,
Temperatur: 6
Output: Optimiertes SLHD: D*
1: Initialisiere: Optimiertes SLHD: D* < D
2: While Algorithmus ist nicht konvergiert do

3: Zufillige Auswahl einer Dimension: m < randSel(1,...M)
4: If <X ~U(0,1) then > Koordinatentausch innerhalb eines Slice
5: Zufillige Auswahl eines Slice: Dex < randSel(Dy,...Dr)
6: Else > Koordinatentausch zwischen zwei Slices
7: Zufillige Auswahl eines Slice-Level: k < randSel(1,...K)
8: Selektion aller Versuchspunkte innerhalb des Slice-Level:
Dex  {x(n) € D*| TEL < (n) < Tk}

9: Zufillige Auswahl von zwei Koordinaten: x,, (), % () < randSel(Dex)
10: Koordinaten austauschen: Dyey < exchange (X, (1), %, (f))
11: Berechnung der Wahrscheinlichkeit, ein schlechteres Design zu akzeptieren:

P — eXp (‘P/)(D*)*e‘pp(gwsf)
12: If ¢0p(Diest) < Pp(D*)or P<Z ~U(0,1) then > Tausch akzeptiert
13: Neues optimiertes SLHD akzeptieren: D* <— Dy
14: Temperatur senken: 6 <— 0.9-0

Fiir jede Iteration wird zunichst in Zeile 3 ein zufdlliger Faktor bzw. eine
zufillige Dimension m fiir den Koordinatenaustausch ausgewéhlt. Abhéngig
von der Zufallszahl X ~ U(0, 1) werden dann zwei mégliche Tauschpartner
entweder innerhalb eines Slices fiir P, < X (Zeile 5) oder zwischen zwei Slices
fiir P, > X (Zeile 7-8) ausgewdhlt. Der Austausch dieser Koordinaten in Zeile
10 fiihrt zu einem neuen Versuchsplan Dy, der dhnlich wie [9, 11, 13] in
Abhiingigkeit von einem erweiterten ¢,-Kriterium

T
0(D) = (1-B) 9,2 (0) + B Y 9,0, m
=1
und dem daraus resultierenden Optimierungsziel
D* = argmin (D) 2)

angenommen oder verworfen wird. Das ¢,-Kriterium ist eine kontinuierliche
Approximation der minimalen Distanz [15] und wird zur Optimierung von
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SLHDs aus einer Aggregation des ¢,-Kriterium des globalen Designs

oy (2 LY

x(n)eD x(j)eD|j>n

und einem Mittelwert der Slices

sl _ # ; p
¢p" (Dy) = (K(K—l) Z Z d(X(k)7X(j))p> @

x(k)eD; x(j)eD, | j>k

berechnet, wobei 8 € [0, 1] die beiden Terme in (1) gewichtet und d(x(n),x(j))
oder d(x(k),x(j)) der Abstand (z.B. der euklidische Abstand) zwischen zwei
Versuchspunkten ist. Gemif3 (2) wird der Versuchsplan als neuer optimaler
Plan D* = Dy, in Zeile 13 akzeptiert, wenn ¢ (Diesr) < ¢p(D*) erfuillt ist.
Damit der Algorithmus den Suchraum erkunden und lokale Minima vermeiden
kann, werden mit einer Wahrscheinlichkeit von P = exp (W

auch Versuchspldne akzeptiert, die (2) nicht weiter minimieren. Nach jeder
Iteration wird die Temperatur, die die Wahrscheinlichkeit fiir die Annahme
eines schlechteren Versuchsplans steuert, in Zeile 14 um 6 = 0,9 - 0 verringert,

so dass der Algorithmus den Suchraum weniger exploriert.

Die Optimierung wird beendet, wenn der Algorithmus ein bestimmtes Kon-
vergenzkriterium erreicht, z. B. wenn nach einer vorab definierten Anzahl von
Iterationen keine Optimierung mehr erreicht werden kann.

