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Zusammenfassung

Diese Arbeit befasst sich mit der Problematik der Testplanung in der Chip-
herstellungsindnstrie, Ein profier Faktor der Gesamtkosten sowie cin hiinfiger
Flaschenhals der Produktion liegt im Testen der hergestellten Schaltkreise.
Diese Diplomarbeit zeigt Moglichkeiten auf, die in der Industrie eingesetzten
Testpline in ihrer Laufzeit wim mehlr als 10 Prozent zu minimieren und somiit
ca. 4 Prozent der gesamten Herstellungskosten einzusparen.

Die von den Halbleiterherstellern zur Verfiigung gestellten Daten werden
mit Hilfe von unter anderem aus der Spracherkennung bekannten Algorithinen
und  Klassifikationsverfaliren vorverarbeitet und optimiert. Ein  besonderer
Augenmerk wird hierbei auf die Modellierung sich zeitlich verdinderbarer und
nicht direkt beobachtbarer Produktionsprozesse gerichtet, welche durch den
Einsatz eines Hidden-Markoyv-Modells erfasst werden.

Im Rahmen der vorliegenden Diplomarbeit wird gezeigt. dass sich gerade
der Einsatz von Fertigungsschwankungen beschreibenden Maodellen dazu eignet,
um die in der Praxis hdufig beobachtete Veranlagung von Schaltkreisen oder
ganzen Wafern zu immer wiederkehrenden Fehlern zu erkennen. Weiterhin wird
gezeigt, dass gute Testzeitersparnisse auf einem integrierten Schaltkreis auch
dann moglich sind, wenn der Zustand. in welchem sich der Herstellungsprozess
withrend dessen Produktion befunden haben mag, unbekannt ist.

Die in dieser Diplomarheit durchgefithrten Untersuchungen basieren auf rea-
len Daten, zur Verfilgung gestellt von weltweit agierenden Konzernen. mit Pro-
duktionsmengen von bis zu 100 Mio. Chips pro Monat,
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Kapitel 1

Uberblick

In emnem Artikel der Zeitschrift Electronics, welcher am 19. April des Jahres
1965 erschien, stellte einer der Mitbegriinder des damals jungen Halblei-
terunternehmens Intfel Gordon E. Moore fest, dass durch den technischen
Forstschritt bedingt sich die Komplexitidt integrierter Schaltkreise etwa alle
12 Monate verdoppelt. Im Jahre 1975 korrigierte Moore seine Aussage auf
24 Monate, wohingegen heute iiblicherweise ein Zeitraum von 18 Monaten
als Verdopplungsschritt angenommen wird. Zusammen mit der steigenden
Komplexitit integrierter Schaltungen erhsht sich auch die Integrationsdichte,
was wiedernm zur Folge hat, dass die Prozessgriofie unauflialtsam schrumpft.
Zum Entstehungszeit punkt dieser Diplomarbeit waren StrukturgroBen bis zur
29.5nm erreichbar.

Mit stetiger und stéindiger Verringerung der Fertigungsgroie der Schaltkreise
nimint aber auch der Einfluss minimaler Verdinderungen der Produktionsum-
gebung und der Beschaffenheit der verarbeiteten Silizium Platten aul die
Leistung der hergestellten Chips rapide zu. Dieses Phinomen wird in vielen
Publikationen und Artikeln erwihnt, unter anderem in [Mal86], [BDSS] und
[LWMa99]. Wie im Artikel [MBBY] dargestellt, liegt das Verhiltnis von ge-
fertigten Bauteilen zu intakten Bauteilen meistens weit unter der geforderten
bzw. vertraglich vereinbarten Mindestqualitiit. woraus sich die Notwendigkeit
fiir das Testen und Aussortieren fehlerhafter Schaltkreise ergibt.

Im Jahre 1994 machten die Testkosten laut [NISV94] rund 30% der gesamten
Herstellungskosten eines Chips aus. Im technischen Report [SKCa99] der Intel
Clorporation des Jahres 1999 wird die Roadmap der Sulicon Industry Association
(SIA) zitiert (siche Abbildung 1.1). Ans der Roadmap geht hervor, dass im
kommenden Jahrzehnt die Testkosten integrierter Schaltungen die restlichen
Produktionskosten iibersteigen kénunen,

Oftmals wird das Chip-Testen auch als der Flaschenhals der Halbleiterwirt-
schaft betrachtet. Vor allem die zusiitzlichen hohen Personalkosten in Europa
schrinken die Flexibilitit der Industrie im Vergleich zu ihrer asiatischen
Konkurrenz ein [ITRO3]. Aus genau diesem Grund verfolgt diese Diplomarbeit
das Ziel ein Werkzeug zu entwickeln, mit dessen Hilfe sich die immer weiter
steigenden Testkosten durch den Einsatz aus der Spracherkennung bekannter

7



8 KAPITEL 1. UBERBLICK
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Abbildung 1.1: Produktionskosten imm Vergleich zu Testkosten (Quelle: Silicon
Industry Association Roadmap, [SKCa99])

Klassifikationsverfahren wieder senken lassen.

Ziele dieser Arbeit sind deshalb:

e Optimierung des gesamten fiir das Chiptesten bendtigten Kostenaufwan-
des

e Minimierung der Anzahl der auf einem Bauteil ausgefithrten Tests

e Bestimmung der effizientesten Methode zur Erfiillung beider vorangehen-
der Zicle

Diese Diplomarbeit geht iiber die heute gingigen in [MSV90], [MSV94],
[SS91al. [SSOLb| und [BDSS| vorgestellten und weiteren von der Industrien
erprobten Verfahren in mehreren Gesichtspunkten hinaus. Die eingesetzten
Techniken sind weder auf Produktreithen mit hoher Ausbeute beschriinkt. noch
ist die Verfahrenskomplexitit von der Ausbeute und der Anzahl der Tests mit
hoher Fehlerwahrscheinlichkeit abhingig. Die Reilienfolge der Tests muss nicht
geindert, werden, um so beispielsweise Tests mit hoherer Ausfallwahrschein-
lichkeit an den Anfang der Testsequenz einzuordnen, Auf Grund des hiufigen
Auftretens von Produkten mit relativ hoher Ausbeute (zwischen 70% und 95%)
werden zur VergroBerung der Entscheidungsbasis zusétzlich zu Daten von Tests
mit Fehlern auch die Messergebnisse fehlerfreier Tests betrachtet. Da iiber die
Ansfallhiinfigkeit einzelner Banteile keine Annahmen a priori getroffen werden
kisnnen, miissen die Entscheidungen iiber die Auslassbarkeit einzelner Tests fiir
jedes Bauteil zur Laufzeit des Testers inuerhalb des Testvorgangs neu getroffen



werden.

Dariiber hinaus werden in dieser Diplomarbeit im Gegensatz zu [RvSK05]
cinzelne Tests zu Testgruppen zusammengefasst. Die Aggregation erfolgt, um
zwei in der Praxis beobachteten Phiinomenen Rechnung zu tragen. Einerseits
bestehen oft Abhédngigkeiten zwischen den Tests ciner Gruppe und andererseits
werden hiulig zeitlich ausgedelnte Vorbereitungen der Testapparatur zwischen
zwei aufeinander folgenden Gruppen eingelegt. so dass die Auslassung eines
Tests innerhalb einer Gruppe zwar zusiitzliche Logik aber keine nennenswerte
Zeiteinsparung bedeute (siehe auch Abschnitt 3.1.2).

Diese Diplomarbeit entstand in enger Zusammenarbeit mit der Industrie, un
die Praxistauglichkeit der Losung sicherzustellen. Die Entwicklung fand in der
Firma opttmiSE GmbH in Karlsruhe statt, welche seit mehreren Jahren anuf dem
Gebiet der Chip-Testplanoptimierung titig ist. Zur Stiitzung der Allgemeinheit
und Wiederverwendbarkeit der vorgestellten Methoden werden die Daten dreier
weltweit agierender Konzerne verwendet.



Kapitel 2

Einfiithrung

Dieses Kapitel gibt eine allgemeine Ubersicht iiber die Techniken und den
Ablauf des Chip-Testens in der Halbleiterindustrie. Weiterhin werden die
Methoden prisentiert, welche den aktuellen Stand der Technik im DBereich der
Testzeit-Redultion und Testplan-Optimierung wiedergeben. Und schlieBlich.
werden die bisher ungenutzten Moglichkeiten zur Optimierung und Minimie-
rung der Testkosten skizziert.

2.1 Chip-Testen

Die Herstellung einer integrierten Schaltung ist ein besonders komplexer
Prozess, welcher bereits durch minimale Stérungen aus dem Gleichgewicht
gebracht werden und damit den Ausfall ganzer Serien eines Produktes bedenten
kann. Zur Minimierung finanzieller Risiken wird deshalb versuchit den gesamten
Entwicklungsvorgang strengen Kontrollen zu unterziehen. Dies bedeutet hinfi-
ges und strenges Uberpriifen des sich in Entwicklung befindenden Produktes
angefangen bei der Waferherstellung his hin zmn versandfertigen, verpackten
Bauteil. Wiihrend des gesamten Prozesses fallen Messdaten an, die dazu
dienen sollen fehlerhafte Siliziumplatten noch moglichst vor der Bestiickung
mit Schaltungen oder fehlerhafte Schaltkreise noch vor ihrer Verpackung zu
Kiferform zu erkennen. In [Fei05] wurde bereits eine Moglichkeit vorgestellt die
Testergebnisse einiger Testbausteine. die bereits in einem frithen Entwicklungs-
stadium auf dem Wafer angebrachit werden, einzusetzen, um die Ausbeute des
Wafers sowie die Menge auslassbarer Tests auf diesern Waler zu bestimmen.

Die unterschiedlichen Testphasen withrend der Herstellung eines bestimmten
Produktes sind in der Abbildung 2.1 schemenhaft dargestellt.

Phase 1 Nach der Schmelzung des Silizinm-Sandes bei ca. 1100°C wird dieser
von Verunreinigungen befreit und zu einem Kristallstab geformt. Dieser
besitzt in der Regel eine Reinheit von ca. einem Fremdatom pro 101
Silizium Atomen.

Phase 2 Aus den entstandenen Kristallstaben, welche zurzeit einen Durchmies-
ser von bis zu 300mm erreichen. werden nun Scheiben abgeschnitten. Die

11



12 KAPITEL 2. EINFUHRUNG

so entstandenen Wafer-Rohlinge bilden die Grundlage fiir alle Art inte-
grierter Schaltungen. Doch bevor die eigentlichen Schaltkreise auf die Wa-
fer geditzt werden. werden an den spéteren Schnittkanten eine Handvoll
Testbausteine angebracht, so genannte Product Control Monitors (PCMs).

Phase 3 Nach erfolgreicher Vermessung und Uberpriifung der PCMs in der
Phase 2 bekommen die Wafer ihre eigentliche Funktion. Durch Beschich-
tung, Lithographie, Atzung und Dotierung werden die integrierten Schalt-
kreise (integrated circuits, ICs) auf der Waferoberfliche gebildet.

Phase 4 Die fertigen Waler mit ausgiebig getesteten Chips werden zersiigt und
die funktionstiichtigen [Cs in Kiferform verpackt.

Phase 5 Zuletzt werden die Chips zu fertigen Produkten oder Boards montiert,
zum letzten Mal als fertiges Komplex auf ihre Funktionalitiit gepriift und
an den Kunden verschickt.

Phase 1 Phase 2 Phase 3 Phase 4 Phase 5
Prozess- PCM- IC- Finale Produkt-
Mess- Mess- Mess- Mess- Mess-
daten daten daten daten daten

Abbildung 2.1: Chip-Produktion: Prozess in mehreren Phasen

Die imn Rahmen dieser Diplomarbeit untersuchten Daten entstammen zwar
der dritten Testphase. die im Kapitel 4 aufgefiibrten Verfahren sind jedoch
nicht auf die Daten einer bestimmten Phasen eingeschriinkt. Jeder IC durchlinft
wihren der dritten bzw. vierten Phase im Durchschnitt zwischen einem hundert
bis iiber tausend unterschiedliche Tests. Die Art der durchgefiihrten Tests rich-
tet sich stark nach der Art der hergestellten Schaltung. Es wird dabei zwischen
drei grundsatzlichen Schaltungstypen unterschieden:

Digital Digitale Schaltkreise werden beispielsweise dazu verwendet, um diskre-
te. bindire Signale zu speichern oder zu verarbeiten.

Analog Die Chips dienen meist zur Verarbeitung beliebiger analoger, kontinu-
ierlicher Signale.

Mixed Signal Diese Art von ICs beinhaltet sowchl analoge als auch digitale
Schaltelemente.

Weiterhin gibt es unterschiedliche Testtypen, welche sich in zwei Arten glie-
dern lassen:
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Funktional Funktionale oder digitale Tests setzt man hauptsichlich zur Uber-
priffung von digitalen Banelementen ein. Diese Art von Tests liefert aus-
schlieBlich eine Bewertung der Funktionsweise eines Elements mit dem
bindren Wertebereich bestanden / nicht bestanden bzw. go / no go.

Parametrisch Parametrische oder analoge Messungen werden benitigt, wm
die Funktionalitit von analogen bzw. Mixed-Signal-Bauteilen zu priifen,
sie finden aber auch durchaus auf digitalen Chips Verwendung [Mil9s],
Diese Tests bekommen zusitzlich einen festen Wertebereich zugewiesen,
innerhalb dessen Grenzen ein Testergebnis als bestanden gilt.

Jede Produktfamilie besitzt selbstverstiindlich mindestens einen Testplan,
der speziell fiir die Produktfamilie und eventnell eine spezielle Revision des
Produktes entwickelt wurde. Im Allgemeinen konnen die Testsequenzen des
Testplans sowohl funktionale als auch parametrische Tests beinhalten. Die
durchgefithrten Untersuchungen beschrinken sich stets zur gleichen Zeit auf
eine einzige Testphase und somit eine einzelne Testsequenz,

Wie bereits im Kapitel 1 erwihot, kénnen Testsequenzen weiter in Test-
gruppen unterteilt werden. Jede Testgruppe besteht dann aus mindestens
einem Test, generell aber aus einer Menge von b Tests. Wie im Abschnitt
3.1.2 genaner erklirt, lisst es sich in der Praxis nmicht ausschliefen, dass die
Tests einer Gruppe auf einander aufbauen, im Sinne, dass ein Test £, nur dann
ausgefithre werden kann, wenn vorher der Test f; mit § < j ausgefiihrt. wurde.

2.2 Stand der Technik
Digitale Schaltkreise

Statische und dynamische Testsequenz Optimierung

Die meiste existierende Literatur befasst sich mit der statischen bzw. dy-
namischen Testsequenz Optimierung fiir digitale Schaltkreise. Es wird stets
versucht die Testseqnenzlinge zu minimieren ohne dabei die Fehilerabdeckung
zu reduzieren. Jeder Test der Testsequenz ist funktional und wird als ein Vektor
angesehen. Beide unten aufgefithrten Beispielverfahren zeigen Moglichkeiten
auf, die Anzah! der Testvektoren zn senken.

Die dyunamische Optimierung operiert wihrend der Testgenerierung. Ein
Beispiel fiir einen solchen Ansatz ist [RP99]. Hier wird versucht mit Hilfe
eines Fehlersimulators, eines Testgenerators und genetischer Algorithmen
eine maoglichst kompakte Testvektorenmenge zu krenzen. Die genetischen
Algorithmen iibernehmen dabei die Rolle die nur teilspezifizierten Testvektoren
derart anfzufiillen, dass zusiitzlich zu den Fehlern. auf welche der entsprechende
Testvektor ohnehin abzielt, auch noch eine moglichst profie Anzahl zusitzlicher
Fehler entdeckt wird,

Mit Hilfe der statischen Testsequenzoptimierung wird beispielsweise in
[PRO2]| nach der Testgenerierung eine weitere Moglichkeit fiir Einsparungen
anfgezeigt. Unter Verwendung so genannter Chronological Order Enumeration
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wird versucht, sukzessive eine Menge von Tests durch einen einzigen Test
zu ersetzen. Die Ausfithrungsreihenfolge wird durch das Verfahren bewahrt,
doch bleibt die Schwierigkeit der optimalen Testgenerierung erhalten. Die
Fehlerabdeckung der zu ersetzenden Testmenge muss beibehalten werden, was,
wie die Autoren zugeben, eines relativ hohen Rechenaufwands hedarf,

Beide Verfaliren erzielen zwar eine Reduktion der gesamten Testmenge einer
Sequenz. doch bleiben sie gegeniiber nenen zum Zeitpunkt der Testgeneriering
unbekannten Felilern blind. Weiterhin bleiben diese Verfahren auf das Testen
digitaler Schaltkreise beschrinkt, was vor allem iin Zeitalter boomender Tele-
kommunikationsmiirkte und dem stindig wachsenden Bedarf an Mixed-Signal
Chips nicht ausreicht.

Optimierung mit Korrelationsanalyse

Eine weitere in der Industrie eingesetzte Variante basiert auf [BD88]. Hier-
bei werden im ersten Schritt mit Hilfe einer statistischen Prozess- sowie
Schaltkreis-Simulation die Korrelationen zwischen den Messwerten der Tests
ciner Testsequenz heransgearbeitet. lm zweiten Schritt bestimmt man die
Untermenge aller Tests, die zur Vorhersage aller {ibrigen Tests der Testsequenz
ausreichen. Daraufhin werden die augenscheinlich rekonstruierbaren Tests
eingespart.

Ein Nachteil dieser Methode liegt in ihver Einschriinkung auf einen relativ
rauschireien Herstellungsprozess. Ein anderer Nachteil ist damit verbunden,
dass die Korrelationsbeziehung zweier Tests nicht zwangsliufiz auf cinen
kausalen Ursprung zuriickzufithren ist. Aus genau diesem Grund kommt es in
der Praxis durchaus hiufig vor, dass ein Test eines hoch korrelierten (>99%)
Testpaares einen Feller liefern kann, wohingegen genau auf dem gleichen
Bauteil der Korrelationspartner keine Regung zeigt.

