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Capitolul 1

Introducere

Scopul general al acestei cercetdri este de a dezvolta strategii, metodologii si instrumente
care sa evalueze impactul variatiei procesului asupra analizei proiectdrii circuitelor, prin
corelarea realitatii unui circuit existent deja fabricat cu un nou design de CI, sporind

astfel capacitatea producdtorului de a creste productia.

1.1 Impactul Variatiei Procesului asupra CI

Variatia procesului poate fi consideratad o problema veche pentru industriile de productie.
In consecinti, nu este un subiect nou pentru industria semiconductorilor, fiind abordat
de aproape 50 de ani [23] [21]. Variatia procesului este definitd ca abaterea parametrilor
de la specificatiile lor nominale [18], fiind in acelasi timp un proces complet aleatoriu.
De obicel, aceasta apare in atributele tranzistoarelor, cum ar fi lungimile canalelor sau
latimile portilor, care in general sunt mai usor de controlat, sau in profilul si cantitatea
de dopaj al substratului, sarcini care sunt mult mai greu de controlat. Variatia procesului
poate fi clasificatd in variatie sistematica si variatie aleatorie [13], ambele fiind conside-
rate la fel de importante. In plus, variatia poate fi spatiald sau temporali si poate apirea
de la lot la lot, de la placheta la plachetd, Intre matrite sau 1n interiorul acestora. Aceasta
variatie se poate traduce, de asemenea, 1n discrepante de performanta ale circuitului,
aproape intotdeauna identificate ca scideri. Cu toate acestea, performantele circuitelor
sunt afectate 1n mod diferit, in functie de o serie de factori, de la logica circuitului pana
la implementarea acestuia. Prin urmare, pentru a reduce variatia procesului si a limita
efectele nedorite ale acestora, a fost introdus managementul variatiei de proces [18],

aglutinand o serie de tehnici.

1.1.1 Machine Learning in Industria Semiconductoarelor

Potentialul Invitirii Automate (Machine Learning ML) in domeniul industriei semi-

conductoarelor este foarte mare si poate aborda toate provocdrile legate de dezvoltare



si productie, Incepand cu proiectarea si terminand cu procesul de fabricatie, ajutand la

accelerarea timpului de dezvoltare al produselor [28], [27].

1.2 Descrierea Problematicii

Abaterea introdusd de variatia procesului in procesul nominal al parametrilor se traduce
prin performante limitate ale circuitelor integrate, adicd produsul de circuit integrat nu
mai functioneazd asa cum a fost conceput, ceea ce reprezintd o preocupare majord. Para-
metrii de performanta ai circuitelor, cunoscuti si sub denumirea de Parametri Electrici
(Electrical Parameters EP), sunt masuri ale performantelor circuitelor in conditiile unui
set specific de conditii de functionare. Acestia sunt simulati in timpul verificarii pre-
siliciu (preSi) si masurati in timpul validarii post-siliciu (postSi), la diferite temperaturi.
Parametrii monitorului de control al procesului (Process Control Monitor Parameters
PCM), numiti si parametri tehnologici, reprezintd o masurd directd a gestionarii variatiilor
procesului 1n timpul productiei, realizatd pe cateva structuri Tnguste speciale, numite
structuri de monitorizare a controlului procesului, situate printre matritele de productie.

In prezent, este posibil si se coreleze EP cu PCM, care reprezinti o indicatie a
variatiei procesului, Tn timpul validdrii postSi, prin utilizarea loturilor de proiectare a
experimentelor (Design of Experiments DoE). Cu toate acestea, analiza se realizeaza
tarziu, dupa etapele lungi, costisitoare si consumatoare de timp ale productiei si testdrii.
De asemenea, in postSi, numarul de masuratori ale fiecirui PCM pe o placheta este
mult mai mic decat numarul de masuratori disponibile pentru fiecare EP (cateva fata
de mii), ceea ce face ca analiza sd fie inexacta din cauza lipsei de corespondentd 1-la-1
intre cele doud tipuri de parametri. In consecinti, in procesele de productie din zilele
noastre, existd o cerere mare pentru o estimare precisa a relatiei dintre performantele
CI si variatia procesului, incad de la inceputul procesului de proiectare si de productie,
deoarece aceasta ar reduce semnificativ timpul de comercializare si costurile totale ale

produselor.

1.3 Motivatia

Prima motivatie a tezei este dezvoltarea unei metodologii capabile sa prezica relatia
dintre performantele circuitului si variatia procesului (folosind parametrii tehnologici ca
indicatori) Intr-o etapa incipientdie, prin utilizarea alternativd a PCM. A doua motivatie
este legatd de extragerea de cunostinte noi si valoroase din datele de productie istorice,
utilizand tehnici ML. Cea de-a treia motivatie este corelatd cu domeniile in care o astfel
de relatie ar putea fi utila: diagnosticarea timpurie a raspunsurilor circuitelor care sunt
sensibile la variatia procesului, imbunatitirea predictiei randamentului si diagnosticarea
inexactitdtilor din modelul de simulare al dispozitivului. Cea de-a patra motivatie este

legata de alte probleme care pot fi abordate pe baza unei relatii precoce intre EP si PCM:
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migrarea de la o fabrica la alta, efectul de aproximare al modelelor de dispozitive, planul
DoE specific tehnologiei, analiza cauzelor fundamentale ale defectelor si verificarea

modelului de CI cu variatia procesului.

1.4 Scopul Cercetarii

Obiectivul principal al acestei teze este de a dezvolta o metodologie cuprinzitoare pentru
evaluarea exactd a impactului variatiei procesului asupra proiectdrii circuitelor, intr-
un stadiu incipient. Metodologia se bazeazd pe datele dobandite din diferite faze de
verificare (simulari preSi si masurdtori postSi) si urmadreste sd nteleaga si sd prevada
relatia dintre parametrii tehnologici (ca indicatori pentru variatiile de proces) si parametrii
de performanti ai circuitului. In primul rind, aceasti tezi introduce metodologia de
modelare a dependentelor functionale si statistice din faza initiald dintre performantele
circuitului si variatia procesului, sub forma unor metamodele de predictie fiabile. in
continuare, aceastd teza propune alte trei metode bazate pe extinderea metodologiei
mentionate mai sus 1n alte domenii de interes pentru industria semiconductorilor: analiza

.....

si predictia parametricd multivariabild a randamentului.

1.5 Structura Tezei

Restul acestei teze este Tmpartit Tn 5 capitole. Capitolul 2 prezintd cercetari conexe,
cu accent pe metodele de ultima ora care implicd utilizarea mdsurilor de variatie a
procesului in verificarea functionald. Capitolul 3 descrie fundamentele teoretice ale
algoritmilor de regresie ML si ale altor metode legate de acestia, toate utilizate in aceasta
tezd. Capitolul 4 prezinta metodologia propusa pentru evaluarea precisd a impactului
variatiei de proces asupra proiectdrii circuitelor, intr-un stadiu incipient, metodologia
Verification for Manufacturability by Modelling Process Variation - Circuit Performance
Dependency (P2P4M - Process to Performance for Manufacturability), capabila sd ofere
informatii privind impactul variatiei de procesul in scopul Tmbunatéitirii capacitatii de
fabricatie. Capitolul 5 se concentreaza pe evidentierea unei serii de cazuri particulare

de aplicare in care pot fi utilizate metamodelele de regresie precisa In cele din urma,



capitolul 6 prezinta concluziile finale, impreund cu rezumatul concis al contributiilor

descrise in teza si perspectivele pentru cercetari viitoare.