3 Dichte-skaliertes Optimierungskriterium

Damit fiir des globalen Design und die Slices zwei vergleichbare Optima
erzielt werden, miissen #hnliche Anderungen im globalen Design und in den
Slices auch vergleichbare Wertiinderungen der zwei Summanden d)pgl(@) und
Yo, ¢,,S1(D,) bewirken. Unter Idealbedingungen sollten das globale Design
und die Slices bei vergleichbaren raumfiillenden Eigenschaften auch die glei-
che GroBenordnung aufweisen. Diese Voraussetzungen werden aufgrund der
folgenden zwei Effekte nicht erfiillt:
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1. Unterschiedliche Wertebereiche: Eine Erhohung der Anzahl der Ver-
suchspunkte N in einem LHD bewirkt eine dichtere Verteilung der Punkte
in [0,1]™, was zu geringeren Abstinden zwischen den Versuchspunkten
fithrt. Dies hat zur Folge, dass abstandsbasierte Kriterien wie ¢, bei
unterschiedlich grolen Versuchsplinen mit identischen raumfiillenden
Eigenschaften unterschiedliche Werte annehmen. Aus diesem Grund hat
¢,& in (3) einen groBeren Wertebereich als ¢, in (4).

2. Unterschiedliche Sensitivititen: Ein Koordinatentausch zwischen zwei
Punkten kann drastische Verinderungen des ¢,-Werts des globalen De-
signs und der ¢,-Werte von bis zu zwei Slices bewirken. Je mehr Slices
jedoch vorhanden sind, desto weniger wirken sich diese Verdnderungen
auf den Mittelwert von ¢,*/(D;) in (1) aus, da sich die ¢,-Werte der
verbleibenden Slices nicht dndern.

Folglich optimiert ¢,(D) in (1) das globale Design stirker als die Slices.
Um dieser Unausgewogenheit entgegenzuwirken muss (4) einerseits auf eine
vergleichbare Groflenordnung wie (3) skaliert werden und andererseits muss der
Einfluss der einzelnen Slices erhoht werden, so dass das Optimierungskriterium
empfindlicher auf eine Anderung in einem Slice reagiert.

Dichte-basierte Skalierung: Damit (j)pg1 und ¢p51 einen dhnlichen Wertebereich
aufweisen, miissen die Versuchspunkte im globalen Design und in den Slices
eine vergleichbare Dichteverteilung haben. Um eine vergleichbare Dichtevertei-
lung zwischen den Slices und dem globalen Design zu gewihrleisten, werden
die Distanzen in den Slices auf einen Wert herunterskaliert, der eine mit dem
globalen Design vergleichbare Punktdichte ergibt. Die Punktdichte des globalen
Designs errechnet sich im Einheitswiirfel aus

N

Pg = T )
und in den Slices aus N
_ T

Ps = oM (6)

wobei ™ das Volumen des Eingangsraums der Slices beschreibt und fiir
eine vergleichbare Punktdichte entsprechend parametrisiert werden muss. Die
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Parametrisierung fiir o ergibt sich aus einer Gleichsetzung von (5) und (6)

1\ M
(3

und erweitert (4) durch eine Skalierung der Distanzen zu

-1

S. 2 !
op l(th) = (K(K—l)x( Z Z W) . (8)

k)eD,; x(j)eD, | j>k

Sensitivitidtserh6hung der Slices: Um die gleiche Empfindlichkeit zwischen
dem globalen Design und den mit ¢ skalierten Slices zu gewdhrleistet, wird
zudem der ¢,-Wert der Slices liber die Abstinde aller Slices mit

—1

sl — L 3 A (F) <)\ p
st £ 8 awr) ©

X(J)eD: | j>k

berechnet, statt den ¢,-Wert fiir jeden einzelnen Slice zu berechnen und den
Mittelwert zu bilden.

Finales Optimierungskriterium: Basierend auf der skalierten, sensitiveren
Berechnung der Slices in (9) kann das Kriterium in (1) zu einem neuen dichte-
skalierten Optimierungskriterium

9, (B.D) = (1—-B) 9, (D) +B ¢,"(D1...., Dr) (10)

erweitert werden, welches im folgenden hinsichtlich eines ausgewogenen Opti-
mums evaluiert wird.