Analoge und Mixed-Signal Chips
Prozesstihigkeitsindex (',

Ein ebenfalls von der Halbleiterindustrie zurzeit erprobtes Verfahren, welches
bisher nur in technischen Reports (z. B. [Swi0d]) der Firnna Pintail Technologies,
In¢.. Plano, USA Erwithnung findet, basiert ausschlieBlich auf der Betrachtung
des Prozessfihigkeitsindex Cpp. Dieser ist definiert als:

fu_‘ﬂ “_11]

30 " 3a

Cpx = min { (2.1)
Dabei bezeichnet [, die obere und [} die untere Toleranzgrenze eines Tests,
o repriisentiert seine Standardabweichung und g steht filr dessen Mittelwert.
Der Index macht also in Abhéngigkeit der Standardabweichung und des
Mittelwertes eines Tests von seinen Toleranzgrenzen bestimmte Aussagen
dariiber, wie stabil sich dieser Test verhiilt [Cha0l]. Das erwiihnte Verfahren
macht sich diese Eigenschaft des Index zu Nutze, um damit im laufenden
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Betrieb zu entscheiden, ob auf den niichsten & Bauteilen ein Test ausgefiihrt
oder ecingespart werden kann. Nach k Bauteilen wird der Test wieder [iir die
niichsten | Bauteile ausgefithrt. der Cp; Wert des Tests aktualisiert und eine
nene Entscheidung gefillt.

Vielleicht gerade aufgrund der Einfachheit des Verfahrens besitzt dieses re-
lativ viele Nachteile, ganz abgesehen davon, dass es ansschlieilich auf die Be-
trachtung parametrischer Tests beschriinkt ist. Die Entscheidung iiber die Aus-
lassung einer Messung ausschlieBlich auf Grund eines Stabilitdisindex erscheint
sehr leichtsinnig, wofiir gleich mehrere Griinde sprechen:

e Bei der Berechnung des 'y anf Tausenden von Bauteilen erfahren ein-
zelne Werte, die aulerhalb der Toleranzgrenzen licgen. keine besondere
Behandlhing, Gewichtung oder weitere Betrachtung. Daraus folgt, dass ei-
ne Messreilie, die zur Identifiziering von vielen Defekten fiihrt. ohnme einen
mdglichen Ersatz ausgelassen werden kinnte.

e Die Werte & und I werden mehr oder weniger intuitiv und nicht analytisch
bestimmt.

e Die Annahme, dass innerhalb von 1 Schaltkreisen, auf welchen die Messung
voll ausgefithrt wird, ein Fehler genau dann auftaucht. wenn dieser auch
auf den b ungetesteten Schaltungen auftreten wiirde, lisst sich bereits mit
einem trivialen Experiment widerlegen.

Alle Bautypen
Fehlerverhalten

Fiir analoge Bauelemente existiert ein in [SS91a] und [SS91b| heschriebenes
analytisches Verfahren. Die Basis fiir das Verfahren liefert die Analyse des
Test-Fehlerverhaltens. Diese geschieht durch die QR-Zerlegung' einer moglichst
grofien Menge von Messergebnissen aller Tests der urspriinglichen Testsequenz.,
Die QR-Faktorisierung liefert einen Satz von Basisvektoren. die genau der
gesuchten minimalen Testmenge entsprechen.

Die Schwachstellen dieser Methode liegen zn einem Teil in der Menge der
bendtigten Messdatensiitze, die beachtliche Ausmafie annehmen kann, um die
erforderliche statistische Priizision zu erreichen. Zum anderen Teil beschrinkt
sich dieses Verfahren ausschliefilich auf die Betrachtung von  fehlerhaften
Tests bzw. fehlerhaften Bauteilen. Doch grofivolumige. eingefahrene Produkte
besitzen nicht selten eine Ausbeute von iiber 90%, was die Datensanunlung
und damit verbunden auch die Analyse erheblich erschwert.

Testreihenfolge

Die Technik, welche in [MSV94] aufgezeigt wird, konzentriert sich voll und ganz
anf die Umordnung der Testsequenz. Hierbei verfolgt man das Ziel kurze Tests

'Die QR-Zerlegung oder QR-Faktorisierung bezeichnet die Zerlegung einer Matrix A in
das Produkt: A = Q - R, wobei Q eine orthogonale (Q€) = I) Matrix und R sine obere
Dreiecksmatrix ist.
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mit hoher Ausfallwalirscheinlichkeit an den Anfang der Testsequenz zu stellen.
Die dahinter liegende Idee ist die Einsparung der Ausfithrungszeit aller iibrigen
Tests nachdem ein méglichst frither Test einen Fehler meldet. Zur Erstellung
der Testsequenz wird Dijkstras Algorithmus verwendet. Die Autoren geben die
maximale Anzahl moglicher Tests - durch den Algorithmus bedingt - mit 30 an.
Zusitzlich zu dieser Einschrinkung zeigt auch diese Methode bei Produkten
mit hoher Ausbeute wenig Wirkung. da alle fehlerfreien Chips sowieso komplett
getestet werden.

Informationsgehalt

Ein allgemeiner Ansatz. welcher sich nicht auf die Analyse der Korrelationen
bzw. der Fehlerverhalten beschriinkt, wird in [RvSK05] vorgestellt. Mit der De-
finition eines so genannten Informationsgehaltes und einiger weiterer Kriterien
wie des Oy oder der Korrelationsanalyse wird hier erreicht, eine Ordnung der
Tests einer Sequenz festzustellen. Die Tests niedrigster Ordnung werden aus
der Testsequenz entfernt. Der Informationsgehalt basiert auf einer eingehenden
Verhaltensanalvee jedes einzelnen Tests und betrachtet zusitzlich zu den als
Fehler auch die als bestanden markierten Messwerte.

Trotz des Einsatzes dieses Verfahrens in der Industrie besitzt es ebenfalls
gewisse Schwachpunkte. Der grifite Nachteil ist die fixe bzw. statische Be-
stimmung der ausgelassenen Tests, denn in der Praxis ist es nicht uniiblich,
dass die Tests im lanfenden Betrieb ihr Verhalten #indern. Diese Anderungen
konnen aufgrund des komplexen Analyseverfalirens des Informationsgehalts
nicht im laufenden Betrieb beriicksichtigt werden. Ein weiterer Nachteil ist die
AuBerachtlassung der innerhalb einer Testsequenz bestehenden Abhiingigkeiten
zwischen den Tests, gerade wenn ein Test den fiir die Ausfithrung des nachfol-
genden Tests notigen Zustand des Bauteils oder des Testers aufbaut.

Testphaseniibergreifende Optimierung

Die in der Studienarbeit [Fei05] dargestellte Methode verwendet die Messwerte
einer vorhergehenden Testphase, um gewisse Aufschliisse iiber die méglichen
Messergebnisse der darauf folgenden Phase zu gewinnen. Auf diesem Wege liefi
sich bereits vor der Bestiickung eines Wafers mit integrierten Schaltkreisen
dessen Ausbeute und das (Nicht-)Bestehen der Tests der folgenden Testphase
mit sehr hoher Genanigkeit vorhersagen. Wie jedoch in der Arbeit bereits
erwilt. besteht cine grofie Problematik des Verfahrens davin, dass im Nor-
malfall die einzelnen Phasen der Produktion in unterschiedlichen Unternehmen
bzw. Standorten eines Unternehmens stattfinden. Diese Aufsplittung fiihrt
leider auch dazu, dass die zur Optimierung der Testsequenzen benétigten Daten
praktisch nicht mehr rekonstruiert werden kénnen.
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2.3 Moglichkeiten der Optimierung

Die stetig steigende Komplexitit integrierter Schaltungen sowie fortsclireitende
Prozessminiaturisierung lassen minimale Prozessfluktuationen imuner hoheren
Einfluss auf das Endprodukt nehunen. Zur Gewihrleistung vertraglich gere-
gelter Qualititsrichtlinien miissen Mechanismen eingefiilirt werden. welche
den gesamten Herstellungsprozess iiberwachen und unter sténdiger Qualitiits-
kontrolle halten [MB89]. Die Qualitiitssicherung erfolgt durch die Erhebung
fiir das Endprodukt relevanter Messdaten, angefangen bei der Ziichtung des
Siliziumkristalls bis hin zar akribischen Uberpriifung geforderter Merkmale des
fertig montierten Erzeugnisses.

Abhéingig von der Organisation des Fertigungsprozesses durchliuft das
Produkt mehrere Entwicklungsstadien in unterschiedlichsten Teilen der Welt.
Nach dem Abschluss jedes Herstellungsschrittes wird eine neue Testphase
durchlanfen (siehe 2.1). Vor allem nach der Aunbringung der Logikbausteine
auf die Wafer steigt die Anzahl durchgefithrter Messungen und mit ihnen auch
die zum Testen bendtigte Zeit. Diese kann in einer einzigen Phase pro Wafer
durchaus im Bereich einer Stunde liegen. Bei der Untersuchung dieses Problems
sollte zudem beachitet werden. dass - einfach formuliert - alle durchgefiithreen
Messungen schlieBlich auf dem gleichen Stiick Silizium stattfinden. Unter
diesem Gesichtspunkt betrachter. liegt die Vermutung nah, dass die zu einer
Produktionsstufe gehirenden Messwerte sich sowoll untereinander als anch
die Messergebnisse spiiterer Entwicklungsphiasen beeinflussen. Die Ausnntzung
dieser Erkenntnis sollte zu betrichtlichen Effizienzerhidhungen des gesamten
Qualititssicherungsprozesses fithren.

Aus betriebstechuischen bzw. hnanziellen Grilnden finden die einzelnen
Prozessstufen selten in der gleichen Niederlassung eines Unternehmens statt.
Viel hiiufiger ist hingegen der Entwicklungsprozess iiber mehrere Firmen bzw.
Firmenniederlassungen verteilt, und die in den einzelnen Schritten anfallenden
Daten lassen sich nur in den seltensten Fiillen zusammenfiihren. Deshalb miissen
sich die zur Effizienzsteigerungen verwendeten Informationen zwangslanfig auf
einen einzigen Prozessschritt beschrinken.

Die verbleibenden Méglichkeiten der Optimierung miissen also

o die withrend des Testvorgangs einer Fertigungsphase anfallenden Daten
analysieren,

e Zusamnmenhiinge zwischen den Messwerten unterschiedlicher Tests anch
trotz méglicherweise verrauschter Umgebung erkennen,

e den Beitrag einzelner Tests zur Qualititssicherung des Produktes in der
vorliegenden Phase erfassen,

o die eventuellen Abhéingigkeiten folgender Tests von ihren Vorgingern be-
achten,

e in der Lage sein, sich potentiellen immer wiederkehrenden Schwankungen
(wie Testnadelabnutzing) anzupassen,
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um fir jedes Bauteil eine speziell zugeschnittene Menge von Tests der Testse-
quenz zu selektieren.

Ein weiteres Detail, welches Beachtung finden sollte, ist die Feststellung,
dass unterschiedliche Arten der Fehler sich in ihren Kosten stark unterscheiden
kénnen.

Betrachtet man den Fall, dass auf einem intakten Bauteil ein Test bzw. eine
Testgruppe ausgefiithrt wird, obwohl die Ausfithrung hiitte eingespart werden
konnen. so sind die, aufgrund der Fehlentscheidung entstandenen Kosten,
verhidltnismiifiig gering. Sie betragen in diesem Fall die Kosten der unnétig
verbrauchten Testerzeit fiir einen Test oder eine Testgruppe.

Betrachtet man nun den Fall, dass auf einem defekten Bauteil ein Test
bzw. eine Testgruppe nicht ausgefiihrt wird und zudem. genau diese nicht
ausgefitlirte Testgruppe den Fehler des Bauteils erkannt hiitte, so sind die
Kosten des unterlaufenen Fehlers, im Vergleich znm vorigen Fall, relativ hoch.
Das unentdeckte, fehlerhafte Bauteil wird ausgeschnitten, in die Kiferform
gepackt und entweder durch das Testen in der finalen Phase (siehe 2.1) als
defekt erkannt, oder, falls der Klassifikationsfehler erst in der finalen Testphase
auftritt, sogar an den Kunden ausgeliefert.

Durch das nnnotige Ausschneiden und Verpacken entstehen unnétige, aber
bezifferbare Kosten, durch die Auslieferung an den Kunden dagegen noch hoher
zu bewertende, aber nicht in Zahlen fassbare Imageverluste des Herstellers. Der
Kostenunterschied beider vorgestellter Fille muss bei der Entwicklung des Op-
timierungsverfahrens unbedingt beriicksichtigt werden.



Kapitel 3

Arbeitshypothese

3.1 Problemdefinition

Diese Arbeit prisentiert ein Optiinierungsverfahren, mit dessen Hilfe sich die
stetig steigenden Testkosten der Halbleiterindustrie, durch den Einsatz aus
der Spracherkennung bekannter Klassifikationsverfahren wieder senken lassen.
Dabei konzentriert sich die Arbeit anf die Optimierung der Testsequenz einer
bestimmten Testphase innerhalb des Fertigungsprozesses eines bestimmten
Produktes. Die Art von hergestellten integrierten Schaltkreisen sowie die Art
von darauf ausgefiibrten Tests (siehe Abschnitt 2.1) wird ausdriicklich nicht
cingeschriinkt, da die allgemeine Einsetzbarkeit des vorgestellten Verfahrens
beabsichtigt ist. Dies bedeutet gleichzeitig, dass es keine explizite Unterschei-
dung zwischen dem Testen von ganzen Boards und einzelnen Bauteilen geben
wird.

Auferund der wahrscheinlichen Verteilung unterschiedlicher Prozessphasen
anf unterschiedliche Standorte, darf das Vorhandensein von Messwerten aus
vorhergehenden Herstellungsscliritten nicht vorausgesetzt werden. Insofern ist
die herausgearbeitete Methode im Gegensatz zu [Fei05] auf eine einzige, jedoch
beliebige Stufe der Herstellung beschrinkt. Grundsitzlich muss vor Beginn
des Verfahrens sichergestellt sein. dass eine bestimmte Menge an signifikanten
Messdaten der zu optimierenden Testsequenz eines Produktes bereits vorliegt.

3.1.1 Annahmen

Zur vollstindigen Formmlierung der Problemdefinition wurden mehirere Annah-
men tiber den Testablauf getroffen und werden im Folgenden beschrieben.

1. Die zum Testen aller Bauteile cines Produktes verwendete Testsequenz
steht in ihrer Reihenfolge fest.

2. Alle Tests der Testsequenz lassen sich zu Gruppen zusammenfassen (siehe
auch 3.1.2).

3. Die auf einem Bauteil gemessenen Werte sind zu einem gewissen Mafi
voneinander abhiingig. Dadurch soll es mit Hilfe aus der Spracherkennung

19
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bekannter Algorithmen maglich sein, anhand frithzeitig vorhandener Mess-
ergebnisse bestimmte Voraussagen iiber den weiteren Verlauf der Messiung
zu treffen.

4. Ein hiinhg in der Praxis beobachtetes Phiinomen fithrt zu der Annah-
me, dass unter gleichen Fertigungsbedingungen hergestellte Wafer ge-
wisse Ahnlichkeiten wie bestimmter Fehlermuster oder Anfilligkeiten fiir
Ausfiille aufweisen. So existieren zahlreiche Berichte von Testingenienren
unterschiedlicher Chiphersteller iiber gewisse Fehlermuster, wie ,,Schmet-
terling® oder (Affe® auf Wafern bestimmter Produktionszustinde (bei-
spielsweise der Montagsproduktion oder der Abendschicht).

5. Die Fehlentscheidung zur unnétigen Ausfithrung eines Tests bzw. ei-
ner Testgruppe ist um den Faktor hundert billiger, als die fehlerhafte
Klassifikation cines Tests bzw. eciner Gruppe als einsparbar. Die Kosten
fiir eine Testausfithrung Ky sollen deshalb bei 0.0001 EUR liegen, die
Kosten fiir ein nicht rechtzeitig erkanntes, schlechtes Bauteil ( Escape) Kg
sollen hingegen 0.01 EUR betragen'. Weitere Details finden sich unter
Abschnitt 2.3.

3.1.2 Griinde fiir Gruppen

Ein in vielen Publikationen ([Swi0d], [MSV94], [RvSKO05]) hiufig nnberiick-
sichtigter Aspekt, ist die Tatsache, dass in der Praxis mehrere Tests einer
Sequenz von einander abhiingig sein kénnen. Eine derartige Abhangigkeit
kinnte heispielsweise auftreten, wenn ein Test t; die Geschwindigkeit messen
wiirde, mit welcher sich ein Kondensator ¢ lidt und ein anderer Test ¢;
die Geschwindigkeit, mit der sich der gleiche Kondensator ¢ wieder entliidt.
Offensichtlich kann der Test ¢; nicht ausgelassen werden, wenn der Test t; als
ein wichtiger Bestandteil der Testsequenz angesehen wird.

Es gibt aber auch weitere Griinde, warum eine Menge von Tests zu einer
Gruppe zusammengefasst sein kénnte, deukbare Beispiele sind:

o Ortliche Lokalitiit von vermessenen Bauteilen auf einem Board
e Gleiche Art von vermessenen Schaltkreisen
e Cleiche Art der durchgefithrten Messung

Hierdurch ergeben sich oft Wartezeiten zwischen den einzelnen Gruppen. die
beispielsweise durch die Positionswechsel von Testkopfen bzw. das Aufbauen
spezifischer Zustiinde (wie vorhin: Laden von Kondensatoren) bedingt sein
kinnen. Ein einzelner Test einer solchen Gruppe kénnte dann Millisekunden
dauern, wohingegen die Wartezeit nach der Ausfithrung der Gruppe im Bereich
einer bis mehrerer Sekunden liegen kénnte. Wiirde man in diesem Fall einen
Test aus der Gruppe einsparen, briichte das wahrscheinlich keinen echten
Testzeitgewinn, zumal die Rechenzeit in welcher die Entscheidung fiir die

! Die Festlegung der Kosten geschah auf Basis echter Werte in Absprache mit den beiden
Halbleiterherstellern ATMEL {Heilbronn) und ST (Grenoble, Frankreich)
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Einsparung getroffen wird, mitgerechnet werden miisste.

Aus den oben beschrieben Griinden werden in dieser Arbeit Gruppen als
kleinste Einheiten einer Testsequenz betrachtet. wobei jede Gruppe aus einer
beliebigen Anzahl von Tests bestehen kann, jedoch mindestens einem. Auf diese
Weise kann jeder Test. der keine Abhiingigkeiten besitzt, von einer eigenen
Gruppe reprisentiert werden.

3.2 Problemtransformation

In dieser Arbeit wird gezeigt. wie sich die eingangs dargestellten Engpisse der
Halbleiterindustrie mit Hilfe aus der Spracherkennung bekannter Algorithmen
optimieren lassen. Zwei im Abschnitt 3.1.1 aufgezihlte Aunahmen sollen dafiir
als Schliissel dienen.