Capitolul 2

Cercetari Conexe

2.1 Verificarea CI si Parametrii PCM

postSi Validation
preSi Verification

Production Testing

Volume

IC Chip Design & Production Phases )
- < Shipment

1

Figura 2.1 Etapele de verificare a proiectarii si productiei de CI

2.1.1 Verificarea Pre-Siliciu

Verificarea preSi implica testarea circuitului in timpul etapei de proiectare, pentru a
asigura corectitudinea functionald a acestuia Tnainte de fabricare. Aceasta implicd
evaluarea proiectului de CI intr-un mediu virtual, Tn diferite scenarii, pe baza unor
seturi de conditii de functionare, utilizand simuldri. Tehnicile sunt mai diverse si mai
mature, dar de cele mai multe ori, acestea nu asigurda o acoperire suficientd, facand
imposibild eliminarea tuturor erorilor din etapa de proiectare [1] - practic, in ciuda

tuturor eforturilor, colturile procesului sunt predispuse sd nu fie testate suficient.

2.1.2 Validarea Post-Siliciu

Scopul validérii postSi este de a certifica comportamentul corect al cipului fabricat,
avand 1n vedere un set de conditii de functionare predefinite [17]. Aceasta se opereaza

pe primele cipuri fabricate (de obicei obtinute pe plachete de testare) Tn medii reale.
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2.1.3 Testarea DoE si Testarea in Productie

In timpul testirii DoE, primele plachete fabricate (loturi DoE) sunt procesate si testate
pentru a decide daca proiectul nu va fi afectat de variatiile viitoare ale procesului [7].
Obiectivul principal al testdrii in productiei este de a certifica faptul cd CI impachetate
functioneaza in perfectd conformitate cu specificatiile din fisa tehnica.

2.1.4 Monitor de Control al Procesului (Process Control Monitor)

Pentru a mentine variatia procesului sub control, aceasta este supravegheatd in mod
constant in timpul procesului de fabricatie, folosind tehnica monitorul de control al
procesului (Process Control Monitor). Masuratorile sunt efectuate pe structuri electrice
inguste plasate pe plachetd printre matritele de productie, rezultatul fiind parametrii
PCM, parametrii de dispozitiv (de obicei foarte numerosi) si acoperda domenii distincte:
caracteristicile dispozitivului, atributele metalizarii si monitorizarea defectelor electrice.
Acestia sunt utilizati pentru a caracteriza si controla tehnologia in raport cu specificatiile
tehnologice [17]. Simularea schemelor PCM reprezintd o noud paradigma si este prezen-
tatd pentru prima datd in [26], pentru a ajuta la selectarea celor mai importante structuri
de testare. In [19], PCM simulati si masurati sunt utilizati pentru a rezolva ecuatia de

covarianta pentru modelarea statistica.

2.2 Analiza de Sensibilitate

2.2.1 Analiza de Sensibilitate Globala

SA globala analizeazd relatia dintre incertitudinea n iesirile sistemului si incertitudinea
fiecarui factor de intrare, evaluatd pe intreaga gama a fiecdrui factor de intrare [33].
Globabilitatea sa deriva din variatia simultand a factorilor de intrare. Metodologiile de
SA gasite in literatura de specialitate pot fi clasificate dupa cum urmeaza: metode bazate
pe variabile (in care influenta factorilor asupra iesirii este cuantificatd Tn mod direct, pe
baza unor parametri de tip corelatie) [24] si metode bazate pe modele (in care se obtin
mai 1ntdi dependentele functionale dintre factorii de intrare si iesire, iar modelul rezultat

este utilizat ulterior pentru a cuantifica influenta) [8].

2.2.2 Analiza de Sensibilitate Locala

SA locald evalueaza impactul local al intrdrilor asupra raspunsului sistemelor in proxi-
mitatea unui set de valori predefinite si poate fi utila in mai multe domenii ale semicon-
ductorilor, de exemplu 1n cazul DoE, dar unul dintre principalele sale dezavantaje este

costul de calcul ridicat [5]. De obicei, SA locala este calculata folosind gradienti sau



derivate partiale ale functiei de iesire la valori specifice ale factorului de intrare, Tn timp

ce valorile celorlalti factori de intrare sunt mentinute constante [34].

2.3 Verificarea Modelului

Verificarea modelului face parte din verificarea formala si reprezinta tehnica primara
pentru a inspecta comportamentul modelului de circuit 1n timp, stabilind daca acesta
indeplineste o anumita specificatie [22]. Verificarea statistica a modelului reprezinta o
abordare bazatd pe simulare utilizatd pentru a verifica proprietitile statistice ale circuite-
lor complexe, in cazul in care verificarea traditionald a modelului nu este aplicabila [14].
Verificarea modelului statistic poate deveni ineficientd si consumatoare de timp atunci
cand necesitd simularea unui numar mare de evenimente rare (evenimente cu probabili-
tate scdzutd). Aceasta poate fi acceleratd prin generarea de evenimente rare frecvente.
Verificarea modelului in functie de variatia procesului este urmatorul pas cdtre o verifi-
care eficientd a modelului, datorita importantei ridicate a determindrii efectului variatiei
procesului asupra specificatiei proiectului. Lucrarea din [32] abordeaza problema esti-
marii unei regiuni sigure a spatiului parametrilor care asigurd specificatiile de proiectare,

pe baza parametrilor proveniti din variatiile de proces.

2.4 Predictia Randamentului

2.4.1 Concepte Generale

Randamentul reprezintd procentul de cipuri CI care indeplinesc specificatiile. Numa-
ratoarea Out-of-Spec (OOS) implica numarul real de cipuri care nu se Tncadreaza in
limitele specificatiilor. Atunci cand aceastd masurd de numadrare este aplicatd pe un
numdr mare de esantioane (mii), poate oferi o estimare fiabild cu o varianta redusa.

Nr. de cipuri out —of — specs

00S = 2.1
Nr. total de cipuri @D

Predictia parametricd a randamentului implicd in principal prognoza prin generarea
de esantioane in etapa preSi, folosind simulidri MC (pentru a fi relevante din punct de
vedere statistic) si aplicarea ulterioard a metodelor de numadrare a esecurilor [9] (abordari
de tip "simulare si numdrare"), sau prin aplicarea metodelor statistice asupra datelor

postSi (masurate).

2.4.2 Abordari Avansate

Au fost evidentiate Tmbunatatiri clare in ceea ce priveste acuratetea si eficienta calculului
atunci cand se includ masuri diversificate ale variatiei procesului. O nouad metodologie

de estimare a randamentului care se bazeaza 1n intregime pe masuratori din siliciu este
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prezentata de cétre [2]. In [31], autorii iau in considerare avantajul corelatiilor spatiale
la nivel de placd intre masuratorile e-test (structuri de testare a liniilor de stantare) si
masurdtorile de testare a sondei (performante ale circuitului), prin algoritmi de regresie
pe baza de GP pentru a prezice masuratorile (testare a sondei) pentru locatiile rimase ale

matritei pe placa.

Capitolul 3

Fundamente Teoretice

3.1 Algoritmi de Regresie

3.1.1 Invitare Supervizati

Algoritmii de invdtare supravegheatd creeazd un model predictiv, adicd o functie, care
mapeazd intrarile cdtre iesire, pe baza datelor intrare-iesire de antrenare etichetate
[10], [15]. In consecinti, se bazeazi pe disponibilitatea rispunsului vizat si urmireste
minimizarea unei functii de cost, prin aproximarea functiei deduse. Aceasta functie va
fi utilizatd in continuare pentru a prezice iesirea sistemului, avind in vedere noi intrdri,
care nu fac parte din datele de antrenare.

Fluxul unui algoritm de Tnvitare supravegheata este descris in Fig. 3.1; pe langa
setul de date de antrenare, acesta implicd un semnal de eroare utilizat pentru a rafina

algoritmul 1n vederea determindrii celui mai bun model de predictie.