4 Evaluation

Um mit Algorithmus 1 und dem unskalierten Kriterium (1) ein ausgewoge-
nes Optimum zu erzielen, muss  zur Gewichtung der zwei Summanden im
Rahmen einer Pareto-Optimierung variiert werden. Zur Erzeugung der Pareto-
Menge werden mehrere initiale SLHDs mit verschiedenen -Werten durch
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Algorithmus 1 optimiert. Die Auswahl eines Pareto-Optimums, das den besten
Kompromiss zwischen den beiden konkurrierenden Optimierungszielen in
Form eines ausgewogen optimalen SLHD darstellt, wird mit der Mehrziel-
Entscheidungsmethode Technique for Order Preference by Similarity to an
Ideal Solution (TOPSIS) durchgefiihrt. TOPSIS wéhlt aus der Pareto-Front
die Losung aus, die den geringsten Abstand zur Ideallésung und den grofiten
Abstand zur Anti-Ideallosung hat. Die Ideallosung ergibt sich aus den Minima
und die Anti-Idealldsung aus den Maxima der erzielbaren ¢,-Werte der Slices
und des globalen Designs. Um reprisentative Ergebnisse bei der Auswahl einer
ausgewogenen Losung zu erzielen, werden die 3-Werte der drei ausgewogensten
Pareto-Optima betrachtet.

Bild 3a zeigt die Pareto-Optimierung fiir einen SLHD mit N = 90 Versuchs-
punkten, 7 = 15 Slices und M = 4 Faktoren. Zur Erzeugung der Pareto-Menge
wurden 4000 initiale SLHDs durch Algorithmus 1 und (1) mit je 29 verschie-
denen f3-Werten im Intervall (0, 1) optimiert. Anhand der Pareto-Optimierung
wird ersichtlich, dass die ¢,-Werte des globalen Designs in einem Intervall von
[2.61, 3.8] deutlich groBere Werte annehmen konnen, als die ¢,-Werte der Slices,
welche auf einen Wertebereich von [1.2, 2.06] begrenzt sind. Optimierungen,
die mit B = 0.5 durchgefiihrt werden, fithren im Mittel zu einem ¢,-Wert von
2.76 beim globalen Design und zu einem ¢,-Wert von 1.42 bei den Slices. Als
die drei besten Pareto-Optima wihlt TOPSIS Versuchsplidne aus, die mit einen
B-Wert von 0.7, 0.77 und 0.8 optimiert wurden. Daraus lésst sich schlieBen,
dass fiir eine ausgeglichene Optimierung des SLHD ein -Wert im Intervall
von [0.7, 0.8] verwendet werden muss. Zudem kann belegt werden, dass bei
B = 0.5 das globale Design deutlich stiirker optimiert wird als die Slices.

In Bild 3b ist die Pareto-Optimierung mit dem neuen dichte-skalierten Opti-
mierungskriterium (10) dargestellt. Im Gegensatz zur Pareto-Optimierung mit
dem unskalierten Kriterium weisen die ¢,-Werte des globalen Designs mit
[2.62, 4.15] und die ¢,-Werte der Slices mit [2.35, 4.6] einen vergleichbareren
Wertebereich auf. Eine Optimierung mit § = 0.5 erzielt im Mittel annihernd die
selben ¢,-Werte fiir das globale Design (2.82) und die Slices (2.78). Ahnliche
Effekte sind bei der Auswahl der drei besten Pareto-Optima zu erkennen, die
mit einen $-Wert von 0.53, 0.5 und 0.63 erzielt wurden. Folglich ist mit dem

226 Proc. 34. Workshop Computational Intelligence, Berlin, 21.-22.11.2024



(3.8]2.06)A
2 ® Pareto-Optima
" v Ideallésung
& A Anti-Ideallosung
% 1.8+ © 1. bestes Optimum (3 = 0.7)
o (<) O 2. bestes Optimum (3 = 0.77)
% ¢ 3. bestes Optimum (ﬂ =0.8)
£ 1.6 x  Mittelwert von 8 = 0.5
= | %
S1af N@JGHAZ)
¢ Dogyg
(©]
1.2} w(261]12) 900 °o e o ‘
2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8

¢,-Wert des globalen Designs

(a) Pareto-Optimierung mit dem unskalierten Optimierungskriterium in (1)