Abhingigkeit von Messergebnissen

Die Aunahme, dass die auf einem Bauteil ermittelten Messwerte untereinander
unter bestimmten Gesichtspunkten abhiingig sind, erlaubt den Einsatz von Klas-
sifikatoren. Die Klassifikatoren werden daranf trainierr, die Zusammenhinge
zwischen den einzelnen Messungen anf einem Bauteil eines hestimmmiten Pro-
duktes zu erkennen und daraul anfbauend zu entscheiden, ob eine vorhergesagte
Messung ihre Ergebuisse innerhalb oder anfierhalb ihrer Toleranzgrenzen haben
wird. Selbstverstiindlich lassen sich auf die gleiche Weise auch ganze Reihen von
Messungen (= Testgruppen) vorhersagen.

Abhiingigkeit vom Herstellungsprozess

Lisst man diese Annahme zu, so ergibt sich die Moglichkeit der Verwendung
von zustandsabhiingigen Modellen zur Bestinuning von Wahrscheinlichikeits-
verteilungen fitr mégliche Schwankungen des Produktionsprozesses. Als cines
der Standardverfahren fiir eine derartige Fragestellung bieten sich die Hidden-
Muarkov-Modelle (HMM) an. Diese werden ebenfalls in der Spracherkennung
seit. Jahrzehnten zur Modellierung von verborgen Prozessen mit zustands-
abhingigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen eingesetzt.

In dem vorliegenden Fall wird man fiir das Hidden-Markov-Modell eine be-
stimmte Anzahl von méglichen Zustéanden definieren, wobei jeder HNMM-Zustand
einen potenziellen Zustand der Herstellung reprisentiert. beispiclsweise:

e Maschinen: Gerade Hochgefaliren, Raumtemperatur: Unter Durchschnitt

o Maschinen: Bei regulirer Titigkeit, Raumtemperatur: Kuapp {iber Durch-
schnitt

o Maschinen: Nicht ausgelastet, Schichtwechsel

Die Verwendung von Hidden-Markov-Modellen bietet einen weiteren grofien
‘orteil: Die vomn Modell reprisentierten Zustiinde branchen nicht bekannt zu
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der einzelnen Schritte des Optimie-
rungsverfahrens

sein. Das heilt. dass sich auf diese Weise samtliche Zustinde der Produktion
darstellen lassen, ohne dass bestimmte Aunahmen iiber deren Eigenschaften
und Parameter gemacht werden miissen.

Der von dieser Arbeit verfolgte Ansatz fordert fiir jeden Produktionszustand
die Existenz eines Klassifikators, der in diesemn Zustand die bestméglichen Klas-
sifikationsergebnisse liefert. Die von jedem Zustand emittierten Beobachtungen
entsprechen dabei den auf einem Bauteil vorgefundenen Messergebnissen, Die
Ubergangswahrscheinlichkeiten sowie die Emissionswahrscheinlichkeiten erlernt
das HMM selbstandig auf der vorhandenen Lerndatemmenge.

3.3 Vorgehensweise

Die in dieser Arbeit verfolgte Methodik besteht aus mehreren nachfolgend
erliiuterten und in der Abbildung 3.1 dargestellten Schritten.
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3.3.1 Einlesen der Daten

Die ersten beiden in der Abbildung 3.1 dargestellten Schritte widinen sich dem
Einlesen der Daten. Im Schritt la werden die anf einem Bauteil von der Tes-
terhardware (bisher) gemachten Messungen, auf einen Datentriger geschrieben
und von der Datenschnittstelle eingelesen. Wihrend des Schrittes 1b werden
die eingelesenen Daten in eine Testsequenz und die dazugehdrigen Messwerte
aufgeteilt.

3.3.2 Gruppenbildung

Im Seliritt 2 werden alle Tests der Testsequenz zu Gruppen zusaminengefasst.
wobei jede Gruppe k = 1 Tests erhiilt. Die Zusammenfassung der Tests zu
Gruppen ist notwendig, um sicherzustellen, dass alle Abhiingigkeiten der Tests
untereinander wihrend des gesamten Optintierungsprozesses gewahrt bleiben.
Eine Testgruppe stellt dementsprechend das Kleinste Element dar, iiber welches
wahrend der Klassifikation entschieden wird. Zu weiteren Details siche auch
Abschnitt 4.2.2.

3.3.3 Analyse des Informationsgehalt

Der niichste Schritt der Verarbeitung hiingt davon ab, ob es sich bei den ein-
gelesenen Daten um Lerndaten handelt oder, ob es Messdaten von Chips sind,
deren Testsequenzen optimiert werden sollen.

Lerndaten: Wurden die Messdaten zu Lernzwecken eingelesen, so mnuss jetzt
bestimmt werden, welche Testgruppen sich als mogliche Kandidaten fiir
die Einsparung eignen. Diese Einteilung erfolgt einmalig fiir die Dauer des
gesamten Experiments. Die Entscheidung wird mit Hilfe der bereits unter
Abs. 2.2 vorgestellten Analyse des Inforinationsgehalts gefillt. Da diese
jedoch, wie bereits erwihnt. nur mit einzelnen Tests umgehen kann, wird
fiir die interne Darstellung der Gruppen eine Implementierung verwendet,
welche diese als ,gewdhnliche” Tests aussehen ldsst.

Daten zur Optimierung: Cehoren die emgelesenen Daten zu integrierten
Schaltkreisen, deren Testsequenzen zur Laufzeit des Testers optimiert wer-
den sollen, so wird davon ausgegangen, dass eine Analyse des Informati-
onsgehalts auf der Testsequenz dieser Bauteile bereits durchgeliihrt wurde.
Sie wird verwendet, um die Gruppen fiir die weitere Verarbeitung entspre-
chend zu firben.

Weitere Informationen zur Analyse Informationsgehalts finden sich unter 4.2.3.

3.3.4 Messwertesammlung

Fiir die weitere Verarbeitung werden. wie im Schritt 4a der Abbildung 3.1 dar-
gestellt, die zur moglichen Einsparung gekenuzeichneten Gruppen einzeln be-
trachtet. Der Schritt 4b stellt die Sammlung aller auf dem untersuchten Bauteil
zum jetzigen Zeitpunkt vorhandenen Informationen bzw. Messwerte. Diese In-
formationen werden fiir die Klassilikation der betrachteten Gruppe benotigt.
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3.3.5 Anwendung der Filter

Die Filter erfiillen innerhalb des gesamten Optimierungsverfalirens mehrere Auf-
gaben (siche auch Abschnitt 4.3.1). auch die Entfernung unbedeutender Mes-
sungen, wodurch sie auch zu ihrem Namen kommen. Sie sind in der Abbildung
im filnften Schritt dargestellt. Iim Einzelnen bestelit die Hiille und Fiille der von
den Filtern erledigten Funktionen aus

e dem Entfernen fiir die Klassifikation unwichtiger Messungen (4.3.1.1),

e der Anreicherung wichtiger Messungen mit zusétzlichen Informationen
(4.3.1.2),

e der Rauschunterdriickung und dem Ausgleich moglicher Prozessschwan-
kungen (4.3.1.4) und

e dem Normierung aller Ergebnisse auf ein einheitliches Intervall (4.3.1.3).

Die genannten Aufgaben werden erledigt, um die Arbeit des Klassifikators
zu erleichtern. Anderenfalls miisste der Klassifikationsalgorithmus erst durch
das Training lernen, die wichtigen von den weniger wichtigen Messungen zu
unterscheiden. Da die Anzahl fiir das Training zur Verfiijgung stehender Daten
jedoch begrenzt ist. werden die Daten zusitzlich aufbereitet, uimn den Lerneffekt
des Klassifikators zu beschleunigen und die Entscheidungsfindung zu erleichvern.

Die von den Filtern erzeugte Ausgabe hat in vielen Fillen relativ wenige
Gemeinsamkeiten mit den urspriinglichen, rohen Daten. Aus diesem Grund
werden die Ausgaben der Filter im Folgenden hiufig als bereinigte Messwerte
bezeichuet. Weiterhin kann die Menge M der bereinigten Daten, die zur
Entscheidungstindung an den Klassifikator geleitet wird. als ein Vektor eines
n-dimensionalen Vektorraums angesehen werden, wobei n = |M .

3.3.6 Optimierung

Im sechsten Schritt der Abbildung 3.1 sicht man den Einsatz unterschiedlicher
allgemeiner Optimiernngsverfahren. Diese Verfahren werden benotigt. wm
den Klassifikationsalgorithmen ein weiteres Mal unter die Héinde zu greifen,
und dieses Mal die Dimmensionalitit der angereicherten, bereinigten Messwerte
wieder zu senken. Dies geschielit ebenfalls, wie im sechsten Schritt, vor allem
aufgrund der begrenzten Zahl an Trainingsdaten. Die zur Dimensionsreduzie-
rung eingesetzte Verfaliren sind zum Beispiel: Lineare Diskriminanzanalyse,
Kohonen Feature Map, Clusterbildung oder Learning Vector Quantization.
Details dazu finden sich im Abschnitt 4.3.2.

3.3.7 Klassifikation

Letzter Schritt der Abbildung 3.1 stellt die verschiedenen Klassifikationsver-
fahren dar. In Abhangigkeit davon, ob es sich um Training oder tatsiichliche
Vorhersage handelt. verindert sich auch ihre Aufgabenstellung. Die unter-
schiedlichen ecingesetzten Klassifikatoren werden im Abschnitt 4.4 genaner
betrachtet.
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Training

Wiihrend des Trainings miissen die Klassifikatoren einerseits, die Beziehungen
zwischen den fiir eine mogliche Auslassung markierten Kandidaten und den
reguliiren fiir die stindige Ausfithrung vorgesehenen Gruppen erlernen. Ande-
rerseits. miissen die Klassifikatoren die Intervallgrenzen ermitteln, innerhalb
derer sich die stindig gemessenen Werte befinden diirfen, damit die Einsparung
der vorhergesagten Gruppen stattfinden kann.

Sollen zudem die zeitlichen Abhingigkeiten und Fluktuationen des Herstel-
lungsprozesses modelliert werden, wird eine zusiitzliche, iiber den Klassifikatoren
stehende Instanz implementiert: Das Hidden-Markov-Modell. Das Modell wird
ebenfalls mit den Trainingsdaten versorgt und erlernt wihrend ihres Trainings
sowohl die Wahrscheinlichkeiten fiir die Ubergiange zwischen unterschiedlichen
Prozesszustinden ineinander als auch die Wahrscheinlichkeiten fiir die Beob-
achtung einer spezifischen Messung in jedem Zustand.

Vorhersage

Die Vorhersage des Verhaltens der zur méglichen Einsparung markierter
Gruppen. wird im Folgenden oft auch als die Entschedungsfindung referenziert.
Diese kann zwar auf unterschiedlichste Art und Weise in starker Abhingigkeit
vom ansgewiihlten Klassifikationsalgorithmus erfolgen, es gibt jedoch auch
gewisse Gemeinsamkeiten. So ermittelt jeder Klassifikator auf den bereinigten
und optimierten Daten die Wahrscheinlichkeit dafiir. dass die vorhergesagte
Gruppe anf dem aktuell betrachteten Bauteil keinen Messwert jenseits der
Toleranzgrenzen messen wird, Die errechinete Wahrscheinlichkeit wird mit
einem vorher antrainierten Schwellenwert (siehe dazu auch 4.4.5) verglichen
und ergibt dadurch die Entscheidung. Diese wird anschlicBend an die aufrufende
Instanz (zum Beispicl: Tester) weitergeleitet.

Wird zusitzlich ein Hidden-Markov-Modell verwendet, so muss dieses
zuerst, den zu den iiberreichten Daten passenden Zustand bestimmen. Dadurch
wird auch entschieden welcher Klassifikationsalgorithmus iiber die vorliegende
Daten zn entscheiden hat.

Es besteht anfierdem die Moglichkeit, die nen hinzukommenden Messergeb-
nisse aller zur Ausfiithrung bestimmter und vorhergesagter Gruppen der Lern-
datenbank hinzuzufiigen, um somit die Aktualitit der Trainingsdaten zu be-
wahren. Das Sammeln von Stichproben zur Validierung gemachter Vorhersagen
durch die Ausfithrung kompletter Testsequenz auf jedem k-ten Bauteil ist eben-
falls denkbar.



Kapitel 4

Eingesetzte Verfahren

In diesemn Kapitel wird zuerst eine Aufteilung in Stufen. der im Abschnitt 3.3
bereits kurz vorgestellier Schritte des Optimierungsverfahrens, eingefiihrt, An-
schlieBend werden die in jeder Stufe eingesetzten Verfahren und die Lupe ge-
nommen umd ausfiithrlich besprochen.

4.1 Strukturierung
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Abbildung 4.1: Gliederung des Optimierungsverfalirens in Stufen
Das in dieser Arbeit vorgestellte Optimierungsverfahren lisst sich. wie auf

der Abbildung 4.1 zu sehen ist, in drei Hanptstuffen emmteilen:

Vorverarbeitung
Die Hauptaufgabe der Vorverarbeitung (Abschnitt 4.2) ist das zur Verfiigung

Stellen der eingelesenen Daten fiir die weiteren Schritte des Optimierungsver-

.)';.v



28 KAPITEL 4. EINGESETZTE VERFAHREN

fahrens. Dafiir muss die Einleseschnittstelle in der Lage sein unterschiedliche
von den Halbleiterherstellern eingesetzte Datenformate zu erkennen und zu
lesen. Die so eingelesenen Testdefinitionen und Testwerte miissen zu Gruppen
gebiindelt werden. Anschliefend werden die Gruppen anhand ihres Infor-
mationsgehalts in zwei Kategorien: {zwingend auszufiihren} und {eventuell
einsparbar} unterteilt. Zum Schluss miissen alle, fiir das Vorhersagen jeder
eventuell einsparbaren Gruppe, vorhandenen Daten der Datenoptimierungsstu-
fe iibergeben werden.

Datenoptimierung

Die Datenoptimierung (Abschnitt 4.3) hat das Ziel, die von der Vorverarbei-
tung iiberreichten, rohen Messdaten in aufgearbeiteter, .leicht klassifizierbarer®
Form den Klassifikatoren bereitzustellen. Die Aufarbeitung erfolgt in mehreren
Stadien:

e Befreinng der Daten von unbedeutenden Messungen und Rauschen

e Aunreicherung mit Zusatzinformation

o Normierung auf ein einheitliches Intervall

o Zusammenfassung der Daten zu einem Vektor

Betonung bestimmter Koeffizienten des Vektors durch Transformation
(beispielsweise: Clustering oder Lineare Diskriminanzanalyse)

Klassifikation

Die im Abschuitt 4.4 genaner beschriebenen Klassifikatoren erhalten nach der
Durchfithrung der Datenoptimierung bereits bereinigte und optimierte Vekto-
ren. Die eigentlichen Klassifikationsalgorithimen miissen hierbei nicht wissen.
welche Bedeutung die klassifizierten Vektoren tragen. Fiir die Klassifikatoren
stellen die Vektoren lediglich die Punkte eines mehrdimensionalen Raumes
dar, und es gilt, diese mit einer méglichst geringen Fehlerquote, einer von zwei
moglichen Klassen zuzuordnen. Die Zuweisung eines Vektors zu einer Klasse
reprisentiert die Entscheidung iiber die Ausfiihrung bzw. die Einsparung einer
Testgruppe auf einem untersuchten Bauteil. Diese Entscheidung wird der
Testerhardware, als Ausgabe des gesamten Optimierungsverfahrens mitgeteilt.

4.1.1 Klasseneinteilung

Die zwei weiter oben erwihnten Klassen sollen an dieser Stelle benannt werden,
um potenzielle Unklarheiten in folgenden Kapiteln von vornherein auszuschlie-
Ben. Wie bereits gesehen. bedeutet die Zuweisung eines Vektors zu einer Klasse,
die Entscheidung fir oder gegen die Auslassung einer Testgruppe der Test-
sequenz des gerade analysierten Chips. Abhingig davon, welche semantische
Bedeutung eine Klasse trigt, soll auch ihr Name passend gewihlt sein.
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Klasse C'y: Das im Namen auftauchende g steht hierbei fiir redundant'. Die
Zuweisung eines Vektors zu dieser Klasse, stellt also die Einsparung einer
Gruppe dar. Indirekt spiegelt diese Klasse auch die Menge aller Bauteile
wider, auf welchen die Ausfithrung einer bestimmten Testgruppe nicht
notwendig ist.

Klasse ("y;: Jede Zuweisung cines Vektors zn dieser Klasse reprisentiert die
Ausfithrung einer Gruppe. Dementsprechend vertritt diese Klasse mittel-
bar die Menge aller integrierten Schaltkreise. anf welchen die Ausfithrung
einer bestimmten Testgruppe notwendig ist. Der Buchstabe 5, im Namen
der Klasse steht fiir mandatory und soll die Notwendigkeit der Ausfiihrung
zum Ausdruck bringen.

"Der Begriff redundant wurde deshally gewdhlt, weil die zur Klasse (g klassifizierten Test-
gruppen keine zusitzliche Information beinhalten, welche fiber die Information der Klasse Oy
zugeordneter Testgruppen hinansgeht.
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4.2 Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung ist ein umfassender Prozess, der einen grofien Teil zum
Erfolg des gesamten Optimierungsverfahrens beitriigt. Wiihrend mit Hilfe der
itn Abschnitt 4.3 beschriebenen, der Vorverarbeitung folgenden Techuiken die
eingelesenen, rolien Messergebnisse gefiltert und optimiert werden, muss die
Vorverarbeitung die dafiir nétigen Grundsteine legen. Die hierfiir bendtigten
Schritten wurden bereits im Abschnitt 3.3 wmnrissen. Im Folgenden sollen sie
genauer betrachtet werden.

4.2.1 Dateneinlesen

Wie bereits in der Abbildung 3.1 gesehen und im Abschnitt 1.1 wiederhaolt,
gehort das Dateneinlesen und -interpretieren zu den ersten Pflichten der
Vorverarbeitung. Die zn diesem Zweck bendtigten Schnittstellen und Algo-
rithmen sind jedoch nicht Gegenstand dieser Arbeit, insofern wird auf sie im
Rahmen dieser Ausarbeitung nicht ndher eingegangen und ihre Verfiigbarkeit
als voransgesetzt angenommen.