Vi

| |

Training data X Supervised -
{Cer, 1), ———  Learning ——— -
(xn, Yn)} Algorithm

Threshold

[ Error
Error > Error <
Threshold Compare Threshold
with —|

Developed
Model

Figura 3.1 Fluxul de invatare supravegheata



3.1.2 Dezvoltari Recente ale Algoritmilor de Regresie

O problema tipicd de regresie, si anume adaptarea unui model care leagd o iesire de un
set de predictori de intrare, poate fi abordata prin intermediul mai multor algoritmi de
regresie: liniar, Ridge, Support Vector Machines, Proces Gaussian (Gaussian Process
GP), Retea Neuronald (Neural Network NN) cu mai multe straturi (MLP).

3.2 Imbunititirea Modelului prin Selectia Caracteristi-

cilor

Selectia caracteristicilor, cunoscuta si sub numele de selectie de variabile, reprezintd
procedura de selectare a unui subset de caracteristici relevante (variabile de intrare)
care explica raspunsul, eliminandu-le pe celelalte din regresie. Un pas important in
majoritatea problemelor de regresie este selectarea variabilelor [3], [16]. Astfel, se
minimizeaza redundanta si se maximizeazd informatia relevantd, pentru a obtine cel mai
bun regresor, corespunzitor unui spatiu redus de variabile [30].

Pe baza strategiei de cdutare, metodele de selectare a caracteristicilor pot fi clasificate

in trei categorii: metode de filtrare, metode de impachetare si metode integrate.

3.3 Optimizarea Bayesiana (Bayesian Optimization)

Optimizarea sau ajustarea hiperparametrilor poate fi definita ca selectarea unui set de
hiperparametri optimi pentru un anumit algoritm ML. In consecinti, reprezinti o alti pro-
blema importanta care trebuie abordatd la antrenarea regresorilor, deoarece performanta
acestora depinde in mare masura de alegerea hiperparametrilor. Cele mai simple variante
de cdutare a hiperparametrilor optimi sunt Grid Search (GS) si cdutarea aleatorie. O alta
abordare este utilizarea optimizarii automate a hiperparametrilor. O astfel de tehnica
este Optimizarea Bayesiand (BO), una dintre cele mai puternice metode de identificare
a extremelor functiilor obiectiv a cdror evaluare este costisitoare [4], deoarece utili-
zeaza algoritmi de optimizare surogat pentru a cartografia iterativ dependenta erorilor de
hiperparametrii, dat fiind setul de date [4], [25].

BO utilizeazi doui elemente in rezolvarea problemei de optimizare. In primul
rand, o functie surogat probabilisticd, care cuprinde o distributie anterioard capabila
sa surprinda convingerile privind comportamentul functiei obiectiv (date de evaluare
ale functiei) si un model de observatie (distributie posterioara), utilizat pentru a descrie
modul de generare a datelor. In al doilea rand, o functie de achizitie utilizati pentru a
ghida cdutarea, prin indicarea urmatorului punct interogat, planificat pe baza distributiei
posterioare. Una dintre principalele caracteristici ale BO este faptul ca nu se bazeaza pe
aproximari locale ale gradientului si ale Hessianului (fard derivate), ci utilizeazd intreaga

informatie disponibili din evaluirile anterioare ale functiei [25]. In consecinti, poate
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gdsi minimul chiar si in cazul functiilor neconvexe dificile, cu un cost de calcul mai mica
(relativ putine iteratii), numai cad petrece mai mult timp pentru a determina urmatorul
punct de esantionare. Prin urmare, poate face fatd cu usurinta incertitudinilor legate de
functiile stocastice de tip black-box, desi poate deveni destul de lent in cazul problemelor

cu un numar mare de hiperparametri.

Capitolul 4

Metodologia Verification for
Manufacturability by Modelling
Process Variation - Circuit Performance
Dependency (P2P4M)

Acest capitol prezinta metodologia propusa pentru evaluarea impactului variatiei procesu-
lui asupra proiectarii circuitelor. Metodologia propusa, Verification for Manufacturability
by Modelling Process Variation - Circuit Performance Dependency (P2P4M), se bazeaza
pe modelarea dependentelor functionale si statistice dintre performantele circuitului
(EP) si variatia procesului de fabricatie (PCM), intr-o faza incipientd, prin utilizarea

algoritmilor ML pe datele preSi.

4.1 Fluxul Metodologiei

4.1.1 Cadrul General

O reprezentare schematica a unei metodologii unificate de selectie a caracteristicilor si
de BO a hiperparametrilor pentru antrenarea modelelor de regresie este prezentatd in
Fig. 4.1.

4.1.2 Formularea Problemei si Fluxul Metodologiei P2P4M

Scopul metodologiei P2P4M este de a exprima o relatie optimd sub forma ecuatiei 4.1

prin intermediul unui model ML, utilizand doar simularea MC preSi si fard cunostinte
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Figura 4.1 Reprezentarea schematica a cadrului generalizat
pentru antrenarea regresiei bazata pe optimizare
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Figura 4.2 Reprezentare schematica a metodologiei P2P4M
[42]

preliminare suplimentare cu privire la posibilele dependente dintre variabilele luate in
considerare, si anume fiecare dintre EP si PCM, asa cum arata Fig. 4.2.

EP = f(PCM;) +¢ (4.1)

4.2 Blocul de Selectie a Caracteristicilor

Pentru metodologia P2P4M propusd, am utilizat o metoda de selectie a caracteristicilor

bazatd pe metrici de corelatie,utilizand doua dintre cele mai recente progrese in domeniu,
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considerate a fi printre cele mai bune metrici pentru cuantificarea dependentei dintre

oricare doud variabile aleatoare (EP si PCM in cazul nostru):

* (Brownian) Distance Correlation - DistCorr: masoard gradul de independenta

dintre doud variabile [29] si se bazeaza pe miscarea browniana.

* Maximal Information Coefficient - MIC: o metricd bazata pe informatii reciproce

care masoard gradul de corelatie dintre cele doua variabile considerate [20].

4.3 Antrenarea Modelului bazat pe Date preSi

Al doilea pas al metodologiei P2P4M constd in antrenarea unui model de regresie MLP
NN cu 3 straturi de tip feedforward (algoritmul de backpropagare Levenberg-Marquardt
si functia de activare tangentd hiperbolica sigmoida tansig) - un metamodel pentru EP
studiat, la fiecare pas de iteratie determinat de BO, pe baza subsetului de PCM influenti
determinat de blocul de selectie a caracteristicilor si a numarului de neuroni din stratul
ascuns selectat in mod optim de BO. Antrenarea utilizeazd subsetul de antrenare a datelor
disponibile, perechi de PCM predeterminati si valori corespunzdtoare ale fiecaruia dintre
EP studiati. In continuare, valorile estimate (l:?TD) sunt comparate cu cele tinta (E P, 4i,)

si se ajusteazd parametrii NN.

4.4 Optimizarea Bayesiana (Bayesian Optimization) a
Modelului Antrenat

Metodologia P2P4M utilizeazd BO pentru a dezvolta iterativ un model statistic global
pentru functia obiectiv formata din 2 variabile - pragul metricii de selectie a caracteristi-
cilor si numarul de neuroni din stratul ascuns al NN. Spatiul de intrare este un spatiu
bidimensional, iar la fiecare iteratie se urmdreste gasirea perechii de intrare promitdtoare
(FSthreshold si neuronsNumber), antrenarea unui nou metamodel cu ajutorul acesteia,
urmatd de evaluarea functiei care constd in minimizarea erorii reziduale a metamodelului
calculata pe setul de testare (Error = EP— EP). Implementarea BO utilizeaza GP (baza
pe nucleul Matérn 5/2) ca functie surogat si functia de achizitie expected-improvement-

plus.