45 (4.15]4.6)A
' ® Pareto-Optima
0 v Ideallésung
S 4+ A Anti-Ideallosung
% O 1. bestes Optimum (8 = 0.53)
. B 2. bestes Optimum (3 = 0.5)
"g 3.5+ ¢ 3. bestes Optimum (5 = 0.63)
+ x  Mittelwert von 8 = 0.5
g 3
: .
IS
< x(2.82]2.78)
2.5 @oeng

2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8 4 4.2
¢p-Wert des globalen Designs
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Bild 3: Pareto-Optimierung eines SLHD mit N = 90 Versuchspunkten, 7 = 15 Slices und M =4
Faktoren. Auf der Abszisse ist der erzielte ¢,-Wert fiir das globale Design und auf der
Ordinate der (gemittelte) ¢,-Wert der Slices dargestellt. Zur Erzeugung der Pareto-Menge
wurden eine Vielzahl unterschiedlicher initialer SLHDs mit Algorithmus 1 und variierendem
B optimiert. Mit der TOPSIS-Methode werden die drei besten und ausgewogensten
Losungen ausgewihlt, um die Verzerrung des unskalierten (a) und dichte-skalierten (b)

Kriteriums zu tiberpriifen und zu vergleichen.

dichte-skalierten Kriterium bei einem -Wert im Intervall von [0.5, 0.63] ein

ausgewogen optimaler SLHD zu erwarten.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Um einen optimalen SLHD zu erhalten, miissen sowohl das globale Design als
auch die Slices optimiert werden, was eine aufwendig zu berechnende Pareto-
Optimierung mit zwei konkurrierenden Optimierungszielen darstellt. Existie-
rende Optimierungskriterien fassen diese beiden Optimierungsziele additiv zu
einem einzelnen Kriterium zusammen und tiberfithren somit die Mehrzielopti-
mierung in eine Einzieloptimierung. Aufgrund einer ungeeigneten Gewichtung
der beiden Optimierungsziele wird jedoch das globale Design bei den existie-
renden Kriterien stirker optimiert als die Slices. Ein ausgewogenes Optimum
kann folglich nur durch eine Pareto-Optimierung erreicht werden.

Ausgehend von einem existierenden ¢,-Kriterium (1) wurde in dieser Arbeit ein
dichte-skaliertes Optimierungskriterium (10) entworfen und evaluiert, das ein
annihernd ausgewogenes Optimum ohne die Verwendung einer aufwendigen
Pareto-Optimierung ermoglicht. Dafiir wurde eine dichte-basierte Skalierung
der Distanzen in den Slices entwickelt, wodurch die ¢,-Werte des globalen
Designs und der Slices vergleichbare Werte annehmen. Auflerdem wurde die
Empfindlichkeit des Kriteriums beziiglich Distanzénderungen in den Slices
erhoht.

Fiir die Evaluation des neuen Kriteriums wurden dessen Summanden (3) und
(9) als konkurrierende Ziele in einer Pareto-Optimierung untersucht. Dabei
wurde iiberpriift, welche Gewichtung (f) fiir das neue Kriterium zur Erzielung
einer ausgewogenen Optimierung notwendig ist. Die Ergebnisse der Evalua-
tion zeigen, dass eine gleichméBige Gewichtung des globalen Designs und
der Slices (8 = 0.5) zu einem annihernd ausgewogenen Optimum fiihrt und
beide Summanden dhnliche Wertebereiche bei der Optimierung aufweisen. Bei
einer Pareto-Optimierung mit dem existierenden unskalierten Kriterium wurde
hingegen bestitigt, dass fiir ein ausgewogenes Optimum die Slices mindestens
im Verhiltnis 7:3 gegeniiber dem globalen Design gewichtet werden miissen.

In zukiinftigen Arbeiten soll die Evaluation des dichte-skalierten Optimie-
rungskriteriums weiter intensiviert werden, z. B. durch die Verwendung von
Versuchsplidnen mit einer anderen Anzahl an Slices, kontinuierlichen Faktoren
und Versuchspunkten. Um neue Optimierungskriterien zu generieren, soll
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die dichte-basierte Skalierung zudem auf andere distanz-basierte Metriken
angewendet werden. Dariiber hinaus sollen im Rahmen eines industriellen
Forschungsprojektes mit dem entwickelten dichte-skalierten Kriterium und dem
hier vorgestellten SA Algorithmus reale Versuchspléne generiert werden.
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