4.2.2 Gruppenbildung

Bereits im Abschnitt 3.1.2 wurde auf die Notwendigkeit hingewiesen, die ein-
zelnen Tests der zu untersuchenden Testsequenz zu Gruppen zu vereinen. Die
Herleitung der Gruppen aus einer Testsequenz erfolgt einmalig, zu Beginn eines
jeden Experiments. Zur Einteilung in Gruppen werden zwei verschieden Tech-
niken verwendet in Abhiingigkeit davon, wie vollstiindig die Beschreibung der
Testsequenz in den betrachteten Messdaten ist.

Vollstindig beschriebene Testsequenz: Das von den meisten Halbleiter-
herstellern zumn Abspeichern von Messergebnissen verwendete Datenfor-
mat trigt den Namen Standard Test Data Format (STDF) und wurde
von der Firma Teradyne Inc., Boston, USA entwickelt. Im genannten
Format finden sich besondere Bereiche, welche speziell fiir die Definition
von Gruppen eingefithrt wurden. Weisen die in dieser Arbeit betrachteten
Messresultate Gruppenmarkierungen auf, so werden den Kennzeichuungen
entsprechend Tests zu Gruppen gebiindelt.

Fehlende Gruppenkennzeichnung: Wird cin anderes Datenformat verwen-
det oder sind die Daten - wie hiufig in der Praxis anzutreffen - unvoll-
stiandig und die Gruppenzugehorigkeiten sind in den Messdaten nicht ex-
plizit angegeben, so wird eine einfache Methode zum Bilden von Ersatz-
gruppen angewandt,

Man betrachtet dabei die lanfenden Testnummern innerhalb der
Sequenz und deutet die immer wieder auftretenden Nununerie-
rungsunterbrechungen als Gruppengrenzen,

Die auf diese Weise gewonnenen virtuellen Gruppen werden in den folgen-
den Kapiteln nicht von den echten Gruppen unterschieden und sehriinken
die Allgemeinheit des vorgestellten Verfahrens nicht ein.
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Zur Gewiihrleistung der Vergleichbarkeit aller einer Testgruppe angehorigen
Tests. werden alle Tests der Sequenz vor ihrer Zuordnung zu Gruppen auf ein
einheitliches Intervall [0, 1] gebracht. Die gebildeten Gruppen sind letztendlich
in der Handhabung dank passender Datenstrukturen von einzelnen Tests nicht
zu unterscheiden, wenn von ihrer semantischen Bedeutung abgesehen wird.
Dies ist auch der Grund dafiir, dass im Folgenden nur dann zwischen Tests und
Gruppen explizit unterschieden wird. wenn sich dadurch der Sinn der Aussage
erheblich dndert.

4.2.3 Informationsgehalt

Der nichste Verarbeitungsschritt des Optimierungsverfahrens befasst sich
mit der Auszeichnung manchier Gruppen als Kandidaten fiir eine migliche
Einsparung. Im Kapitel 2.2 wurde bereits diskutiert, dass sich viele Publika-
tionen einzig anf die Untersuchung des Fehlerverhaltens von Tests nund damit
anf die Betrachtung ausschlieilich fehlerhafter Bauteile konzentrieren. Diese
Einschrankung beherbergt jedoch einen erheblichen Schwachpunkt: Wie bereits
erwiithnt, besitzen viele, vor allein hochvolumige und eingefahrene Produkte
eine relativ hohe Ausbeute im Bereich von iiber 90%. Durch die genannte
Einschriinkung wird einerseits die Sanunlung einer fiir eine statistische Analyse
aussagekriiftigen Menge an Daten erschwert und andererseits, diirften auf diese
Weise Tests mit ausgesprochen selten bis gar nicht anftretenden Fehlern kaum
objektiv untersucht werden kinnen.

Zur Vermeidung des beschriebenen Schwachpunktes verwendet diese Arbeit
die Analyse des Informationsgehalts. Dabel werden nicht nur die als Fehler
gekennzeichneten Ergebnisse der Tests untersucht. sondern generell alle zur
Verfiigung stehenden Daten. Die Analyse findet auf allen verfiigbaren Lernda-
ten einmalig, am Anfang eines jeden Experiments statt. Der Erlduterung des
Abschnitts 3.3.3 folgend, werden die Gruppen, zur Vorhersage vorgesehener
Bauteile, dem Ausgang der Informationsgehaltanalyse entsprechend, eingefiirbt.

Das Informationsmaf eines Tests in Abhiingigkeit von allen anderen Tests
der Testsequenz wird hierbei definiert als:

Allt,.ty) =Y min(t,(d) — t,(d).0) (4.1)

s

mitd e Dund t,,t, € S und x # y.

Die Menge D bezeichnet die Gesamtheit aller (zummn Lernen) verfiigharen
Banteile, die Menge S steht stellvertretend fiir die Sequenz aller Tests. t2{d)
entspricht dem normierten Messwert des Tests f;, aul dem Bauteil Jd. Die
Normierung erfolgt, wie nnter Abschnitt 4.2.2 erwithnt auf das Intervall [0.1].
Die Besonderheit ist dabei, dass der Bestwert eines Tests stets auf die Null
und die Werte aulerhalb des Toleranzintervalls auf die Eins abgebildet werden,
alle anderen Werte bekommen einen Wert zwischen den Extremen. Fiir weitere
Details dieser Methode sei auf [RvSK05] verwiesen.
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Die Idee hinter diesem Verfahren ist die Ermittlung des Beitrags eines
jeden Tests zum Informationsgehalt der gesamten Testsequenz. Ist der Beitrag
eines Tests kleiner als ein vorgegehener Schwellenwert, kann dieser zwecks
Testzeitreduktion zur Auslassung vorgeschlagen werden. Es ist zu beachten,
dass bei zwei identischen Tests nur einer zur Optimierung vorgeschlagen wird -
welcher das sein wird, ist mehr oder weniger dem Znfall iiberlassen und sollte
keine weiteren Auswirkungen haben,

4.2.3.1 Stabilitdtskriterien

Zusitzlich zu dem in der Gleichung 4.1 definierten Informationsgehalt bestim-
men in dieser Arbeit auch noch weitere Stabilitiitskriterien eines Tests iiber
dessen maogliche Auslassbarkeit. Diese Kriterien sind unter anderem:

Ausfallwahrscheinlichkeit: Der walirscheinlich gewichtigste Faktor fiir die
Stabilitit eine Tests, abgesehen von dessen Informationsgehalt ist die
Hiufigkeit. mit der ein bestimmter Test Feliler auf einem Bauteil erkennt.
Geschieht dies selten bis gar nicht, ist das ein gutes Indiz dafiir, dass der
Test ohne einen groflen Verlust an Informationen aus einer Testsequenz
ausgelassen werden kann.

Korrelationskoeffizient: Der Korrelationskoeffizient (Gleichung 4.8) soll die
beobachtbare Beziehung eines Tests mit einemn anderen darstellen. Ist ein
Test t, mit einem anderen Test ¢; besonders gut korreliert, so bietet es sich
an, einen der beiden Korrelationspartner auszulassen, um beispielsweise
mit Hilfe von Test f; die Messwerte des Tests t; zu rekonstruieren.

Prozessfihigkeitsindex: Der Prozessfihigkeitsindex €, (definiert in Glei-
chung 2.1) identifiziert zugleich mehrere fitr die Einsparung des Tests be-
deutende Dinge. Einerseits lisst es sich anhand des Indexes benessen, wie
hiauhg eine Messung Resultate jenseits der Toleranzgrenzen liefert. Ande-
rerseits erkennt man, wie nal die Toleranzgrenzen an dem Mittelwert und
der Standardabweichung des untersuchten Tests liegen.

Bei allen genannten Kriterien ist jedoch weiterhin Vorsicht geboten, denn
keines der genannten Faktoren spiegelt einen kausalen Zusammenhang wider.
Stattdessen beschreiben diese Kriterien die bisher vorliegenden. sichtbaren
Ergebnisse eines womdglich unsichtbaren Prozesses. dessen Parameter sich
nicht genau bestimmen lassen. Eine Bestiitigung dieser Aussage ist die in
der Praxis beobachtbare Tatsache, dass einzelne Tests eines hoch korrelierten
Verbundes, alle jeweils mit einer sehr kleinen Ausfallwahrscheinlichkeit und
damit verbunden einem hohen Prozessfihigkeitsindex anf manchen Banteilen
Ausfille feststellen, withrend andere Tests des gleichen Verbundes auf den
genannten Bauteilen keine signifikante Verdnderung zeigen.
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4.3 Datenoptimierung

Nach dem die Messdaten vom Datentriiger cingelesen, interpretiert, zu Gruppen
gebiindelt und gemdfl ihres Informationsgehalts eingefiirbt wurden, miissen
die rohen unverarbeiteten Daten gefiltert und fiir den Einsatz durch einen
Klassifilationsalgorithimus  optimiert werden. Die ecinzeluen zu erfiillenden
Aunfgaben finden sich in den Abschnitten 3.3.5. 3.3.6 und 4.1. Alle hierbei
verwendeten Algorithmen sind der Gegenstand dieses Abschnittes.

4.3.1 Filter

In der vorliegenden Arbeit werden die unter dem Begriff Filter zusammenge-
fassten Algorithmen zur Bewiiltigung mehrerer Aufgaben cingesetzt. Das Ziel
und Einsatzgebiet dieser Verfahren ist jedoch stets das gleiche: Filter dienen
der Aufbereitung neu eingelesener, roher Daten, um ihre Klassifikation durch
den Klassifikationsalgorithimus zn erleichtern. Die Ausgabe der Filter wird in
dieser Arbeit als bereinigte Messwerte bezeichnet, Ihre Gesamtheit bestehend
aus n solchen bereinigten Messergebnissen, wird als ¢in n-dimensionaler Vektor
an den Klassifikator iibergeben.

Die Menge aller n-dimensionaler Vektoren spannt einen n-
dimensionalen Merkmalsrawm auf. Die einzelnen Merkmale sind. ent-
weder die bereinigten Messwerte direkt oder weitere, diese Messwer-
te beschreibenden, Eigenschaften (4.3.1.2). Jeder Vektor stellt, einen
Punkt des Merkmalsranms dar.

Eine Voraussetzung fiir manche weiter unten beschriebenen Techniken muss
an dieser Stelle festgehalten werden: Wilirend des Lernvorganges findet eine
statistische Analyse aller Trainingsdaten statt, Im Rahmen dieser werden unter
anderem die Quantile und die Korrelationskoeffizienten der einzelnen Tests
bestimmt.

Die in der Abbildung 4.2 dargestellten Aufgaben der Filteralgorithmen wer-
den auf Basis rolier Messwerte, mit Hilfe der. aus der statistischen Analyse
gewonnenen Informationen, bewiiltigt. Die von den einzelnen Schritten darge-
stellten Aufgaben sind im Einzelnen:

1. Schritt: Selektion bestimmter Messwerte, anhand verfiigharer Informatio-
nen aus der statistischen Analyse (Abschnitt: 1.3.1.1)

2. Schritt: Anreicherung roher Messwerte mit Zusatzinformationen aus der
statistischen Analyse (Abschnits: 4.3.1.2)

3. Schritt: Normierung der selektierten, rohen Messwerte und der entsprechen-
den Zusatzinformationen auf ein bestimmtes Intervall (Abschnitt: 1.3.1.3)

4. Schritt: Minimierung vom statischen Rauschen und Ausgleich moglicher
Prozessschwankungen (Abschnitt: 4.3.1.1)
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Abbildung 4.2: Skizzenhafte Darstellung der von den Filtern erfiillten Aufgaben

Die Ausigabe der filtrierten und bereinigten Messwerte erfolgt durch ihre
Biindelung zu einem Merkmalsvektor.

Iin Folgenden findet sich die Auflistung der im Einzelnen von den Filtern
erledigter Aufgaben und der zur ihrer Lésung eingesetzter Methoden.

4.3.1.1 Filterung

Die Titigkeit. durch welche die im Abschnitt 4.3.1 beschriebenen Techniken zu
ihrem Namen kamen, ist das Filtern. Die Filterung geschieht auf Basis einer
wiihrend des Lernvorgangs durchgefiihrten statistischen Analyse. Wihrend die-
ser werden unter anderem die Korrelationen der Tests untereinander hestimnmit.

Im laufenden Betrieh des Testers bzw. des Experiments werden den Filtern
nach dem Abschluss der Vorverarbeitung rohe Daten iibergeben. Die iiberge-
benen Messergebnisse sind mit Bezeichnern der Tests markiert., welchen sie
entstammen. Weiterhin besitzen die Filter Kenntnis dariiber, welche Testgruppe
vorhergesagt werden soll und aus welchen Tests diese Gruppe besteht. So ist
es den Filtern méglich, aus der Menge der iibergebenen Daten. beispielsweise
nur die 20 Prozent hochst korrelierter Messwerte zu selektieren. Die restliche
Messergebnisse werden vor den Klassifikatoren bzw. der Weiterverarbeitung
unterschlagen.

Eine andere Implementierung wiihlt aus den rohen Messwerten die b kri-
tischsten Messergebnisse und verwendet fiir die Klassifikation ausschlieBlich die-
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se. Wie kritisch die Messung ¢(d) eines Tests ¢ mit dem Mittelwert p und dem
Toleranzintervall » auf dem Bauteil o ist. lasst sich hestimunen durch

[p — t{d)]
=

also durch die Normiering des Abstaudes der Messung zum Mittelwert des
Tests, durch die Linge des Intervalls.

Die oben beschriebene, gezielte Auswahl bestimmter Messresultate und die
Entfernung restlicher Messwerte. begrenzt die Dimensionalitiat der gesamten
Messung und ermiglicht dem Klassifikator dadurch ein schnelleres und leichte-
res Erlernen sowie Vorhersagen der Daten.

4.3.1.2 Datenanreicherung

Eine weitere durch die Filter erledigte Aufgabe ist die Anreicherung vorgelegter
Daten mit zusdatzlichen Informationen. Die zusiitzlichen Informationen konnen
dem Klassifikationsalgorithmus helfen, die Bedeutung der ithm zur Klassifikation
iibergebenen Daten zu erkennen.
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Abbildung 4.3: Beispiel: Zuordnung unterschiedlicher Werte eines Tests 1 zu
ihren Quantilen

Im einfachsten Fall kénnen die den rohen Messwerten entsprechenden
Quantile hinzugefiigt werden. Als Hinzufiigen wird hier die Vermengung der
bereits vorhandenen n rohen Messwerten mit n passenden Quantilen verstan-
den, sodass als Ergebunis 2n Werte entstehen, dargestellt im dritten Schritt der
Abbhildung 4.2. Alternativ lassen sich die rohen Messwerte anch ganz durch
die entsprechenden Quantile ersetzen. Was mit einem entsprechenden Quantil
gemeint ist, soll an dem, in der Abbildung 1.3 dargestellten Beispiel, erliutert
werden.

Im Beispiel sollen Quantile bestimmt werden, welchen den drei farbig
markierten Punkten entsprechen. Zu diesem Zweck wird fiir jeden Punkt das
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niichstgelegene Quantil so gewihlt, dass sich der Punkt im Intervall zwischen
dem gewihlten Quantil und dem Median befindet.,

Eine weitere denkbare Moglichkeit besteht in der Anreicherung der Mess-
werte mit den Korrelationskoetfizienten entsprechender Tests. Der Prozess der
Anreicherung kann durch die weiter oben beschriebene Hinzunahme oder das
Ausmultiplizieren der Korrelationskoeffizienten mit den vorher normierten (sie-
he dazu Abschnitt 4.3.1.3) Messwerten erfolgen.

4.3.1.3 Normierung

Bedingt durch das Objekt der Messung kénnen sich die Wertebereiche verschie-
dener Tests gravierend unterscheiden. Die Annahme, dass der grofie Wertebe-
reich eines Tests eine grofere Rolle. als ein kleinerer Wertebereich eines anderen
Tests, spielt. wiirde das Optimiernngsverfahren ad absurdum filhren. Zur An-
gleichung jeglicher Wertebereichsunterschiede werden deshalb alle gemessenen
Werte auf ein einheitliches offenes Intervall (—1,1) normiert. Die Normierung
einer Messung x erfolgt gemil einer der folgenden Definitionen:

Ni(t(d)) = %ﬂr(‘tan (&HJ_A) (4.2)
7 '
; \ 3

Ny(t(d)) = éﬂrctan ((&Uﬂl) ) (4.3)
i ¢
. 3

Nas(t(d)) = éarcta.n ((ﬁ%) ) (4.4)

i . .f

Hierbei représentiert #(d) die Messung des Tests ¢ auf dem Bauteil d, p,
entspricht dem Mittelwert und o, der Standardabweichung des Tests f. Der
Gedanke hinter dieser Normierung liegt in der Abbildung aller Messwerte
nahe dem Testmittelwert auf einen Bildbereich nahe der Null. Die Messwerte,
die innerhalb eines bestimmten Definitionsbereiches i 5 liegen, sollen auf den
Bildbereich [—(}.5, 0.5], alle Werte jenseits des Definitionsbereiches i 5, auf die
Rinder des Bildbereichs abgebildet werden.

Der Definitionsbereich iy 5 und die Art der Abbildung variieren unter den
aufgefithrten Funktionen. Die Funktionen N, und N3 (Gleichungen 4.2 und
4.3) besitzen zwar den gleichen Definitionsbereich i 5. welcher den Grenzen der
Standardabweichung um den Mittelwert des Tests entspricht, jedoch bewirkt
die Art der Abbildung der Funktion N eine zusiitzliche Kompression aller nahe
des Mittelwerts liegender Punkte. Diese in der Nihe von p lokalisierten Punkte
werden auf einen schialen Bereich nm die Null abgebildet. Die Kompression
konnte vor Allemn dann sinnvoll sein, wenn damit zu rechnen ist, dass die
Messdaten gewisses Rauschen aufweisen. Das Raunschen wiirde durch die
Normierung mit der Funktion Ny abgeschwiicht werden.

Die Funktionen Ny und Ny, (Gleichungen 4.3 und 4.4) unterscheiden sich
hingegen in dem Definitionsbereich iy 5 und nicht in der Art der Abbildung.
Der Definitionsbereich der Fuuktion Ny, wurde gemi des Sir Sigma Ansatzes
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Abbildung 4.4: Die unterschiedlichen Normierungsfunktionen (Annahme: i, = 0
und o, = 1)

(siehe dazu [FLJ91]) gewihlt und betrdgt den Abstand der dreifachen Stan-
dardabweichung um den Mittelwert des Tests £. Mit der Wahl dieser Grenzen,
wird nicht nur jegliches Rauschen wmn den Mittelpunkt. sondern auch alle
Schwankungen innerhalb der Standardabweichung des Tests stark komprimiert.
Damit werden gerade die Messresultate des Tests gut anfgeltst, die nicht zn
dem iiblichen Verhalten des Tests zu passen scheinen und somit mogliche Fehler
des Bauteils d ankiindigen konnen.