4.5 Rezumatul Metodologiei P2P4M

Algoritmul rezultat pentru metodologia P2P4M este sintetizat 1n tabelul 4.1.
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Tabel 4.1 Algoritmul metodologiei P2P4M

Parametrii necesari: EP, PCM, maxNN, itNumber

1:
2:

B~ W

Divizarea setului de date antrenare-testare (EPyqin, EPiest, PCMyqin, PCM o)
FSmetrics = DistCorr(EPyygin, PCM i) (v1)
FSmetrics = MIC(EP yain, PCMyyain) — (v2)

: neuronsNumber < optimizableVariable([2,maxNN|)
: FSthreshold<— optimizableVariable([(min(FSmetrics), max(FSmetrics)])
: OptResults = BayesianOptimization(EP;ygin, EPest, PCMyygin, PCMeg,

FSmetrics, neuronsNumber, itNumber)

: PCM; = PCM(FSmetrics > OptResults. FSthreshold)
: metamodel = NNtrain((EPyyqin, PCM_44in, OptResults.neuronsNumber)

4.6 Modelarea Distributiei postSi si Validarea Metodolo-

Fig.
lelor P2P4M. Acesta necesitd distributia care reflecta fereastra actuald a procesului
(P(PCM,)), metamodelul individual al fiecdrui EP obtinut anterior, sub forma unei
ecuatii matematice care leagd fiecare dintre EP studiati si subsetul de PCM influenti
(f(PCM,_;)), precum si eroarea de predictie (P(g)). Distributia performantelor circui-
tului (P (ﬁ’r)) este calculatd ca suprapunere intre valorile EP prezise de metamodel si

eroarea de antrenare diferitda de zero, care cuantifica impactul altor factori asupra PE,

giei

4.3 ilustreazd cadrul de predictie a distributiilor EP postSi pe baza metamode-

neinclusi 1n analiza initiald.

Process Neural Predicted EP
Window Network Distribution
Distribution Metamodel P(EP,)
P(PCM,) PCM, f(PCM;_;) fPCM) EP, _ ’
‘
&

Fitting Error
Distribution

P(e)

Figura 4.3 Cadrul de predictie a distributiei EP postSi
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4.7 Aplicarea Metodologiei P2P4M

4.7.1 Unificarea Selectiei Caracteristicilor si Optimizarea Bayesiana
a Hiperparametrilor

Tabelul 4.2 rezumad rezultatele obtinute pe un set de date reale format din n = 93 variabile
de intrare si o variabild de iesire, impartite in 7,4, = 862 si n;ey = 100 esantioane.
RMSE calculat pe setul de date de testare are acelasi ordin de marime pentru toate cele
patru implementari. Cu toate acestea, cel mai mic RMSE a fost obtinut atunci cand s-a
aplicat selectia caracteristicilor asupra variabilelor de intrare. Principalele avantaje ale
metodologiei P2P4M sunt viteza si costul de calcul; acelasi RMSE a fost obtinut cu

numai 7% din iteratii.

Tabel 4.2 RMSE, numaérul de neuroni si pragul DistCorr obtinut pe setul real de date

Setari de Antrenare & Testare || minRMSE | Numarul Pragul
de Neuroni | DistCorr

GS pe numarul de neuroni 0.0481 3 -
BO pe numaérul de neuroni 0.0525 7 -
BO pe numadrul de neuroni &

GS pe pragul DistCorr 0.0396 2 0.1

BO pe numadrul de neuroni &

pe pragul DistCorr (P2P4M) 0.0398 2 0.1444

4.7.2 Modelarea Dependentei Functionale si Identificarea PCM

Influenti

Tabelul 4.3 prezintd rezultatele metodologiei P2P4M si indicatorii de acuratete pe un set
de date de 92 PCM si 5 EP. Selectia caracteristicilor creste precizia predictiei (MSPE)
de 2 pana la 8 ori. Metamodelele sunt fiabile, avand in vedere corelatia dintre valorile
prezise si valorile tintd (pzp_p, precum si lipsa de corelatie intre eroarea de antrenare

si valorile prezise (p, _zp)-

4.7.3 Modelarea si Validarea Distributiilor preSi si postSi

Tabelul 4.4 rezuma rezultatele a doud metrici de similitudine - distanta Bhattacharyya si
distanta Wasserstein, menite sd cuantifice distanta statisticd dintre distributia EP reala si
distributia EP modelata P2P4M. Valoarea pentru preSi - postSi (EP.s; — EP pgs; €ste
considerata punct de referintd. Dupa cum era de asteptat, similitudinea dintre distributia
simulatd si cea estimatd pe baza ei este ridicatd pentru toti parametrii. Se poate observa,
de asemenea, un grad ridicat de similitudine intre distributia modelata postSi; in plus,

existd o apropiere de un ordin de marime intre distributia estimatd postSi si distributia
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Tabel 4.3 Metricele de antrenare si rezultatele metodologiei P2P4M pentru: (1) Fara
selectie de caracteristici, (2) Selectia caracteristicilor cu metrica DistCorr, (3) Selectia
caracteristicilor cu metrica MIC.

| Parametru | EP, | EP, | EP3 | EPy | EPs |
MSPE || 0.088 [ 0.181 | 0.187 | 0.145 | 0.166

Fara Selectie de Caracteristici | pz, ., || 0.385 | 0.289 | 0.273 | 0.214 | 0.232
P._gp || 0529 | -0.649 | -0.615 | -0.529 | -0.426

MSPE || 0.041 | 0.083 | 0.086 | 0.024 | 0.024

DistCorr Pgp_gp || 0.820 | 0.607 | 0.619 | 0.900 | 0.851

P._gp || -0.026 | 0.022 | -0.030 | -0.010 | 0.065

MSPE || 0.041 | 0.083 | 0.087 | 0.022 | 0.024

MIC Pzp_gp || 0823 | 0.592 | 0.592 | 0.899 | 0.841

P._gp || -0.077 | -0.079 | 0.019 | -0.113 | 0.065

Tabel 4.4 Metrici de similitudine intre distributiile EP reale si modelate, bazate pe
simulari MC preSi sau masuratorilor postSi reale

|  Parametru Metrica de similitudine | EP; | EP, | EP; | EPy | EPs |

Distanta
. ’ 0.0025 | 0.030 | 0.0040 | 0.0011 | 0.0015
EP, esi — EPpresi Bhattacharyya
Distanta 0.0123 | 0.0139 | 0.0158 | 0.0081 | 0.0097
Wasserstein
Distanta
__ ' 0.0017 | 0.0026 | 0.0032 | 0.0033 | 0.0029
EP posisi — EP postsi Bhattacharyya
Distanta 0.0120 | 0.0144 | 0.0146 | 0.0155 | 0.0145
Wasserstein
Distanta
EPesi — EP o Bhattacharyya 0.0491 | 0.0317 | 0.0265 | 0.0342 | 0.6187
Distanta 0.2208 | 0.1496 | 0.1451 | 0.1787 | 0.4583
Wasserstein

masuratd postSi (randul al treilea), in comparatie cu valoarea de referintd. Diagramele
marginale cdf ale EP reprezentate in fig. 4.4 ilustreaza acest lucru. Distributia postSi
modelatd cu ajutorul abordarii propuse, bazatd pe esantioane PCM postSi masurate
(linia rosie) se aseamana 1n Intregime cu distributia postSi reald (linia verde). Chiar si
atunci cand exista o diferenta semnificativd intre distributia preSi si postSi, asa cum este
cazul EP4 (Fig. 4.4(d)), metodologia P2P4M este capabild sa se adapteze la schimbadrile
tehnologice, iar distributia modelata este mult mai apropiatd de cea reald (linia verde).