Eine weitere Schlussfolgerung der vorgestellten Normierungsverfahren, [dsst
die anf den Bereich nahe der Null abgebildeten Messwerte, ein gewohnliches
Verhalten des untersuchten Tests vermuten.

4.3.1.4 Rauschunterdriickung & Protzesschwankungen

Fiir eine stabile Funktionsweise des Optimierungsverfahrens werden Verfahren
bendtigt. die in der Lage sind, das beim analogen Messen sich einschleichen-
des Rauschen auf ein Minimum zu reduzieren oder gauz auszublenden. Beim
Tester kann das Rauschen als minimale Stérung an mehreren Stellen entstehen,
denkbar wiiren:

e ¢in etwas variierender Anpressdruck von Testerkopfnadeln an die dafiir
vorgesehenen Kontakte,

e minimale Temperaturschwankungen im Testerraum oder

e cine unzureichende Auflosung der durchgefiihrten Messung,



38 KAPITEL 4. EINGESETZTE VERFAHREN

Weiterhin unterliegen die Tests beispielsweise bedingt durch die fortwiiliren-
de Abnutzung der Testképle sinoiden Schwankungen. Zwei Mechanismen zur Mi-
nimierung der durch das Rauschen und die Schwankungen verursachten Stérun-
gen, komumen zum Einsatz.

Normierung: Im Abschnitt 4.3.1.3 finden sich zwei Normierungsfunktionen
Ny und Nz, (Gl 4.3 und 4.4), welche sich zur Filterung von Rauschen
eignen wiirden. Beide Funktionen bewirken durch ihre Abbildungen die
Kompression eines bestimmten Definitionsbereichs. Nimmt man an, dass
sich das Rauschen genau innerhalb dieses Definitionsbereiches am meisten
auswirkt, kann es nach der Normierung als unterdriickt betrachtet werden.

Betrachtungspuffer Zur Entfernung sinoider Messschwankungen kann ein so
genaunter Betrachiungspuffer eingesetzt werden. Die Funktionsweise und
der Nutzen dieses Puffers werden nachfolgend diskutiert.

Betrachtungspuffer

Eine in der Praxis nicht uniiblich auftretende Erscheinung liisst einen Test
im laufenden Betrieb seinen Wertebereich in die eine oder andere Richitung
verschieben. Wiirde man in diesem Fall den Wertebereich des gesamten
Tests betrachten, um seinen Mittelwert bzw. seine Standardabweichung zu
bestimmen, wiirde der ermittelte Mittelwert nicht dem Mittelwert der aktuellen
Schwankungsphase entsprechen und die Standardabweichung wiire 7zu grofi.
Aus diesem Grund erscheint es sinnvoller, zur Berechnung der im Abschnitt
4.3.1.3 vorgestellten Normierungsfunktionen den Mittelwert und die Standard-
abweichung ausschliefilich anf die letzten n Messwerte eines Tests zuzugreifen.

Die Implementierung der Zwischenspeicherung der letzten n Messwerte er-
folgt mit Hilfe eines Puffers. Der Puffer (buffer) besitzt eine feste Linge, sodass
beim Hinzunehmen des (n + 1)-ten Wertes, der erste Wert des Puffers automa-
tisch entfernt wird. Somit ist die Berechnung der Statistiken ausschlicBlich auf
n akinellsten Messwerten eines Tests sichergestellt (siehe auch 4.5).

4.3.2 Allgemeine Verfahren

Nachdem die roh eingelesenen Messdaten durch die Filter bereinigt und zu
Vektoren zusammengefasst wurden, kénnen diese noch zusitzlich optimiert
werden, denn zumeist bestehen die mit Informationen angereicherten Vektoren
(4.3.1.2) aus einigen hundert Koeffizienten, womit sie einen hochdimensionalen
Merkmalsraum?® anfspannen.

Auf Grund der hohen Dimensionalitiit des Merkmalsranmes, kann der
eingesetzte Klassifikationsalgorithmus durchans sehr lange brauchen, bis er
die Wichtigkeit der einzelnen Merkmale erkennt. Sehr lange hedeutet hierbei
nichits anderes, als eine sehr grofie Menge an Lerndaten. Die Anzahl fiir
das Training zur Verfiigung stehender Daten ist aber, wie imumer, begrenzt.
Hierdurch entsteht der Bedarf an Algorithmen. die den Merkmalsraum insofern

“Wie bereits im Abschnitt 4.3.1 definiert, reprasentieren die Merkmale des Raumes entwe-
der die bereinigten Messergebnisse selbst, oder bestiminte statistischen Charakteristiken (wie
Kaorrelationskoeffizienten o. i.), die diese Messergebnisse heschreiben,
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Beobachtung eines Tests mit Hilfe
eines Puffers

Obere Toleranzgrenze

Betrachtungspuffer
der Lange n
A

Standardabweichung
des Puffers

Untere Toleranzgrenze des Puffers

Abbildung 4.5: Schematische Darstellung eines Betrachtungspuffers der Linge
n auf einem Test mit sinoider Schwankung

vereinfachen, als dass der Lorneffekt des Klassifikators beschleunigt und die
Entscheidungsfindung erleichtert werden kénnen.

Alle in diesem Abschnitt aufgefithrten Verfaliren lassen sich sowohl einzeln
einsetzen. als auch in beliebigen Kombinationen untereinander.

4.3.2.1 k-means Clustering

Unter Verwendung des £-means-Algorithinus [DHS00a] wird der gesamte Merk-
malsraum in eine gewiinschte Anzahl von Clustern unterteilt. Ein Cluster ent-
spricht einer Ballung von mehreren Mermalsvektoren. Die eingesetzte hmplemen-
tierung des k-nieans-Algorithinus zeichnet sich durch folgende Vorgehensweise
ats:

1. Es werden initial & Clustermittelpunkte im Merkmalsraum verteilt. Das
erste Clusterzentrum wird direkt auf einen zufiillig gewihlten Merkmals-
vektor gelegt. Die restlichen (k — 1) Clustermittelpunkte werden um einen
kleinen Betrag zu dem ersten Punkt versetzt.

3V

. Alle Vektoren des Merkmalsraumes, welche ndher am Mittelpunkt g, des
Clusters c;, als am Mittelpunkt jedes anderen Clusters im Merkmalsraum
liegen. werden dem Cluster ¢, zugeordnet.

3. Die Clustermittelpunkte werden auf den Mittelpunktvektor aller, dem je-
weiligen Cluster zugeordneten Vektoren, verschoben.

4. Die Schritte 2 und 3 werden solange wiederholt, bis die Clustermittelpunk-
te nicht mehr bewegt werden oder die maximale Auzahl der lterationen
(zumeist 1000) erreicht ist.
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Je nach Art des durchgefithrien Experiments, kénnen fiir die Merkmalsvel-
toren beider Klassen ("yy und C'p dieselben, aber auch jeweils unterschiedliche
Cluster gebildet werden. Die unter Punkt 2 erwihnte Nihe soll als die euklidi-
sche Distanz defniert sein.

Die euklidische Distanz, ist fiir zwei n-dimensionale Merkmalsvektoren fol-
gendermalien festgelegt:

Seien die beiden Vektoren r und y gegeben durch die Koordinaten
2= (ry,...oap) und y = (Y1, ... ¢ ). so entspricht die euklidische
Distanz beider Vektoren:

dlz.y) = V(e — )2+ + (0 —yn)? =

Z(J-'i —ui)? (4.5)
i=1

4.3.2.1.1 Zusatzinformationen Weiterhin kann es fiir die im nichsten
Scliitt des Optimierungsverfahrens folgende Klassifikation sinnvoll sein. die
Cluster mit zusitzlichen Informationen zu versehen. Falls tatsichlich vorhan-
den, steht die Information, allen im Abschnitt 4.4 beschriebenen Klassifikatoren
zur Verfiignng und kann beispielsweise eingesetzt werden, um dicht bevolkerte
Cluster in die Entscheidung stirker einflieBen zu lassen als diinn besiedelte.

Insgesamt kiinnen die gebildeten Cluster folgende Arten von Zusatzinforma-
tionen tragen. die den Klassifikatoren als Gewichtung fiir die Entscheidungsfin-
dung dienen kann:

Klassen: Verwendet man fiir die Merkmalsvektoren beider Klassen Cyy und C'y
dieselben Cluster, so kann jeder Cluster ein unterschiedliches Verhiltnis
von Vektoren der Klasse C'yy zu Vektoren der Klasse Cp in sich tragen.
Dieses Verhdltnis kann fiir die Klassifikation entscheidend sein und wird
deshalb fiir jeden Cluster abgespeichert.

ClustergréBe: Die Auzahl der von einem Clusters gebiindelten Merkmalsvek-
toren kann fiir die Entscheidungsfindung ebenfalls wichtig sein, weswegen
sie gleichfalls in jedem Cluster abgelegt wird.

4.3.2.2 Learning Vector Quantization

Die Learning Vector Quantization (LVQ) [Koh90] kommt in dieser Arbeit zum
Einsatz, um eine ganz bestimmte Art von Fehlern zu minimieren. Wie im Ab-
schnitt 2.3 erklirt, kénnen dem Klassifikationsverfahren zwei Arten von Felilern
unterlaufen:

Typ 1: Die Ausfithrung eines Tests bzw. einer Gruppe, obwohl nicht notwendig

Typ 2: Die Einsparung eines Tests bzw. einer Gruppe, obwohl diese anf dem
untersuchten Bauteil einen Fehler feststellt

Die beiden genannten Fehlerarten miissen unterschiedlich bewertet werden,
da die durch sie verursachten Kosten unterschiedlich hoch sind. Nach den im
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Abschnitt 3.1.1 gemachten Aunahmen, betragen die Kosten fiir den zweiten
Fehlertyp das hundertfache der Kosten eines Fehlers vom Typ 1. Auferund
dieser Differenz, konzentriert sich das LVQ-Verfahren auf die Verringerung der
Fehler vomn Typ 2 und nimmt ein dadurch bedingtes. hiufigeres Auftreten des
ersten Fehlertyps bewusst in Kauf. Trotz des dadurch moglichen Anstieges
der Gesamtfehlerzahl (vom Typ 1) kénnen aufl diese Weise die Gesamtkosten
trotzdem gesenkt werden.

Die Idee hinter diesemn Verfahren besteht zunichst in der Herausbildung
von Reprisenfanten [ir die Merkmalsvektoren beider Klassen Cyy und 'j,
utn anschliefiend die Reprisentanten der Klasse ('yy nither an die Grenzen des
von den Reprisentanten der Klasse (g bevilkerten Gebietes zu verschiebert,
Gerade diese Verschiebung bezweckt die. weiter oben beschriebene. hiaufigere
Klassihikation von Merkmalsvektoren zur Klasse ("ye, obwoll diese in der
urspriinglichen Konstellation der Klasse (g zugeordnet worden wiiren. Das
Ziel ist also die Klassifikation aller .unsicheren” Vektoren zur Klasse (3.

Die Repriisentanten einer Klasse werden in dieser Arbeit, anf die gleiche
Weise berechnet. wie die Cluster im Abschnitt 4.3.2.1. Auf die gleiche Art und
Weise wie unter 4.3.2.1.1 beschrieben. lassen sich auch die Reprisentanten mit
Zusatzinformmationen versehen.

4.3.2.3 Lineare Diskriminanzanalyse

Wie bereits in [Fei05] kommt auch in dieser Arbeit die lineare Diskriminanzana-
lyse [DHS00b] zum Einsatz. Das vom Biologen Ronald Aylmer Fisher iin Jahre
1936 entwickelte Verfahren versucht, mit Hilfe einer geeigneten Abbildung
des Merkmalsrammes auf eine Gerade, die Klassifikation eines Merkmals bzw.
Merkmalsvektors zu einer von zwei méglichen Klassen zu erleichtern.

Sei @ ein im Merkmalsraum vorhandener Vektor, so wird ein Abbildungs-
vektor w gesucht. sodass _
y=uw'r (4.6)

die Abbildungen aller zur Klasse C'y; gehiérenden o maoglichst gut von allen zur
Klasse ('p gehirenden @ unterschieden werden kinnen. Das dabei znm Einsatz
kommende Kriterium ist wie folgt definiert:

[ar —imgl?

J(w) = —= -
s + 5%

(4.7)
iy und mpg entsprechen hierbei den abgebildeten Mittelpunkten der heiden
Klassen Cyy und Cg. (.-T;'j;,, + .T;i,} reprisentiert die Infravarianz (within scatier)
der Projektionen beider Klassen.

Die Implementierung dieses Verfahrens wurde als Bibliothek des. an der
Universitdt Karlsruhe (TH) vom Institut fiir Theorethische Informatik. Lehr-
stuhl Professor Dr. A. Waibel entwickelten Spracherkenners JANUS, in diese
Arbeit eingebunden.
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4.3.2.4 Selbstorganisierende Feature Maps

Ein weiteres eingesetztes Optimierungsverfahren basiert auf den, vom finmischen
Ingenieur Teuvo Kohonen erforschten. selbstorganisierenden Karten [DHS00c].
Das Ziel dieser Technik ist die Reprisentation aller Punkte des Merkmalsraums
durch Punkte in einem Raum mit wenigen Dimensionen, unter der Bedingung,
dass die Distanzen und die Nachbarschaftsbezielingen der Merkmalsvektoren
moglichst erhalten werden sollen.

Die in dieser Arbeit implementierte Variante des Verfahrens geht folgender-
malflen vor:

1. Ein Netz von & x k& Knoten wird erstellt.

2. Alle Knoten bekommen nach dem Zufallsprinzip bestimmte Koordinaten
des Merkmalsraumes zugewiesen,

3. Jeder sich iin Merkmalsraum befindender Vektor wird dem (im Merkmals-
raum) nichstgelegenen Knoten des Netzes zugeordnet.

& Mit jeder Zuordnung eines Merkmalsvektors zu dem Knoten n;;, der sich
in der i-ten Zeile und j-ten Spalte des k x k Netzes befindet, werden die
Koordinaten dieses Knotens im Merkmalsraum in Riclitung des zugeord-
neten Vektors bewegt.

5. Kennzeichne nj; einen Knoten des Netzes, dem gerade ein Merkmalsvektor
zugeordnet wurde und sei ny; ein beliebiger. anderer Knoten des Netzes.
So vollzieht der Knoten ny; ebenfalls die vom Knoten ni; durchgefiihrte
Koordinatenverschiebung im Merkmalsraum, jedoch wird diese mit Hilfe
der Fensterfunktion A(nj;. ny) abgeschwicht. Die in dieser Arbeit einge-
setzte Fensterfunktion ist wie folgt definiert:

Iy > b ! '_kl _i
:‘\{nu__n,“) =92 max||i [ la—11]

G. Die Schritte 3 bis 5 werden eine vorgegebene Anzalil an Iterationen
wiederholt (zumeist 50).

Die Verschiebung der Koordinaten im Merkmalsranum wird zusatzlich durch
eine imagindre Temperatur gedampft, welche im Laufe des Lernvorganges stetig
abnimmnt.

Alle Knoten des Netzes erhalten, auf die im Abschnitt 4.3.2.1.1 dargelegte
Art, bestimmte Zusatzinformationen. Die Zusatzinformationen kdnnen die
Anzahl den Knoten zugeordneter Vektoren enthalten, oder auch das Verhiiltnis
der Klassen innerhalb der zugeordneten Merkmalsvektoren.

4.3.2.5 Ausfallmuster

Das letzte in dieser Arbeit vorgestellte allgemeine Optimierungsverfahren, ba-
siert auf einer selbsterstellten Heuristik. Diese Technik entstand aus der Beab-
achtung heraus, dass in der Praxis der Einsatz von Korrelationen leider allzu oft
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an seine Grenzen stofit. Die Ursache dafiir kann in der Definition des Korrelati-
onskoeffizienten g vermutet werden. Dieser ist fiir zwei Tests #; und t5 dehiniert
als:

covity.fa) _E[(t) — E(t1))(t2 — E(t2))]

i1, 8a) = -
olty 1) \/\-‘m‘{h}‘ \/"ar”?] \/\-'ar{h} . \/\“TU?]

(1.8)

und

var(t) = cov{t.t)
cov(titz) = E((ti - E(t1))(t2 — E(t2)))

E(t) entspricht zwar dem Erwarfungswert eines Tests £, aus praktischen
Griinden jedoch, wird in dieser Arbeit dafiir der Mittelwert aller verfiigharer
Messwerte des Tests t verwendet,

Die Berechnung der Kovarianzen erfolgt auf allen vorhandenen Bauteilen,
wobei die Messwerte auflerhalb der Toleranzgrenzen keine zusitzliche Gewich-
tung oder Betonung erhalten. Weiterhin ist der Korrelationskoeffizient nicht in
der Lage kausale Zusammenhiinge anzuzeigen. Auf Grund des genannten, lisst
sich in der Praxis vor allem bei Produkten mit hoher Ausbente folgende Kon-
stellation beobachten:

Zwei Tests #; und 1. welche ein sehr dhnliches Verhalten aufzei-
gen, vermessen mehrere Tausend Chips. Einer der beiden Tests f
misst mit einer geringen Walirscheinlichkeit (< 0.1%) immer wie-
der Fehler. Der andere Test f2 hingegen, zeigt auf den vom Test ¢
als fehlerhaft markierten Bauteilen, keine signifikante Verinderung
seines Verhaltens.