4.7.4 Fiabilitatea Metodologiei

Ca o etapa finala, fiabilitatea si coerenta metodologiei au fost evaluate pe parcursul a
patru ruldri, pentru a evalua capacitatea de functionare prinn doud seturi de date PCM:

initialSet93 - 93 PCM care sunt simulati In timpul preSi si masurati In faza postSi
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Figura 4.5 Rezultatele fiabilitatii si consistentei P2P4M
obtinute 1n timpul celor 4 ruldri pentru EPy,

si extendedSet198 - 198 PCM, initialSet93 plus 105 PCM suplimentari care nu sunt
monitorizati in postSi. Influenta mare a setului de date extins asupra performantei
metodologiei P2P4M este subliniati in fig. 4.5. In mod clar, rezultatele initialSer93
pe EPq reprezintd un exemplu explicit al comportamentului unui EP care este explicat
deficitar de setul de parametri PCM disponibil. Chiar si cu un prag DistCorr cuprins intre
0.19 si 0.31, MSPE al metamodelelor este in jurul valorii de 0.12. In plus, acuratetea
scazutd este sustinutd de o corelatie mai mica de 0.35 intre valorile estimate si valorile
tintd ale EP. Metodologia a selectat doi PCM influenti - PCM, si PCM3, care prezinta
valori importante de corelatie de 0.3468 si, respectiv, 0.32549. Cu toate acestea, luand
in considerare toate rezultatele, se poate concluziona ca setul initial de parametri PCM
disponibil nu este potrivit pentru a descrie in mod corect EPj;. PCM cu indicii de la 189
la 193 prezintd cea mai mare corelatie cu EPy; si ar trebui cu sigurantd si fie monitorizati
in timpul fazei de productie postSi de cdtre tehnologi.

Folosirea extentedSet 198 contribuie la imbunatatiri semnificative ale acuratetei me-
tamodelelor. Media MSPE a scazut la 0.02, in timp ce corelatia Pearson intre tinta si
predictie a ajuns la 0.97. Metamodelele precise si optime sunt antrenate pe baza unui set
PCM format din 14 parametri, dupi cum aratd ultimul grafic din 4.5. In mod similar, fig.
4.6 prezintd coeficientii de corelatie dintre setul extins de PCM si EPq;. Existd o relatie
directa intre valorile metamodelele imbundtétite si valorile metricii DistCorr afisate de
cei 105 PCM suplimentari - corelatia maxima a distantei atinge 0.6983, aproape dublu

fata de valoarea metrica maxima a corelatiei dintre EPyy si PCM-ul initialSet93.
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Figura 4.6 Coeficientii de corelatie DistCorr dintre PCM din
extendedSet 198 si EPy

Capitolul 5

Cazuri Particulare de Aplicare ale
Metodologiei P2P4M

Acest capitol prezintd activitatea dezvoltatd Tn contextul mai multor cazuri de utilizare a
metodologiei P2P4M, menite sa ofere instrumente eficiente in abordarea unor probleme
cunoscute din domeniul semiconductorilor. Motivatia a fost datd de oportunitatea de a
beneficia pe deplin de atuurile metamodelului, precum si de a introduce noi metodologii

adaptate pentru provocarile clasice ale CI, in contextul variatiei procesului.
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5.1 Cazul 1: Analiza de Sensibilitate cu Variatia Proce-

sului

5.1.1 Metodologia de Analiza de Sensibilitate Globala

Fig. 5.1 descrie in detaliu etapele metodologiei de SA globald propusa. Prima etapa
presupune aplicarea cadrului P2P4M pentru EP vizat si obtinerea metamodelului optim.
In continuare, relatia capturati este evaluati pentru a extrage setul de PCM rezultat care
reprezintd factorii influenti (PCM;), asa cum este determinat Th mod optim de BO, pe
baza erorii reziduale a setului de testare a modelului NN. In ultima etapi se calculeazi
indicele de sensibilitate S;, pe baza metricii DistCorr sau MIC, asa cum este descris n

ec. 5.1, iar PCM sunt clasificati. Un §; mai mare Tnseamnd un impact mai mare.

S; = DistCorr(EP,PCM;_j)
S; = MIC(EP,PCM;_;)

S.D

* Apply P2P4M methodology and obtain the best EP’ metamodel/
 Extract the subset of influential PCMs — PCM;

» Compute the sensitivity index for each influential PCM — S

.....

globale

5.1.2 Metodologia de Analiza de Sensibilitate Locala

Etapele metodologiei propuse pentru SA locald sunt detaliate in fig. 5.2. Primul pas este
acelasi ca si in cazul metodologiei globale de SA - cadrul P2P4M trebuie aplicat pentru
fiecare EP vizat pentru a obtine cel mai bun metamodel. Relatia incapsulata de fiecare
metamodel este formulata ca in ec. 5.2, unde tangenta hiperbolica (tanh) reprezinta
functia de activare NN, IW7 este vectorul de ponderi din stratul de intrare in stratul
ascuns, LW este vectorul de ponderi din stratul ascuns in stratul de iesire si B reprezinti

vectorul de polarizare din stratul de intrare 1n stratul ascuns.

EP=IWT tanh(IW" PCM; + B) (5.2)
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* Apply P2P4M methodology and obtain the best EP’ metamodel

« Compute the derivative of the metamodel’s output (EP) with
respect to its inputs (PCM;)

» Compute the local sensitivity index — s

.....

A doua etapa consta in calcularea derivatei fiecdrui EP (iesirea metamodelului) in
raport cu PCM sdi influenti - PCM; (intrdrile metamodelului), pentru a obtine derivatele
partiale. In cele din urmi, se calculeazi indicii de sensibilitate locald, sub forma ec. 5.3,
unde PCM,) este punctul utilizat pentru a calcula SA locali a EP in raport cu al j** PCM
influent - PCM,_;.

SjlPCMy = W(PCMO) (5.3)

Sensibilitatea locald a performantei unui circuit cu n PCM influenti este definitd ca

fiind norma euclidiana a tuturor indicilor de sensibilitate locala:

Spem, = H[SI\PCM()aSZ\PCMoamasn|PCM0]H2 (5.4)

5.1.3 Rezultate Experimentale
Analiza de Sensibilitate Globala

In tabelul 5.1 este listat setul clasificat de PCM influenti pentru fiecare dintre EP pentru
setul de date considerat (92 PCM) si indicele de sensibilitate corespunzitor, pentru
ambele metrici - DistCorr si MIC. Atunci cand se coreleaza aceste date cu rezultatele din
tabelul 4.3, se poate observa cu usurintd ca magnitudinea generald a acestor metrici pentru
fiecare dintre EP este puternic corelatd cu precizia modelelor de regresie. Diagramele de
dispersie dintre EP3 si PCM»g9 si PCMy; prezintd o simetrie vizuald a axei care dovedeste
independenta statisticd dintre EP si PCM. Pe de alta parte, diagrama de dispersie dintre
EP,4 si PCMy;, asa cum este descrisd in fig. 5.3, evidentiaza prezenta unei dependente
statistice intre cei doi parametri. Coordonand acest rezultat cu corelatia usor mai mare
dintre valorile estimate si cele tintd ale EP4 (pﬁpvrEP4 - tabelul 4.3), se intdreste influenta
pe care PCMy; o exercitd asupra EP considerat. In final, ultimele rezultate demonstreaza
ca implementarea DistCorr poate fi validatd ca fiind mai potrivita ca metoda de selectie

a caracteristicilor decat MIC pentru acest caz particular.
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Parametru DistCorr MIC
PCM Influenti | Spiscorr || PCM Influenti | Spc
PCM, 0.4567 PCM, 0.2885
Ep PCMy; 0.4532 PCM,; 0.2710
! PCM, 0.4068 PCM, 0.2504
PCMy 0.2816 PCM, 0.2075
PCM,, 0.2252 PCM, 0.1721
EP, PCM, 0.2235 PCM, 0.1697
PCM, 0.2183 PCMy; 0.1686
PCM, 0.1901 PCM, 0.1977
PCM,; 0.1573 PCMy; 0.1888
EP; PCM, 0.1401 PCMo, 0.1657
PCM, 0.1646
PCMo 0.1619
Ep PCMy;3 0.8031 PCM; 0.6528
4 PCMy, 0.2060
Ep PCM,, 0.8096 PCMy, 0.6074
3 PCMy3 0.3798 PCM.3 0.2202
.
0.8+
06T
0.4+
0.2+
g o
-0.2F,
-04r
06
-0.8 1
§ . . ‘ .
-1 -0.5 0 0.5 1
PCM

Figura 5.3 Diagrama de dispersie intre EP4 si PCM influent

suplimentar selectat prin metrica DistCorr (PCMy)

Analiza de Sensibilitate Locala

Fig. 5.4 rezuma performantele metodologiei atunci cand se executd cele 2 experimente

sensibilitate maximad in cadrul PCM influenti folosind un optimizator local. Nu exista

eqe L u, e
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.....

locale calculate in colturile PCM influenti pentru niciunul dintre EP. Cu toate acestea,
punctele critice nou obtinute, indicate in limitele specificatiilor PCM influenti, introduc
in continuare o sensibilitate ridicatd. De exemplu, pentru EP,, sensibilitatea locala totald
in punctul de sensibilitate maxima (1.2849) este comparabild cu sensibilitatea locala
totala din cel mai dezavantajos colt (obtinut pentru PCM; la LSL, PCM4 la LSL, PCM»;
la USL).

1.000

0.500

0.000
C1 C2 C3 C4 C5MSP C6 C7 CB C9 C10C11C12C13 C14 C15C16

Experiment

1.000
0.500
0.000 :
C1 MSP  C2 c3 c4 cs c6 c7 cs
Experiment

o
o
=1
S

0.000 !
C1 Cc2 C3 MSP C4 C5 C6 cr Cc8

Experiment [ Corner Local Sensitivites
[ I Maximum Local Sensitivity Point

Total Local SA value Total Local SA value Total Local SA value

Figura 5.4 Ierarhizarea valorilor SA locale totale calculate
pentru EP studiat

5.2 Cazul 2: Verificarea Modelului de Simulare

5.2.1 Fluxul Metodologiei

Fig. 5.5 evidentiaza etapele metodologiei de verificare a modelului de simulare variatia
de proces si se bazeazd pe existenta discrepantelor sau disparitdtilor in distributii. Me-
todologia ar trebui sd fie utilizatd pentru un singur EP la un moment dat, pentru care
metodologia P2P4M a fost deja aplicatd, obtindndu-se astfel metamodelul optim, pre-
cum si metodologia globald SA introdusa si clasamentul rezultat al PCM influenti. Pe
langa aceasta, metodologia necesitd distributii preSi si postSi pentru EP studiat si pentru
intregul set de PCM influenti - PCM;.
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Figura 5.5 Etapele metodologiei de verificare a modelului

5.2.2 Rezultate Experimentale

Fig. 5.6 prezinta un EP critic, si anume EPg, care prezintd atat discrepantele dintre
distributii, cat si depasirea specificatiilor in ceea ce priveste distributia postSi. Se
poate observa cu usurinta ca distributiile de pe plachetele 47 si 48 prezinta distorsiuni
clare in comparatie cu restul plachetelor si o deplasare spre dreapta. In plus, distributiile
plachetelor 4, 39, 40, 43 si1 46 au media deplasata spre dreapta in comparatie cu distributia
preSi, care, in teorie, ar trebui sa acopere toate variatiile postSi. EP¢ prezinta opt PCM
influenti gasiti prin metodologia P2P4M; cel mai influent - PCMy; nu prezinta disparitdti
ale distributiilor. Cu toate acestea, PCMs, clasat pe locul al doilea (Spjscorr de 0.2815),
prezintd in fig. 5.7 deplasarea spre dreapta a distributiilor postSi si a celor istorice,
ambele Tncdlcand limita superioara de specificatie, in afard de distributia preSi care nu

reuseste sa acopere variatia procesului.
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5.3 Cazul 3: Predictia Randamentului

5.3.1 Metodologia de Predictie a Randamentului PreSi pentru Distributiile
Normale

Prima metodologie are ca scop prezicerea randamentului parametric intr-un stadiu

incipient, pe baza metamodelelor metodologiei P2P4M, pentru EP si PCM care prezinta

distributii normale. Fig. 5.8 descrie etapele abordérii propuse pentru un EP care, in loc

sd simuleze raspunsurile circuitului cu ajutorul MC, utilizeazd dependenta dintre EP si
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Figura 5.8 Fluxul metodologiei de predictie a randamentului
preSi pentru distributiile normale

setul de date al PCM influenti. Mai precis, incepe cu generarea artificiald a unui set de
date cu un numadr mare de esantioane (milioane de esantioane) pentru PCM influenti
(PCM,;), prin modelarea distributiilor PCM ca o distributie normald multivariata, urmata
de estimarea esantioanelor corespunzdtoare ale EP (ﬁ’), pe baza relatiei incapsulate de
metamodelul corespunzitor. In cele din urma, predictia randamentului este calculati cu
ajutorul metricii OOS, prin numararea esantioanelor EP care se situeaza in afara limitelor

de specificatie.

5.3.2 Metodologia de Predictie a Randamentului Parametric

Algoritmul este prezentat 1n tabelul 5.2 si are nevoie de metamodelul fiecarui EP, im-
preund cu distributiile PCM influenti (PCM;)) si distributia erorilor de antrenare a
metamodelului pentru parametrul de performanta analizat. Pentru a calcula metrica OOS,
sunt necesare, de asemenea, limitele de specificatie ale parametrilor LSL si U SL. Punctul
cheie al acestei noi aborddri este capacitatea sa de a face fatd distributiilor non-normale,
care sunt prezente atat pentru PCM, cat si pentru eroarea de antrenare, pe baza utiliza-
rii metodei distFit prezentatd in [11], un cadru de ajustare a distributiilor multivariate
capabil sa genereze date in conformitate cu distributia modelatd. Apoi, valorile EP
corespunzdtoare sunt estimate pe baza metamodelului, a valorilor PCM generate sintetic
(PCM;_ gy si a erorii de estimare modelate (€,,), rezultand astfel EP. in cele din urma,

se calculeaza OOS pentru EP studiat pe baza ec. 5.5.

nr. de esantioane in afara specificatiilor

OOSEgp = (5.5)

nr. total de esantioane
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Tabel 5.2 Algoritmul de predictie parametricd a randamentului

Required parameters: EP =f (PCM,) + ¢, PCM;, €, LSLgp, USLgp

1: Generarea &g, ~ distFit(€)

2: Generarea PCM;_g,, ~ distFit(PCM;)
3: EP = f (PCM—gen + €gen)

4: Contorizarea 0O0S -,

5.3.3 Rezultate Experimentale
Predictia Randamentului PreSi pentru Distributiile Normale

Tabelul 5.3 prezinta rezultatele obtinute pentru 3 EP si pentru intregul produs (consi-
derand setul de date pe care s-a aplicat metodologia propusd). Solutia propusd obtine
valori OOS similare, dar mai mici decat referinta consideratd (valorile OOS calculate pe
setul de date initial preSi). Pe de alta parte, trebuie avutd Tn vedere variatia ridicata a
OO0S atunci cand este calculata pe seturi de date mici, ceea ce este exact cazul datelor
preSi utilizate. In consecinti, performanta metodologiei propuse este mai buni decat
abordarea care consta in calcularea simpld a OOS pe un set de date mic de simuldri MC,

obtinandu-se o variantd mai mica in predictie.