In diesem Beispiel konnte der Korrelationskoeffizient beider Tests durchaus
sehr hohe Werte im Bereich von itber 90 Prozent annehmoen, und tratzdem liefle
sich einer der beiden Tests niclit zum Vorhersagen des Fehlerverhaltens des
anderen Tests verwenden. Auf Grund dieser Beobachtung, ist in dieser Arbeit
(zusitzlich zu der Korrelationsanalyse) die Ausfallmusteranalyse implementiert,
Sie bestimmt genau die Tests, die als Identifikatoren verwendet werden kénnen,
um fehlerhafte Messungen anderer Tests vorherzusagen. Die Analyse versucht
diese Tests aus der Testsequenz herauszufiltern, num sie zur Rekonstruktion von,
vor allem auflerhalb der Toleranzegrenzen liegender, Messwerte vorherzusagender
Tests zu benutzen,

Im Gegensatz zur Berechnung der Korrelationskoeffizienten, werden bei der
Ausfallmusteranalyse die Zusammenhiinge auf fehlerhaften Bauteilen gegeniiber
den intakten Bauteilen durch passende Gewichtung deutlich hervorgehoben. Der
dafiir eingesetzte Algorithmus geht bei der Auswahl der moglichen Kandidaten
wie folgt vor:

1. Fiir einen vorherzusagenden Test ¢ wird zuniichst die Menge aller vorher-
gehenden, bereits ausgefithirten Tests bestimmt, die im weiteren Verlanf
des Algorithmus beobachtet werden. Die Menge soll im Folgenden als O
(observed) referenziert werden,
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In einer Rankingliste R initialisiert man nun fiir jeden beobachteten Test
t, € O seinen Rankingwert 7, mit Null.

Fiir jedes trainierte Bauteil x, berechnet man fiir jeden beobachteten Test
t,, die Distanz d(f,(x)). Die Distanz d(¢,(x)) ist definiert als:

d(to(2)) = |N(to(z))]
Nty(z)) := ﬂ.%’—_u,_
t

wobei t,(x) der Messwert des beobachteten Tests £, € O auf dem Bauteil
a ist. N(t,(x)) entspricht dem normierten Messwert t,(x). Fiir die Nor-
mierung werden der Mittelwert y; und die Standardabweichung o} des
Betrachtungspuffers (siche dazu Abschinitt 4.3.1.4) des Tests 1, verwendet.

Mit der berechneten Abweichung d(f,(z)) wird nun der passende Eintrag
T, der Rankingliste aktualisiert:

- d(t,(x)) falls L; > t(x) oder L, < t(x)
fo=Ta w-d(t,(z)) falls L; < t(x) < L,

Hierbei bezeichnen L; bzw. L, die untere bzw. obere Toleranzgrenze des
vorhergesagten Tests 1. Penaltykoeflizient w £ [—1,0] wird verwendet,
um das Ranking eines Tests {, zu verringern. Die Idee dahinter ist die
Bestrafung eines beobachteten Tests ¢, falls dieser auf einem Bauteil anf
dem der vorhergesagte Test t keinen Fehler liefert, trotzdem einen Wert
ungleich dem Mittelwert misst.

Nach der Betrachtung aller Lerndaten. lassen sich alle Rankingwerte
ry € R ihrer Grofle nach absteigend sortieren. Je hoher der Rankingwert
eines beobachteten Tests ¢, ist, umso wertvoller ist er fiir die Vorhersage
des Fellerverhaltens des Tests ¢.
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4.4 Klassifikation

Die Klassifikatoren sind der alles entscheidende Kern dieser Arbeit, schlieflich
sind sie diejenigen, die dariiber entscheiden, wie hoch die erzielten Effizienzstei-
gerungen tatsdchlich sind, wie viel Geld eingespart werden kann und wie hoch
der verbleibende Anteil unentdeckter, schlechter Bauteile ausfillt. Zur Bestim-
mung des geeigneten Optimierungsverfahrens verwendet diese Arbeit folgende
Klassifikationsalgorithmen:

e Konstante Entscheider (1.4.1.1)
o Zufallsbasierten Klassifikator (4.4.1.2)

e Bayes Klassifikation (4.4.1.3)

e Néchste Nachbarn Klassifikation (4.4.2.1)

Multivariaten GauBklassifikator (4.4.2.2)

e Multilayer-Perzeptron (4.4.2.3)

e Hidden-Markov-Modell basierten Entscheider (4.1.3.1)
e Prozessfahigkeitsindex Klassifikation (4.4.4.1)

Die genannten Verfahren werden zwecks besserer Ubersicht in drei Hauptab-
schnitte gegliedert: 4.4.1, 4.4.2 und 4.4.3. Da die auf dem Prozessfiihigkeitsindex
basicrende Klassifikation keiner Kategorie eindeutig zugeteilt werden kann,
wird diese im anschlieBenden Ahschnitt 4.4.4 besprochen, Der Algorithmus
zum Erlernen des von vielen Klassifikatoren fiir ilire Entscheidung verwende-
ten Schwellenwerts wird am Ende dieses Kapitels im Abschnitt 4.4.5 vorgestellt.

Im ersten Abschnitt 4.4.1 finden sich drei Klassifikatoren, die als Vergleichs-
basis zu den anderen Verfahren dienen sollen. Diese Art von Klassifikatoren
wird hier als trwiale Klassifikatoren bezeichnet. Die unter diese Kategorie
fallenden Methoden verwenden fiir ihre Entscheidungen keine Informationen
von dem aktuell vermessenen Bauteil. Sie verwenden aufierdem so gut wie kein
von der Lernphase gesammeltes Wissen,

Die so genannten statischen Klassiftkatoren werden im Abschnitt 4.4.2
prasentiert. Alle im diesen Teil aufgefiihrren Techniken zeichnen sich dadurch
aus, dass sie sowohl die wihrend des Lernvorgangs angesaminelten Erkennt-
nisse, als auch die aul dem aktuell untersuchten Bauteil verfiigbaren Daten
aktiv einsetzen, um zu einer Entscheidung zu kommen. Fiir jede neue Entschei-
dung sind jedoch die Voraussetzungen fiir beide moglichen Klassen gleich - die
geschichtliche Entwicklung der letzten Messungen wird hier nicht beriicksichtigt.

Erst das letzte, hier als dynamisches Klassifikator bezeichnete Verfahren
ist in der Lage, alle drei Arten von Informationen in seine Entscheidungen mit
cinflieflen zu lassen. Beil dem, auf cinem Hidden-Markov-Modell anfbanenden
Klassifikator, wird sowoll das Wissen aus der Lernphase, die Daten vom aktuell
analysierten Chip, als auch die Informationen, welche sich der geschichtlichen
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Entwicklung der Messungen fritherer Bauteile entnehmen lassen, mit einbe-
zogen. Die Modellierung des Algorithmus wird im Abschnitt 4.1.3.1 genauner
beschrieben.

Es wird noch eine weitere Klassifikationstechnik in dieser Arbeit cingesetzt,
die sich jedoch nicht in eine der vorher beschiriehenen Kategorien einordnen
lisst. Die Klassilikation auf Grundlage des Prozessfihigkeitsindex verwen-
det zwar die dem Lernvorgang entstammenden Informationen, als auch die
geschichtliche Entwicklung der letzten k Messungen. Die auf dem aktuell
analysierten Bauteil gesammmnelten Informationen werden jedoch nicht, fiir die
Klassifikation dieses Bauteils, eingesetze. Die Implementierungsdetails dieses
Verfalirens finden sich im Abschnitt 4.4.4.1.

Alle vorgestellten Verfahren haben auBerdem die im Folgenden aufgefiihrien
Gemeinsamkeiten:

Objekt der Entscheidung: Jeder Klassiikator entscheidet iiber eine als
miglicherweise auslassbar markierte Gruppe, die ihrerseits aus k > 1 Tests
hestehit.

Verfiigbare Daten: Die fiir die Klassifikation vorliegenden Daten sind n-
dimensionale Merkmalsvektoren®, welche, wie im Abschnitt 4.3 vorgestellt,
ans allen, auf demn zur Zeit analysierten Bauteil, verfiigharen Informatio-
nen bestehen.

Aufgabenstellung: Die Aulgabenstellung erfordert von jedem Klassifikator,
die Zuordnung eines ihm vorgelegten Merkmalsvektors zu einer der zwei
miglichen Klassen (siehe auch 4.1.1):

Klasse Cp: Die Menge aller Vektoren, auf welchen die Ausfilhirung der
vorherzusagenden Gruppe nicht notwenig war bzw. fiir nichit nétig
befunden wurde.

Klasse C'ys: Die Menge aller Vektoren, auf welchen die Ausfithrung der
vorherznsagenden Gruppe notwendig war bzw. fiir notwendig befun-
den wurde.

Klassifikation: Die Entscheidungsfindung vollzieht sich hei allen Klassifikato-
ren durch die Berechnung der Wahrscheinlichkeit fiir die Zugehérigkeit
cines Merkmalsvektors zur Klasse Ct.

Zusitzliche Informationen: Sollte in einem Experiment ein Datenoptimie-
rungsverfahren aus dem Abschnitt 4.3.2 eingesetzt werden, welches die
Daten mit zusitzlichen Informationen versieht (siehe 4.3.2.1.1), so steht
es jedem Klassifikationsalgorithmus frei die zusitzlichen Daten zu beriick-
sichtigen.

I Die Klassifikatoren sehen in den Merkmalsvektoren lediglich die Vektoren eines Vektorrau-
mes ohne dabei ihre Bedentung als Messwerte integrierter Schaltkreisen zu erkennen. Dadurch
ist es miglich die Klassifikationsalgorithmen ohne grifiere Anpassungen direkt aus der Lite-
ratur zi1 Gbernehmen.

*Héufig wird ein Schwellenwert zum Vergleich eingesetzt, der von den Klassifikatoren
selbstindig erlernt werden kann. Fiir weitere Details siehe auch Abschnitt 4.4.5
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4.4.1 Triviale Klassifikationsverfahren

Die in diesemy Abschnitt priasentierten Verfaliren zeichnen sich dadurch aus.
dass sie filr die Klassifikation cines Merkinalsvektors keine Informationen
fiber diesen bendtigen. Die von diesen Klassifikationsalgorithmen verwendeten
Informationen beinhalten hochstens die ans der vorhergehenden Lernphase
gewonnenen Erkenntnisse. Alle hier aufgeziihlten Methoden eigenen sich jedoch.
wie im Abschnitt 6.2 gezeigt wird, nicht fiir den Eiusatz in einer produktiven
Umgebung, sondern viel eher fiir eine Gegeniiberstellung mit anderen Verfahren
zur Bemessung des erzielbaren Fortschrittes.

4.4.1.1 Konstante Entscheidung

Die Entscheidung dieser Klassifikationstechnik wird vor deren Ausfiihrung
extern festgelegt. Dieser Algorithmus fillt, ungeachtet jeglicher Umnstiinde,
wiithrend des gesamten Experimentes stets die gleiche, vorgegebene Entschei-
dung.

Wiirde man durch diesen Klassifikator einen Tester veranlassen alle poten-
ziell auslassbaren Gruppen einzusparen, erhielte man dadurch die maximale
Anzahl aller iibersehbaren Fehler. Nach diesem Experiment liefle es sich
ebenso abwiigen, wie hoch das Verhiltnis der Kosten eines iibersehenen,
schlechten Bauteils gegeniiber den Ersparnissen eines ausgelassenen Tests
sein miisste, damit der Break-Even-Poiut erreicht ist. Durch die Ausfithrung
aller Testgruppen, ldsst es sich andererseits feststellen, wie hoch die aktu-
ellen Testkosten der untersuchten Testssequenz auf den vorliegenden Daten sind.

4.4.1.2 Zufallsbasierte Klassifikator

Die Aufgabe dieses Algorithmus ist die Simulation eines unwissenden Entschei-
ders, der seine Entscheidungen auf gut Gliick trifft. Jede neue Klassifikation
wird auf Basis einer Zufallszahl vollzogen. Die Ergebuisse werden ebenfalls
ausschliefilich fiir Vergleichszwecke verwendet.

4.4.1.3 Bayes Klassifikation

Dieser nach dem englischen Mathematiker Thomas Bages benaunte Klassifi-
kator [DHS00d]. verwendet ein gewisses Malh an Wissen. Der in dieser Arbeit
implementierte Fall sieht jedoch vor, dass alle eingesetzten Informationen
sich ausschlieflich iiber die Menge der trainierten Lerndaten und der daraus
berechneten o priori Wahrscheinlichkeiten fiir die Entdeckung eines defekten
Bauteils durch jede potenziell weglassbare Gruppe erstrecken.

Zur Laufzeit wird fiir jede vorherzusagende Gruppe itberpriift, wie hoch die o
priort Wahrscheinlichkeit fiir die Entdeckung eines Ausfalls durch diese Gruppe
ist. Liegt die Wahrscheinlichkeit fiir einen Ausfall iiber der Wahrscheinlichikeit.
dass kein Fehler erkannt wird, wird die Gruppe stets ausgefiilirt. Anderenfalls
wird die Testgruppe auf jedem Bauteil ausgelassen und ihre Ausfithrungszeit
wird eingespart.
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Dieser Klassifikationsalgorithmus — verdeutlicht  eine  nachvollziehbare
Entscheidung eines Testingenieurs, der nach der Betrachtung eines voll ansge-
testeten Beispieldatensatzes vor der Frage steht, welche Testgruppen er auf den
folgenden Bauteilen einsparen kiénnte.

4.4.2 Statische Klassifikationsverfahren

Zu der in dieser Arbeit bezeichneten Kategorie der statischen Klassifikations-
verfahren, werden, wie im vorigen Abschnitt mehrere Algorithmen gezihlt.
Diese Eingliederung umfasst Verfahren, welche sowohl die aus dem Lernvorgang
gewonnenen Erkenntuisse, als auch die auf dem aktuell untersuchten Bauteil
verfiigharen Daten aktiv einsetzen, um eine Klassifikation vorzunehmen.
Die aufgezidhlten Techniken sind jedoch nicht in der Lage, die geschichtliche
Entwicklung der letzten Messungen in ihren Entscheidungen zu beriicksichtigen.

4.4.2.1 k& Niichste Nachbarn Klassifikation

Das in dieser Arbeit eingesetzte & Niichste Nachbarn (KNN) Klassifikations-
verfahren [Fuk90] zeichnet durch keine besonderen Abweichungen von der in
der Literatur verwendeten linplementierung ans, nichtsdestotrotz werden im
Folgenden einige Details der Umsetzung hervorgehoben.

Dank der im Abschnitt 4.3.1 vorgestellten Techniken, sind die zu klassi-
fizierenden Merkmalsvektoren und die sich im Merkmalsraum befindenden
Beispielvektoren bereits vom Rauschen und sinoiden Protzesschwankungen
befreit. Aus diesemn Grund wird versucht, miglichst klare Entscheidungen
durch eine relativ klein gewiihlte Anzahl niichster Nachbarn herbeizufithren.

Die eingesetzte Abstandsmetrik ist stets das euklidische Abstandsmafi
(siche Gleichung 4.5), welches jedoch drei zusitzliche Gewichtungen erhalten
kann.

Am besten lisst sich der Zweck solcher Gewichtungen am folgenden Bei-
spiel erlautern: Iim Beispiel soll angenominen werden, dass die drei zu einem
Merkmalsvektor 2 gefundenen Nachbarn jeweils ganze Cluster reprisentieren,
niumlich die Cluster ¢, ¢o und 5.

e Der Vorteil durch die zusitzlichen Angabe des Verliiltnisses beider Klas-
sen C'yy und C'g innerhalb eines Cluster zu einander (4.3.2.1.1) wird deut-
lich, wenn man annimmt. dass die beiden Cluster ¢; und ¢ zu 51 Prozent
mit Vektoren der Klasse Cgp gefiillt sind, wiithrend der Cluster ¢4 zu 100
Prozent Vektoren der Klasse ("y; beinhaltet. Wiirde man in diesem Fall
cine oberflichliche Entscheidung (ohne Beachtung der Zusatzinformatio-
nen) fillen, so wiirde der Merkmalsvektor x zur Klasse ('p klassifiziert,
werden, denn zwei der drei Nachbarn geharen mehrheitlich der Klasse C'p
an, Bei genauer Betrachtung der Zusatzdaten, wiirde die Entscheidung
jedoch zu Gunsten der Klasse C'yy kippen, denn die gefundenen Nachbarn
sind im Durchschnitt zu 66 Prozent mit Vektoren der Klasse Cyy gefiillt.
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e Die Angabe der Anzahl der. von den Clustern abgedeckten Merkmals-
vektoren (siehe ebenfalls 4.3.2.1.1), kann gleichermafien die Klassifikation
entscheidend beeinflussen. Wiirde man hier annelimen, dass ¢ 1000 Vek-
toren des Merkmalsranms umfasst, e; 100 Vektoren und e5 nur 10, so wire
schuell klar, dass bei der Entscheidungsfindung der Hauptangenmerk anf
dem Cluster ¢; mit 1000 Vektoren lasten sollte.

e Der Abstand eines zu klassifizierenden Merkmalsraumvektors zu seinem
Nachbarn kann ein Hinweis auf die Ahnlichkeit bzw. Vergleichbarkeit
beider Vektoren sein. Ist also der Abstand von z zu seinen Nachbarn
cp und ea groB, zu scinemn Nachibarn ey jedoch klein. so soll sich die
Klassifikation eher an dem niheren Nachbarn ¢y orientieren®.

4.4.2.2 Maultivariate Gaulliklassifikation

Das niichste in dieser Arbeit angewandte Klassifikationsverfahren. setzt zwar
die Normalverteilung der Messwerte voraus, erlaubt aber dadurch den Aufban
eines multivariaten Gaubiklassifikators [DHS00d].

Der Klassifikator berechnet wiihrend der Lernphase, die fiir die Berechnung
der Dichtefunktion p notwendigen Parameter: Den Mittelwertvektor p¢ und die
n » n Kovarianzmatrix . Mit n ist hier die Dimensionalitat der Merkmalsvek-
toren angegeben. Die beiden statistischen Groflen pund ¥ werden auf den zum
Training verfiigbaren Bauteilen fiir beide Klassen C'y; und (' separat bestimmt.,

Die Dichtefunktion p ist definiert als:

1 .
plx) : lllﬁ_, exp (-—E(;r =) T (2 - p]) (4.9)

@mr|e

Zur Laufzeit werden die erlernten Parameter verwendet um mit Hilfe der
Dichtefunktion die Walrscheinlichkeiten pyy; und pgr fiir die Klassifikation
eines analysierten Merkmalsvektors » zu den beiden Klassen Cyy und C'y zu
bestimmen.