Tabel 5.3 Rezultatele predictiei pierderilor de randament atat pentru cele trei EP studiate,
cat si pentru Intregul produs - rezultatele de referintd preSi si rezultatele metodologiei
propuse

[ Metoda | EP; | EP, | EP; | Produs |
OOS EP s
(%) 0.84 [ 0.60 | 0.73 | 0.94
(962 esantioane)
00S EP (,’;)) 092 | 075 | 0.85 | 1.04
(1,200,000 esantioane) G
0.15 | 0.13 | 0.14 | 0.17
(%)

Predictia Randamentului Parametric

Fig. 5.9 prezintd reprezentarea vizuald a rezultatelor obtinute pentru EP3 (a) si pentru
cazul multivariat (produs) (b), concentrandu-se pe distributiile obtinute in 10 iteratii a
fiecarei metode si pe valorile de referintd (OOSs pe esantioane preSi si postSi). Metoda
2 (algoritmul prezentat in tabelul 5.3) depaseste Metoda 1, deoarece prezinta varianta
mai mici. Metoda 1 a presupus calcularea metricii OOS pentru fiecare dintre EP pe un
set de date obtinut dupd cum urmeaza: in primul rnd, au fost estimaet 220 de esantioane
pentru EP , utilizand metamodele P2P4M corespunzitoare si cele 220 de esantioane
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Figura 5.9 Diagrame boxplot ale metricilor OOS calculate cu
cele doud metode, alaturi de valorile de referinta
corespunzatoare, pentru: (a) EP3 si (b) Intregul produs

mdsurate disponibile ale PCM,,s;. In continuare, eroarea de ajustare a fost modelata pe
baza distFit pentru a se ajunge la numarul dorit de esantioane EP (in acest caz, 164,129
de esantioane). Predictiile de randament ale ambelor metode (fara a lua in considerare
tipul special de estimare) au tendinta de a fi mai aproape de referinta ideala considerata
(adica masurdtorile postSi O0S), decat de OOS bazatd pe simuldri, dar algoritmul propus
de predictie a randamentului prezintd un comportament stabil, iar pierderea rezultata se

afld in marjele de siguranta.

Capitolul 6
Concluzii

Capitolul 6 traseaza concluziile finale si subliniazd contributiile originale ale acestei

cercetdri, impreund cu perspectivele de lucru viitoare.



6.1 Obiective Generale si Rezultate

Aceasta cercetare a fost dedicatd studiului evaludrii variatiei procesului de fabricatie Tn
analiza de proiectare a circuitelor, prin aplicarea unor abordari de Tnvatare automata.
Obiectivul principal a fost dezvoltarea unei metodologii exhaustive pentru o evaluare
precisd a impactului variatiei procesului asupra performantelor de proiectare a circui-
telor, cat mai devreme posibil in fluxul de dezvoltare, urmata de aplicarea acesteia in
in functie de variatia procesului, diagnosticarea inexactititilor din modelul de simu-
lare al dispozitivului sau imbunatdtirea predictiei randamentului tindnd cont de variatia
tehnologica.

Metodologia P2P4M reprezintd o metodologie eficientd si automatizatd de modelare
a relatiei dintre parametrii de performanta ai circuitelor (EP) si variatiile procesului teh-
nologic (mdsurate prin intermediul PCM), 1n etapa preSi. Aceasta conecteaza verificarea
preSi si validarea postSi in ceea ce priveste variatia procesului, indiferent de distributia
datelor si de configuratia corelatiei, pentru a depisi limitirile metodelor actuale. In plus,
reprezintd singura metodologie disponibila capabild sa stabileascd relatia matematica
dintre EP si PCM 1n faza preSi. Metamodelele de regresie fiabile aferente fiecarui EP
rezultate din metodologie sunt capabile sd exprime atat influenta functionald, cat si cea
statistica a parametrilor tehnologici asupra performantelor circuitului. Astfel, aceasta
permite 0 imagine instantanee si precisd a comportamentului performantelor circuitelor
atunci cand apar schimbdri tehnologice, fard a fi nevoie de simuldri suplimentare sau de
masurdtori postSi, deoarece este capabild sa se adapteze imediat la distributiile PCM.
Metodologiile axate pe date sunt aplicabile la aproape orice CI care implica variabile
continue, atunci cand este posibild co-simularea modelului de circuit analogic si a sche-
melor structurilor PCM. Ele nu necesita experimente noi, ci doar simuldri MC standard
si esantioane de masurdtori postSi.

Rezultatele metodologiilor propuse in cadrul acestei cercetdri permit solutii viabile
la cele cinci probleme ale industriei semiconductoare evidentiate inca de la inceput.
Pentru problema migrarii de la o fabrica la alta, solutia este simpld; metodologia P2P4M
este aplicatd pe un set de date PCM istorice capabile sd caracterizeze fereastra de
proces pentru fabrica tintd la un moment dat, iar distributiile performantelor electrice ale
circuitului pentru produsul care urmeaza sa fie migrat vor rezulta in avans, permitand
astfel predictia randamentului. n ceea ce priveste efectul aproximativ al modelului
de dispozitiv, o diferentd mare intre distributia performantelor prezise si cele masurate
efectiv atunci cand se utilizeaza metodologia P2P4M pentru modelarea distributiei
poate constitui un indiciu puternic al problemelor de precizie existente in modelele
ajutd proiectantul sa elaboreze un plan de testare DoE specific produsului, rapid si

cu un calcul rezonabil, deoarece metamodelele antrenate, prin intermediul metodei
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privire la setul limitat de PCM influenti. In mod similar, pe 1angi prezicerea pierderii
de randament parametric datoratd variatiei procesului cu ajutorul metodelor de estimare
a randamentului introduse, relatia dintre performanta circuitului si variatia procesului
incapsulata in metamodele poate fi utilizatd pentru a determina cu usurinta parametrul
de variatie a procesului care influenteaza scaderea performantei CI, rezolvand astfel
problema analizei cauzei fundamentale ale defectelor. Si nu in ultimul rand, verificarea
modelului de CI cu variatia procesului poate fi efectuatd prin utilizarea metodei de
verificare a modelului propuse, care leagd disparitatile de distributie ale performantelor

de disparitdtile omoloage din PCM influenti, oferind astfel o examinare suficienta.

6.2 Contributii Originale

Principalele contributii originale ale autorului acestei cercetari (metodologii si concepte)
sunt rezumate in cele ce urmeaza, Impartite pe capitole.
In Capitolul 4

* Dezvoltarea unei metodologii unificate de selectie a caracteristicilor si de Optimi-
zare Bayesiana a hiperparametrilor pentru antrenarea modelelor de regresie, care
se remarcd prin combinarea celor mai bune metrici de selectie a caracteristicilor re-
comandate de literatura de specialitate (DistCorr si MIC) cu cadrul de Optimizare

Bayesiand, pentru a antrena un model de regresie in retea neuronald - [40];

— Aplicarea pe un set de date sintetice controlate, generate de o functie persona-
lizatd cu variabile suplimentare aleatorii (independente), pentru a permite un

studiu comparativ cu cautarea in grild, din punct de vedere al performantei;

— Aplicarea pe un set de date reale generate de un circuit integrat care de-
pinde de un set limitat de parametri necunoscuti, restul parametrilor avand
o influentd mica sau deloc, urmatd de un studiu comparativ cu ciutarea in
grild;

— Din cunostintele noastre, nu existd aborddri similare gasite in literatura de

specialitate;