Die Genauigkeit der Dichtefunktion kénnte aber unter der zumeist hohen
Dimensionalitit der Merkmalsvektoren leiden. Aus diesem Grund wird die in
dieser Arbeit verwendete Dichtefunktion etwas abgewandelt. Durch die Trans-
formation des Wertebereiches der Funktion in den logarithmischen Bereich er-
reicht man ein auf dem Computer besser darstellbares numerisches Segment.
Die eingesetzte, transformierte Dichtefunktion p' ist somit definiert durch:

J 1 F n 1 Te—1 ;
pla)=—3 In{(27)" [Z]) — 5 ((x—pu) ™ (x —p)) (4.10)

Werden wiihrend der Datenoptimierung 4.3 Verfahren eingesetzt. die
die Merkmalsvektoren mit Zusatzinformationen (4.3.2.1.1) kennzeichnen, so
lassen sich diese Informationen bei der Berechnung des Mittelwertvektors und

SDiese Art der Zusatzinformation ist in dieser Arbeit nur filr den k Nichste Nachbarn
Algorithmus verfiighar. Sie betrifft allerdings alle mogliche Nachbarn eines zu klassifizierenden
Merkmalsvektors - nicht nur Cluster.
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der Kovarianzmatrix beriicksichtigen. Auf diese Weise kann beispielsweise
erreicht werden. dass ein Cluster, der viele Merkmalsvektoren biindelt, bei der
Bestimmung des Mittelwertvektors stiirker ins Gewicht fillt, als ein Cluster mit
wenigen Merkmalsvektoren. Somit lasst sich die Priizision der Dichtefunktion
noch weiter steigern.

4.4.2.3 Multilayer-Perzeptron

Das letzte in diesem Abschnitt vorgestellte Verfahren ist der Multilayer-
Perzeptron [DHS00e|. Dieses vereinfachte neuronale Netz, welches in seinen
Grundziigen bereits 1958 von Psychologen und Informatiker Frank Rosenblatt
vorgestellt wurde, erlaubt ein selbststiindiges Erlernen der Lésung eines
bestimmten Problems durch ausgiebiges Training,.

Der Einsatz neuronaler Netzwerke wurde hereits in [FeiD5] erprobt, schei-
terte jedoch an einer unverhiiltnismiifiig langen Laufzeit der eingesetzten
Iinplementierung, Dies war der Grund, warum fiir diese Arbeit eine eigene
Implementierung des Netzes enfwickelt wurde. Die Entwicklung umfasst ein
schuell arbeitendes Feed-Forward Netz ohne Abkiirzungen, mit beliebiger
Anzahl und Gréfie von versteckten Lavern.

Der Aufbau der tatsichlich eingesetzten Netzwerke bestand zumeist aus
einer versteckten Neuronenschicht. Die Anzahl der Eingangsneuronen entsprach
jeweils der Dimensionalitdt der Merkmalsvektoren. Die Anzahl der Neuronen
inperhalb der versteckten Schicht belief sich auf ein Fiinftel der Eingabeschicht,
jedoch auf mindestens drei. Die Ausgabeschicht, bestehend aus genau zwei
Neuronen, war dazu konzipiert. bei einer klaren Entscheidung. auf einem der
Neuronen eine 1 und auf dem anderen Neuron jeweils eine —1 zuriickgeben,
abhiingig von der Klasse des angelegten Merkmalsvektors. Zur Vereinfachung
der Tmplementierung wurde zu jeder Schicht auier der Ausgabeschicht ein
zusitzliches bias Neuron hinzugefiigt. Auf diese Weise soll das Erlernen von
Schwellwerten auf das Erlernen von Verbindungsgewichtungen transformiert
werder.

Das Kernstiick eines jeden neuronalen Netzes diirfte zweifelsohne das Erler-
nen der Losung der dem Netzwerk gestellten Aufgabe sein. Die Details der dafiir
eingesetzten Implementierung werden nachfolgend aufgelistet.

L. Das Training der Lerndaten erfolgt in mindestens 10000 Iterationen® unter
Einsatz der Backpropagation-Methode. Es werden keine Beschleunigungs-
verfahren, wie das Quickprop [DHS00e| verwendet.

2. Als Transferfunktion dient die, in der Literatur iibliche. differenzierbare
Sigmoidfunktion Tangens Hyperbohieus f(x) = tanh(x).

3. Zur Herbeifithrung eines stabilen Endzustandes wurde die Backpropagati-
on mit einer Prozesstemperatur versehen. Die Temperatur wird im Laufe

8Zum einfacheren Verstandnis, verwendet diese Arbeil den Begriff , Iteration” anstatt des
sonst fiir neuronale Netze iiblichen Begrifls _Epoche®. Die beiden Bezeichnungen sind in diesem
Abschnitt, gleichzusetzen.
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des Trainings kontinnierlich, logarithmisch gesenkt nnd mit ihr auch die
Lernrate Aw;.

4. Betrigt die Anzahl der Merkmalsvektoren einer Klasse mehr als das Vier-
fache der anderen Klasse, so werden die Vektoren der kleineren Klasse
vervielfacht, bis ihre Menge mindestens ein Viertel der groBeren Klasse
erreicht.

5. Um das Einlernen einer bestimmten Reihenfolge durch den Perzeptron zu
vermeiden, werden die Trainingsdaten zwischen zwei anfeinander folgen-
den Iterationen zufiillig sortiert,

6. Der Lernfortschritt wird mit Hilfe vorher aussortierter, nicht gelernter
Daten nach jeder Iteration kontrolliert.

Zur Beschleunigung des Lernprozesses wurde eine zuschaltbare Heuristik
entwickelt. Die Idee hinter der Heuristik, ist die Beobachtung des neuronales
Netzes iiber einen bestimmten Zeitranm von & Iterationen. Nach jeder ji-ten
Iteration wird der Netzzustand” mit der geringsten Fehlerquote ausgesucht
und im neuronalen Netz wiederhergestellt. Von diesem optimalen Zustand
ausgehend werden die nichsten £ lterationen beobachtet, ete.

In der Abbildung 4.6 findet sich ein Vergleich des Lernfortschrittes mit und
ohue der vorgestellten Heuristik.

Lernfortschritt des Multilayer Perzeptrons
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Abbildung 4.6: Vergleich des Lernfortschirittes eines Multilayer-Perzeptrons mit
und ohne Einsatz der vorgestellten Heuristik

Zur Laufzeit wird mit Hilfe des Feed-Forward Algorithmus. fiir einen
angelegten Merkmalsvektor, die Ausgabe der beiden Neuronen der Ausgabe-
schicht bestimmt. Die gemessene Differenz gilt als Vorhersage einer bestimmten
Klassenzugehirigkeit.

TDer Netzzustand soll durch die Matrix der Verbindungsgewichtungen swischen den ein-
zelnen Neuronen eindeutig definiert sein.
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4.4.3 Dynamische Klassifikationsverfahren

In diesern Kapitel wird die einzige Technik vorgestellt, welche im Sinne dieser
Arbeit als dynamisch bezeichnet werden kann. Der auf einem Hidden-Markov-
Modell aufbaunende Klassifikator. ist in der Lage. sowohl die Erkenntnisse
der Lernphase, die Messwerte des aktuell vermessenen Bauteils, als auch die
zeitliche Entwicklung der Messungen fritherer Bauteile in seine Entscheidungen
mit einzubezichen. Die Beobachtung der zeitlichen Entwicklung friiherer
Messungen ist der Schliissel zur Modellierung der sich stiindig verdndernden
Produktionszustiinde, wie sie im Abschnitt 3.1.1 angenommen werden.

4.4.3.1 Hidden-Markov-Modell basierter Entscheider

Ein Hidden-Markov-Modell (HMM) [DHS00f] ist ein Konzept., welches in
der Lage ist, zwei stochastische Zufallsprozesse zun beschreiben, von welchen
sich aber nur ein Prozess beobachten lisst. Anhand der ausschliellichen
Beobachtung der Emissionen des sichtbaren Prozesses, ist es méglich den
walirscheinlichsten Zustand des verborgenen Prozesses zu ermitteln.

Transformiert auf die in dieser Arbeit untersuchte Problematik bedeutet dies
gleichzeitig, dass mit Hilfe eines Hidden-Markov-Modells und der Beobachtung
der Messwerte analysierter Chips, sich, die im Hintergrund der Herstellung
ablanfenden Veriinderungen (Zustdnde und Zustandsiibergiinge) modellieren
und als zusétzliche Information fiir die Klassifikation verwenden lassen,

Ein weiterer grober Vorteil von Hidden-Markov-Madellen ist die Tatsa-
che, dass die einzelnen verborgenen Zustinde nicht néher hekaunt zu sein
brauchen. Festgelegt werden muss lediglich ihre Anzahl. Unter Einsatz des
Forwad-Backward Algorithmus sowie eines bestimmten Zustandsiibergangs-
schemas, konnen so die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den einzelnen
verborgenen Zustdnden, sowie die Emissionswahrscheinlichkeiten gemachter
Beobachtungen fiir jeden Zustand berechnet werden,

Die Konstruktion eines Hidden-Markov-Modells wird in dieser Arbeit fol-
gendermalien vorgenommen:

1. Ein verborgener Zustand des Hidden-Markov-Modells soll einen moglichen
nicht niher spezifizierten Zustand der Produktion darstellen. Wie bereits
im Abschnitt 3.2 gezeigt, kaun ein solcher Zustand alle moglichen Bedin-
gungen reprisentieren.

e Zustand der Silizinmkristall-Schmelzanlagen. Belichtungmaschinen:
{ Frisch eingeschalten, Normaler Betrieb, Hohe Belastung)

e Zustand der Produktionshalle:
{ Temperatur, Feuchtigkeit, Luftreinheit )

e Zustand der Mitarbeiter:
{ Arbestszeat, Schicht. Wochentag}

Alle aufgeziihlten Bedingungen. ebenso, wie viele weitere, konnen einen ge-
wissen Einfluss auf die Qualitiit oder bestimmte Eigenschaften des herge-
stellten Bauteils haben. Zu unterschiedlichen Produktionsphasen kénnen
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Abbildung 4.7: Das implementierte Bakis-Ubergangsschema des Hidden-
Markov-Modells

verschiedene Produktstadien betroffen sein: ganze Kristallstiibe. einzelne
Watfer oder auch nur einzelne Chips.

2. Die beobachtbaren Emissionen eines verborgenen Zustandes sind Mess-
werte eines analysierten Banteils, bzw. der davans entstandenen Merk-
malsvektoren.

3. Jeder der HMM-Zustiinde besitzt einen fir ihn optimalen Klassifikator.
Der optimale Klassifikator K™ eines Zustands ¢ sei definiert, als der Klas-
sifikator A, welcher den, vom Zustand g am wahrscheinlichsten emittierten
Merkmalsvektor . mit der geringsten Fehlerwahrscheinlichkeit klassifizie-
ren kann. Siehe dazu auch Abbildungen 4.8 und 4.9.

1. Die Gestaltung der Zustandsiibergiinge folgt, der in der Vorlesung Sprach-
liche Mensch-Maschine-Kommunikation™ ausgesprochenen Empfehlung®.
Es wird das Bakis-Ubergangsschema verwendet, die Topologie wird al-
lerdings zu einem Ring verbunden, um damit eine beliebige Anzahl von
Zustandsiibergingen und Emissionsbeobachtungen zu erméglichen (siehe
Abbildung 4.7).

Wie im Kapitel 6 zu sehen sein wird, eignet sich von allen vorgestellten
Verfahren cin auf Hidden-Markov-Modellen basierende Klassifikator am besten,
um die Chiptestpline zu optimieren.

4.4.4 Sonstige Verfahren

Diese Arbeit setzt eine weitere Klassifikationstechnik ein, die jedoch nicht
in eine, der vorher beschriebenen Kategorien zugeordnet werden kann: Pro-
zessfitagheitsinder basierte Klossifikation. Bei diesem Verfaliren werden zwar,

5Die Vorlesung . Sprachliche Mensch-Maschine-Kommunikation" wurde gehalten vom Lelir-
stuhl Professor Dr. A. Waibel am Institut fiir Theoretische Informatik, an der Universitat
Karlsruhe (TH).

YEs wurden zwar anch weitere Topologien des Hidden-Markov-Modells ausprobiert, aber
es konnten keine nennenswerten Unterschiede in den Klassitikationsergebnissen festgestellt
werden.
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Abbildung 4.8: Das implementierte Bakis-Ubergangsschema des Hidden-
Markov-Modells im Detail mit sichtbaren Emissionswahrscheinlichkeiten der
Merkmalsvektoren r;
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Abbildung 4.9: Der in der Arbeit implementierte Aufbau eines verborgenen
Zustandes des Hidden-Markov-Modells: Die Emissionswahrscheinlichkeiten der
Merkinalsvektoren z; mit eingezeichneter Vorhersagequalitit zweier Klassifika-
tionsverfahren sichthar dargestellt
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sowohl die dem Lernvorgang entnominenen Informationen. als auch die Ent-
wicklung der letzten | Messungen betrachtet. Die, auf dem aktuell analysierten
Bauteil gesammelten Informationen kommen jedoch wihrend der Klassifikation
dieses Bauteils bzw. seines Merkialsvektors nicht zum Einsatz.

4.4.4.1 Prozessfihigkeitsindex (', basierte Klassifikation

Das in diesem Abschnitt beschriebene, auf dem Prozessfihigkeitsindex Cp
aufbavende Klassifikationsverfabren repriisentiert den aktuellen Stand der
Technik (Abs. 2.2). Diese Klassifikationstechnik ist gleichzeitig auch die cinzige
Methode der Testkostenoptimierung zur Laufzeit des Testers, welche von der
Halbleiterindustrie tatsiichlich erprobt wird [Swi04]. Genan ans diesem Grund
wird die Technik von der vorliegenden Arbeit nachgebaut, nm einen Ver-
gleich mit den aus der Spracherkenuung bekannten Klassifikationsalgorithmen
durchfiihren zu kénnen.

Die anf dem Prozessfihigkeitsindex € aufbanende Klassifikatoren sind
die bisher Dies ist auch der Grund, weshalb trotz mehrerer im Abschnitt 2.2
aufgefiihrter Schwachstellen dieses Klassifikationsverfaliven in dieser Arbeit
cingesetzt wird.

Das Grundprinzip dieser Technik setzt auf dem Prozessfiahigkeitsindex auf.
Bei der Bereclhinung des Index wird die Standardabweichung und der Abstand
des Mittelwerts eines Tests zu seinen Toleranzgrenzen in Relation gesetzt (siche
Gleichung 2.1). Als direkte Folgerung der Definition dieses Index, ergibt sich
die Feststellung, dass bei einem normalverteilten Test mit einem steigenden
Cie Wert die Fehlerwahrscheinlichkeit sinkt [FLJO1].

Die Implementierung des Algorithmus soll im Folgenden kurz erliutert wer-
den:

1. Der Prozesstihigkeitsindex aller Tests bzw. Gruppen wird auf allen ge-
lernten Daten ermittelt.

2. Alle Testgruppen bzw. Tests mit einem 'y Wert hoher oder gleich 2.0
werden sogleich fiir die Auslassung markiert. Die Begriindung dafiir ist
in der statistisch gesehen, geringen Wahrscheinlichkeit fiir einen Ausfall
dieses Tests zu suchen. Laut [FLJ91] liegt diese Wahrscheinlichkeit bei
0.0000099 Prozent.

3. Die zur Einsparung markierten Gruppen werden aufl den folgenden & Bau-
teilen nicht ausgefithrt.

4. Nach diesen k Bauteilen werden wieder alle Testgruppen fiir die niichsten
[ Bauteile zugeschaltet (bzw. ausgefithrt).

5. Wihrend der Ausfithrung aller Testgruppen auf den ! Bauteilen werden
die C'yr Werte aller Gruppen aktualisiert,

6. Das Verfahren wird ab Schritt 2 wiederholt, bis alle Bauteile abgearbeitet
sind.
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Die in dieser Arbeit eingesetzten Werte fiir & und | entsprechen den in der
Praxis hiufig erprobten Werten & = 50 und [ = 50.

Es soll noch eimmal darauf hingewiesen werden, dass es zahlreiche Griinde
(siehe 2.2) existieren. die dafiir sprechien, diese Techuik nicht in der Praxis ein-
zusetzen. Die beiden grofiten Schwachstellen des Verfalirens sind im Weiteren
genannt:

1. Der Prozessfihigkeitsindex beschreibt lediglich die beobachteten Daten.
Treten auf den & Bauteilen, auf welchen ein Test eingespart wird, Fehler
aul, so gibt es keine GesetzmiBigkeit, die das Auftreten von Fehlern auch
anf den [ vermessenen Chips erzwingt.

2. Der Cyp Index stellt keine Analyse des Fehlerverhaltens dar. Eine
Analyse des Fehlerverhaltens des einzusparenden Tests ist jedoch eine
Mindestvoraussetzung, um Schiitzungen iiber den Zeitpunkt bzw. die
Umstinde, in welchen der Test einen Fehler feststellt, machen zu kénnen,

4.4.5 Schwellenwerte

Alle im Abschnitt 4.4 vorgestellten Klassifikatoren entscheiden fiber die Zu-
gehorigkeit eines Merkmalsvektors zu einer der beiden méglichen Klassen Oy
oder ('. Die Entscheidung wird in den meisten Fiillen'" auf die unten beschrie-
bene Art ermittelt:

1. Als erstes werden die beiden Koefizienten ey und ep berechuet, die als
Schiitzungen (estimations) fiir die Zugehirigkeit des analysierten Merk-
malsvektors x zu den Klassen C'yy und C'p verwendet werden. Hierbei sind
die Koeffizieuten eyp und ep. in Abhéangigkeit von den ermittelten Wahr-
scheinlichkeiten pyy und pp fiir die Zugehérigkeit des Merkmalsvektors
zu den beiden Klassen Cay und Cp, wie folgt definiert:

e; = w(z)p;(z) und : € { M. R}

Der Gewichtungskoeffizient w ist abhingig von r und stellt die, aus den
im Abschuitt 4.3.2.1.1 beschriebenen Zusatzinformationen, gewonnene Ge-
wichtung des Merkmalsvektors @ dar. Sind die Zusatzinformationen be-
dingt durch das verwendete Datenoptimierungsverfahren nicht vorhanden,
wird w stets der Wert 1.0 zugewiesen,

2. Anschliefend wird der Quotient g berechnet. Dieser ist definiert durch:

ch

R=—" >
EAr + €R

Er entspricht also der Schitzung cp fiir Zugehirigkeit des Merkmalsvek-
tors z zu der Klasse C'g, normiert durch die Summe der Schitzungen,
dass der Merkmalsvektor zur Klasse C'y oder Klasse Cyy zugeordnet wer-
den kann.

Wriviale Klassifikatoren sowie der auf dem Prozessfahigkeitsindex (' basierender Klassi-

fikator berechnen ihre Vorhersagen auf anderen Wegen.
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3. AnschlieBend wird der Quotient gp mit einem Schwellenwert s verglichen.