* Dezvoltarea metodologiei Verification for Manufacturability by Modelling Pro-
cessVariation - Circuit Performance Dependency (P2P4M) pentru modelarea
dependentelor functionale si statistice dintre performantele circuitelor (EP) si
variatia procesului de fabricatie (monitorizata prin PCM), in etapa de dezvoltare
preSi - [6], [38];

— Aplicarea pe un CI experimental (LDO) a simularilor MC pentru a obtine
metamodele optime pentru fiecare EP studiat, care inglobeazd subsetul de
PCM influenti;
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— Un studiu de fiabilitate si coerentd a metodologiei P2P4M, ilustrat prin

rezultate experimentale obtinute pe un produs CI real;

— Din cunostintele noastre, reprezintd singura metodd disponibild care deter-

mina relatia dintre EP si PCM sub o formad matematica in etapa preSi;

* Dezvoltarea unui cadru de predictie a distributiilor EP postSi pe baza metamodelor
P2P4M (care reflectd modelarea comportamentului performantelor circuitului in

functie de variatia procesului tehnologic) si o fereastra de referintd a procesului
- [6];

— Aplicarea pe un CI analogic, pentru estimarea rapida a distributiilor EP
postSi pe baza distributiei masurdtorilor PCM si validarea acuratetei aborddrii

folosind metrici de distributie multidimensionald a similitudinii;

In Capitolul 5:

sului pentru identificarea si clasificarea celor mai importanti factori PCM, pe baza

metricilor de corelatie - [37];

— Un studiu comparativ al metricilor de corelatie DistCorr, MIC si Pearson,
subliniind limitele acestora;

— Aplicarea pe simuldrile MC clasice ale unui produs de CI pentru determinarea

.....

.....

eqe e

si a punctului de sensibilitate maxima in fereastra de variatie a procesului - [42];

— Aplicarea pe un set de date preSi ale unui produs CI pentru a dovedi compor-
tamentul metodologiei si pentru a asista proiectantul de CI in personalizarea

unui DoE orientat pe produs;

* Dezvoltarea unei metodologii de verificare a modelului de simulare pentru exami-
narea adecvatd a impactului variatiei procesului asupra disparitdtilor distributiilor
performantelor circuitelor, o solutie alternativd semi-formalad pentru a evalua

variatia inerentd a procesului care cauzeaza probleme de acoperire - [12];

— Aplicarea pe CI analogic, prin utilizarea distributiilor preSi si postSi pentru
a identifica EP care prezintd discrepante de distributie, urmata de clasificarea

acestora ca fiind critice si necritice si analizarea distributiilor PCM influenti;

29



* Dezvoltarea metodologiei de predictie a randamentului pentru calcularea ran-

6.3

damentului parametric al distributiilor normale intr-un stadiu incipient, bazatd in
intregime pe simuldri MC preSi - [41];

— Aplicarea pentru predictia multivariatd a randamentului unui produs CI, prin
utilizarea simuldrilor MC clasice si ilustrarea rezultatelor in comparatie cu
un reper predefinit;

Dezvoltarea predictiei parametrice a randamentului cu variatia procesului, o
versiune Tmbunatdtitd a metodologiei prezentate anterior pentru a se adapta si

distributiilor non-normale ale parametrilor PCM - [6];

— Aplicarea pentru predictia parametricd multivariatd a randamentului unui
produs CI influentat de PCM care prezinta distributii normale si non-normale,

pe baza unui numar limitat de plachete din doua loturi de productie.

Lista Publicatiilor Originale
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paginile 1-5, Iasi (Roméania), Iulie 2019, IST WOS: 000503459500003, DOI:
10.1109/1SSCS.2019.8801728 [40].
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lia), November 2019, ISI WOS: 000534573400028, DOI: 10.1109/ICECS46596.
2019.8964997 - Best Poster Award [41].
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5. Elena-Diana Sandru, E. David, si G. Pelz. Machine Learning-Based Local Sensi-
tivity Analysis of Integrated Circuits to Process Variations. In Proceedings of the
27th IEEE International Conference on Electronics Circuits and Systems (ICECS),
paginile 1-2, Glasgow (Scotia), November 2020, IST WOS: 000612696300171,
DOI: 10.1109/ICECS49266.2020.9294956 - Best Presentation Award [42].

6. 1. Kovacs, M. Topa, C. Pop, Elena-Diana Sandru, A. Buzo, si G. Pelz. Cor-
relating Electrical and Process Parameters for Yield Detractors’ Detection. In
Proceedings of the 14th International Symposium on Electronics and Telecommu-
nications (ISETC), paginile 1-4, Timisoara (Roméania), November 2020, ISI WOS:
000612681000093, DOI: 10.1109/ISETC50328.2020.9301121 [12].

7. Elena-Diana Sandru, C. Burileanu, E. David, si G. Pelz. On the Robustness of the
Methodology for Modelling the Dependencies between Circuit and Technology
Parameters of Integrated Circuits. In University POLITEHNICA of Bucharest
Scientific Bulletin, Series C: Electrical Engineering and Computer Science, 2021,
83(4):97-110, 2021, ISSN: 2286-3540 [38].

8. Elena-Diana Sandru, E. David, I. Kovacs, A. Buzo, C. Burileanu, si G. Pelz.
Modeling the Dependency of Analog Circuit Performance Parameters on Manufac-
turing Process Variations with Applications in Sensitivity Analysis and Yield Pre-
diction. In IEEE Transactions on Computer-Aided Design of Integrated Circuits
and Systems, 41(1):129-142, 2022 - Q2, IF: 2.807, ISI WOS: 000732986400014,
DOI: 10.1109/TCAD.2021.3054804, ISSN: 0278-0070 [6].

9. Elena-Diana Sandru. General Concepts of Process Variation on Circuit Design
and Semiconductor Products Verification. Raport Tehnic Nr. 1, Universitatea
POLITEHNICA din Bucuresti, Mai 2017 [35].

10. Elena-Diana Sandru. A Qualitative Analysis of the Process Variation on Circuit
Design. State-of-the-Art. Raport Tehnic Nr. 2, Universitatea POLITEHNICA din
Bucuresti, Noiembrie 2017 [36].

6.4 Perspective de Dezvoltare Ulterioare

Cercetarile viitoare se pot concentra pe tratarea unora dintre urmdtoarele subiecte, pentru

a Tmbunététi abordadrile propuse:

« Imbunititirea metodologiei P2P4M 1in contextul costului computational, prin
addugarea unui criteriu de oprire iteratiilor de Optimizare Bayesiand atunci cand

se atinge un anumit minim;
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Aplicarea metodologiei P2P4M 1n calibrarea circuitelor analogice, pentru reglarea
proiectdrii in functie de variatiile tehnologice, deoarece performantele din testul de
productie pot fi reprezentate ca o functie a parametrilor de proces si a butoanelor
de reglaj;

Extinderea analizei prin addugarea altor factori care influenteaza din punctul de
vedere al CI, cum ar fi temperatura, in plus fatd de variatia procesului masuratd

prin intermediul parametrilor PCM;

.....

procesului 1n fazele de dezvoltare a CI, pentru a ajuta proiectantul s stabileasca
planul de experimente pentru verificarea si validarea post-siliciu (DoE);

Imbunititirea metodologiei de predictie parametricd a randamentului pentru cazu-
rile de produse cu randament ridicat, atunci cand sunt implicate cozi de distributie
cu probabilitate foarte micd, prin ajustarea modeldrii distributiei cu ajutorul tehni-

cilor de esantionare bazate pe importantd;

Integrarea metodologiei de verificare a modelelor de simulare n dezvoltarea de
produse CI si imbundtétirea acesteia pentru a permite detectarea elementelor care

afecteazd randamentul pentru a contribui la optimizarea randamentului.
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