Fall gqg > s: Ist die fiir die Klasse 'y sprechende Wahrseheinlichkeit
grofier als der Schwellenwert s. so entscheidet sich der Klassifikator
fiir die Klassilikation von x zar Klasse Cpg.

Fall gp < st Ist der ermittelte Quotient kleiner als oder gleich dem
Schwellenwert s. so entscheidet sich das Klassifikationsverfahren fiir
die Zuordnung des Merkmalsvektors r zur Klasse Cyy.

Die offenn verbleibende Frage. ist die nach der Festlegung bzw. Bestimmnung
des geeigneten Grenzwertes s. Die vorliegende Arbeit erlaubt hierbei zwei Al
ternativen:

e Die manuelle Festsetzung des Schwellenwertes auf einen beliebigen Wert
innerhalb des Intervalls [0, 11",

e Dic Wall der geeigneten Position des Grenzwertes durch selbstiindiges,
automatisches Training.

Automatische Bestimmung des Schwellenwerts

Zur Minimierung der Anzahl moglicher Fehlentscheidung besteht fiir jeden Klas-
sifikator die Noglichkeit den fir seinen Merkmalsranm besonders geeigneten
Grenzwert automatisch berechuen zu lassen. Daliir werden alle zum Lernen
verfiigharen Trainingsdaten it demn nachfolgend beschriebenen Algorithmus
untersucht:

1. Der Ausgangswert fiir den Grenzwert ¢ wird auf 1.0 gesetzt,

2. Fiir jeden Merkmalsvektor o wird, wie oben beschrieben, mit Hilfe des
Klassifikationsalgorithunus der Quotient gg ermittelt.

3. Korrektur:

Fall qp > 0.5 und = € Cyy: Der Schwellenwert s wird nach oben korri-
giert.

Fall g5 < 0.5 und & € Cg: Der Schwellenwert s muss nach unten korri-
giert werden.,

Die Korrekturschrittweite ist direkt von der Distanz |s — gg| abhingig und
kann zusédtzlich mit Hilfe einer Temperatur beschrinkt werden.

Um eine sichere Stabilitdt dieser Technik zu gewihrleisten, erhilt sie eine
Temperatur, die withrend des Voranschreitens des Lernprozesses gesenkt wird
und damit auch die maximale Korrekturschrittweite begrenzt.

Aufl Grund der Kostenditferenz unterschiedlicher Typen von Felldern, welche
bereits itn Abschnitt 2.3 und 3.1.1 beschrieben wurde, lassen sich zudem, die

'Werte nahe der Null lassen den Klassifikator hdaufiger Merkmalsvektoren der Klasse Cg
zuordnen, das heifii es werden mehr Testgruppen eingespart. Werte in der Nihe der Eins be-
wirken hingogen eine haufigere Zuordnung zur Klasse Cyy . Dadurch wiirden mehr Testgruppen
ausgefithrt werden.
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Auswirkungen des Temperaturriickgangs fiir die verschiedenen Korrekturrich-
tungen unterschiedlich handhaben. So kann die Temperatur fiir die Korrekturen
des Schwellenwertes nach unten. beispielsweise nur halb so schnell fallen, wie fiir
die Korrektur des Schwellenwertes nach oben. Diese Konfigurationsmoglichkeit
des Temperaturriickgangs ermoglicht vor allem bei Merkmalsriumen, in welchen
die Vektoren beider Klassen stark vermischt sind, eine hiufigere Ausfiihrung ei-
ner bestimmten Testgruppe, um damit die teureren Fehler gezielt zu vermeiden,



Kapitel 5

Arbeitsumgebung

Dieses Kapitel gibt einen kurzen Uberblick iiber die Arbeitsumgebung dieser Ar-
beit, sowie die fiir die Durchfithrung der Experimente im Kapitel 6 verwendeten
Daten.

5.1 Analysierte Daten

Das Ziel dieser Arbeit ist die Prisentation eines Optimierungsverfahirens, mit
dessen Hilfe sich die stetig ansteigenden Testkosten der Halbleiterherstellung
wieder senken lassen. Um die tatsdchliche Anwendbarkeit des Verfahrens in der
Praxis zu belegen. basieren die im Kapitel 6 durchgefiihrten Experimenten anf
wirklichen. nicht synthetisch generierten Messdaten integrierter Schaltkreise
oder ganzen Boards. Die original Messungen sind beim Testen von Chips oder
Boards, withrend der dritten Testphase (siehe 2.1) angefallen.

Die Daten entstammen drei verschiedenen, fiir Mixed-Signal Chips reprisen-
tativen Produkten namhafter weltweit agierender Konzerne. welche sich entwe-
der exklusiv. oder partiell als Halbleiterhersteller engagieren. Zur besseren Un-
terscheidung der Daten, wurden diese in drei Datensitze, entsprechend ihren
Quellen unterteilt. Daraus ergaben sich drei folgende Datensétze:

Datensatz A: Ein vollstiandiges Los. bestehend aus 22 Wafern mit jeweils ca.
3200 Bauteilen umd 95 Tests pro Bauteil. Insgesamt wurden also die Da-
ten von 70670 Chips in etwa 6.7 Mio. Einzelmessungen gesammelt. Die
Anzahl fehlerhafter Bauteile lag bei 14753 Stiick. was einer Ausbeute von
79.1 Prozent gleichkommr.

Datensatz B: Mehrere Lose. msgesamt 173 Wafer mit jeweils durchschnittlich
930 Chips und jeweils 97 Tests pro Chip. Zusammengenommen befinden
sich im Datensatz 161606 Bauteile, davon nur 7627 defekt. Dies entspricht
einer Ausbeute von 95.2 Prozent und 15.7 Mio. Einzelmessungen.

Datensatz C: Ein Satz von 17647 nacheinander vermessenen integrierten
Schaltkreisen auf einer unbekannten Menge von Wafern. Jeder Chip wurde
454 verschiedenen Tests unterzogen, womit sich etwas mehr als 8 Mio. Ein-
zelmessungen ergeben. Die Ausbeute dieser Bauteile betrug 78.1 Prozent
und eutspricht 3870 defekten Bauteilen.

59
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Die Daten wurden von der Firma optimiSE GmbH in Karlsruhe filr diese
Arheit zur Verfiigung gestellt.

Zur Durchfithrung der im Kapitel 6 folgenden Experimente, werden die
Datensiitze in eine Trainings- und eine Evaluationsdatenmenge gemifl eines be-
stimmten Stichtages unterteilt. Die Trainingsdaten wurden vor demn gewihlten
Stichtag gemessen, die Evaluationsdaten danach. Kein Bauteil darf gleichzeitig
in beiden Mengen vorkomumen. Die Aufteilung der Datenstéitze ist in der Tabelle
5.1 beschrieben.

Datensatz || Trainingsdaten | Evaluationsdaten Gesamt
A 51 402 (72.7%) 19 268 (27.3%) | 70 670 (100%)
B 01 859 (56.8%) 69 747 (43.2%) | 161 606 (100%)
(& 9 356 (53.0%) 8 201 (47.0%) 17 647 (100%)

Tabelle 5.1: Aufteilung der verfiigharen Messdaten in Trainings- und Evaluati-
onsdaten

Wie gerade dargelegt. ist die Ausbeute der verfiljgbaren Daten relativ hoch
(> 78 Prozent), beim Datensatz B liegt diese sogar iiber 95 Prozent. Somit
ist auch die Wahrscheinlichkeit fiir einen Ausfall auf diesen Daten relativ
gering. Dennoch ist es zu riskant einen Test erst dann als kritisch eimzustufen,
wenn dessen Messung auf einem Bauteil bereits jenseits des Toleranzintervalls
liegt. Aus diesein Grund werden in dieser Arbeit alle Tests schon frither als
ausfiihrenswert betrachtet. Da sich die Toleranzgrenzen verschiedener Tests
innerhally der Testsequenz sehir stark unterscheiden kénnen, werden die fiir die
Entscheidung ausschlaggebenden Grenzen fiir jeden Test einzeln angepasst. Zur
Vereinheitlichung wird das Toleranzintervall derart gewihlt, dass jeder Test
einen (' Wert (Gleichung 2.1) von 0.5 anstrebt!.

Durch die durchgefiihrte Verschirfung der Toleranzgrenzen entstehen somit
keine neuen Escapes.

Die verschiirfte Betrachtung der Toleranzgrenzen gilt selbstverstindlich fiir
Jjeden Test, fiir alle Datensitze imd sowohl wiihrend der Lernphase, als auch in
der darauf folgenden Evaluationsphase.

5.2 Programmumgebung

Die Umgebung dieser Arbeit bestand hauptsichlich aus mehreren von der Fir-
ma optimiSE GmbH, Karlsruhe zur Verfiigung gestellten Schnittstellen zum
Einlesen unterschiedlicher Messdaten-Formate, unter anderem auch des bereits
erwilinten Standard-Test-Data-Formats.

'Bedingt durch die zum Teil sehr unterschiedlichen GriBen der Standardabweichung und
der Feststellung. dass nicht alle Tests - beispielsweise funktionsbedingt - normalverteilte Mes-
sungen ermitteln kinnen, kann der von einem Test erreichte Cp,, Wert, von dem angestrebten
Wert 0.5 im Einzelfall erheblich abweichen,



Kapitel 6

Experimente

Dieses Kapitel gibt eine Ubersicht iiber die in dieser Arbeit durchgefiihrten
Experimentreihen. Wie im Kapitel 4 bereits gesehen. hmplementiert die
vorliegende Arbeit cine Vielzahl von Klassifikatoren und weiteren Datenopti-
mierungsverfahren, die in zahlreichen Kombination erprobt wurden. Aufgrund
der groBen Anzahl an untersuchten Kombinationsmdéglichkeiten. prisentiert
dieses Kapitel nur eine Auswahl aller durchgefiithrten Versuche.

Nach der Skizziernng des grundlegenden Experimentanfbans im Abschnitt
fi.1, werden im restlichen Teil dieses Kapitels die in der Grafik 6.1 abgebildeten
Experimente vorgestellt.

6.1 Experimentaufbau

In diesem Abschnitt wird die Vorgehensweise kurz erldutert, mit welcher die
in diesern Kapitel vorgestellten Experimente durchgefitlirt wurden. Fiir weitere
Informationen sei anf den Abschnitt 3.3 verwiesen.

Lernphase

Vor dem Beginn der Lernphase werden alle zur Verfiigung stehenden Trai-
ningsdaten eingelesen (4.2.1). Die eingelesene Testsequenz wird in einzelne
Tests unterteilt, welche wiederum zu Gruppen gebiindelt werden (4.2.2).
Danach erfolgt eine eingehende statistische Analyse, sowie eine Analyse des
Informationsgehalts (4.2.3). Aufbauend auf den Ergebnissen der Informations-
gehaltsanalyse, angereichert mit weiteren statistischen Daten (4.2.3.1), werden
bestimmte Gruppen als mégliche Kandidaten zum Einsparen vorgeschlagen.

I néichsten Schritt. wird fiir jede moglicherweise auslassbare Gruppe gg
(redundant) cin Klassifikator (1.4) zur Verfiigung gestellt. Jeder Klassifikator
wird mit den bereits auf dem aktuellen Bauteil ausgefithrten Messungen® und

IDie Messungen sind durch eines oder mehrere im Abschnitt 4.3 vorgestellte Verfahren
vom statischen Rauschen bereinigt und normiert.
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Experimente
(Abschnitt 6.3) (ﬁbwhﬂﬁ 6.4)
yes HMM Cpk
(6.2.1) (6.2.3) (6.4.1) (6.5.1)
Zufalls-
basiert
k Néchste Multilayer
Nachbarn [(,3633“3 Perzeptron
(8.3.1) - (6.3.3)
Mit LDA Mit LVQ
(6.3.1.1) (6.3.1.2)
Ohne Mit Feature
Optimierung Map
(6.3.2.1) (6.3.2.2)

Abbildung 6.1: Alle im Kapitel 6 vorgestellten Experimente.
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dem Ergebnis der vorherzusagenden Gruppe gz trainiert,

Evalunationsphase

Wihrend dieser Phase werden die Evaluationsdaten einzeln eingelesen. Die
Testsequenz jedes Bauteils wird der Reihe nach abgearbeitet, wobei die
Gruppenzugehorigkeit der Tests strikt beachtet wird. Sobald die Abarbeitung
eine Gruppe gr erreicht, welche als ein moglicher Kandidat zum Auslassen
markiert ist. wird fiir diese der entsprechende Klassifikator ausgesucht.

Dem spezifischen Klassifikator werden alle. auf dem Banteil bisher ange-
sammelten Daten in Form eines n-dimensionalen Merkmalsvektors iiberreicht
und eine Entscheidung iiber das weitere Vorgehen gefordert.

Der Klassifikator wertet intern den il iibergebenen Merkinalsvektor ans
und versucht diesen einer der beiden Klassen Cyy und Cp zuznordnen. Das
Ergebnis dieser Zuordnung ist auch gleichzeitig die Entscheidung fiir das Ein-
sparen oder Ausfiihren der vorherzusagenden Gruppe gg. Wird diese Gruppe
als ausfithrenswert klassifiziert, so stehen die Messdaten dieser Gruppe auf dem
aktuellen Bauteil fiir andere, in der Testsequenz folgenden Entscheidungen zur
Verfiigung. Die getroffene Entscheidung wird von einer Uberwachungsinstanz
auf ihre Richtigkeit {iberpriift und vermerkt.

Das Einlesen der Testsequenz wird anschliefend fortgesetzt, bis entweder
ihr Ende erreicht ist. oder wieder iiber die Ausfiihrung einer anderen Gruppe
gy entschieden werden muss. Ist das Ende der Testsequenz erreicht, wird ein
nenes Bauteil eingelesen, bis schliefilich alle verfiigbaren Bauteile abgearbeitet
sind. Daraufhin wird ein Report mit Diagrammen erstellt, welche sich in den
folgenden Auswertungen einzelner Klassifikatoren finden.

6.2 Triviale Klassifikatoren

Dieser Abschnitt prisentiert einige ausgewiihlte Ergebnisse von Klassifika-
tionsverfahren, die in dieser Arbeit als triviale Klossifikatoren bezeichnet
werden. Diese Art von Klassifikatoren ist unter Abschnitt 4.4.1 beschrieben und
unterscheidet sich von den restlichen Klassifikationstechniken dadurch. dass sie
mit selir wenig bis gar keinem Wissen anskomme. Falls diese Klassifikatorenart
iberhaupt Informationen verwendet, dann entstammen diese dem Lernvor-
gang. Damit wird die Entscheidung iiber das Ausliihren oder Einsparen einer
Testgruppe vor der eigentlichen Evaluationsphase pgefillt. Aus diesem Grund
konumen bei diesen Verfahren auch keine Datenoptimierungsverfahren ans dem
Abschnitt 4.3 zmn Eiusatz, da diese keinen Einflnss auf die Vorhersage der
Klassifikationsalgorithmen iiben kiinnen.

Wie den folgenden Experimenten zu entnehmen sein wird, eignen sich die
in diesem Abschnitt aufeezihlten Klassifikationsverfaliren ausdriicklich nicht
fiir einen Einsatz in der Praxis und werden hier lediglich fir Vergleichszwecke
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hinzngezogen. Nach einer bestimmten Festlegung vor der Evaluationsphase
st es den Klassifikatoren wiihrend der Vorhersage nicht mehr méglich neu
anftauchende Probleme zu erkennen.

6.2.1 Konstante Entscheidung

Ein konstanter Entscheider (siehe 4.4.1.1) wurde auf den Datensiitzen ein-
gesetzt, um zu kliren, wie viele schlechte Messwerte unentdeckt bleiben,
wenn man alle Testgruppen aul allen Bauteilen stets einspart. Als geeignete
Datenbasis wurde in diesem Fall der Datensatz C gewihlt. Die Ergebnisse der
Klassifikation sind in den folgenden Diagrammen 6.2 und 6.3 zu sehen.

Im Diagramm 6.2 ldsst sich die Gesamtzahl aller eingesparten Test-
ausfithrungen mit der Anzahl unentdeckter Fehler in Relation setzen. Es wurde
bereits festgestelly, dass dieses Verfahren so konzipiert wurde, dass es alle
potenziellen Testausfithrungen stets einspart. Es verwundert daher nicht, dass
die Anzahl eingesparter Testausfithrungen bei diesem Verfahren maximal ist.
Keine andere Klassifikationstechnik kann mebr Tests einsparen., aber auch keine
Technik kann einen derart hohen Anteil an unentdeckten, schlechten Bauteilen
{ Escapes) anfweisen.

Es ist zun beachten, dass die in diesem Diagrammtyp? eingesetzte Skala
logarithmisch ist. Die ldee dahinter, liegt in der Betonung der Verdinderungen
der, vor allem in der Praxis besonders relevanten Anzahl an unentdeckten,
schlechten Bauteilen.

Der folgende Diagrammtyp (Abbildung 6.3) verwendet. fiir jeden vorherge-
sagten Test einen eigenen Balken. Die Reihenfolge der Tests entspricht genan
der zeitlichen Ausfiilhrongsreihenfolge der Tests innerhalb der Testsequenz. Die
gesumte (rot und griin) Hohe des Balkens gibt fiir jeden Test den gesamien
Anteil der, bei seiner Vorhersage gemachten Fehler wider. Zusiitzlich wird bei
diesem Diagramtyp nach der Art der gemachten Fehler unterschieden. Der rote
Anteil des Balkens beschreibt die Quote der iibersehenen, schlechten Bauteile.
Der Anteil des griinen Balkens hingegen, stellt die nicht zwingend notwendigen
Testausfithrungen dar.

Der Graftik 6.3 ldsst sich demnach entnehmen. dass die durchschnittliche
Fehlerquote bei etwas iiber 17 Prozent liegt, obwohl die in Einzelfillen erreichte
Fehlerquote davon merklich abweichen kann. Unnitige Testausfithrungen lassen
sich in dieser Abbildung keine feststellen, da sie bereits definitionsbedingt
ausgeschlossen sind.

In der Grafik 6.4 findet sich ein Uberblick itber den Aufbau aller in dieser
Arbeit verwendeten Precision-Recall Statistiken [Rij79]. Die Abbildung zeigt
ein Beispiel fiir die Klasse C'y;. Zn erkennen ist, dass das Zielgebiet der Statistik
bei dem Precisionwert 1 und dem Recallwert 1 liegt. Alle Abweichungen von
diesen Koordinaten verursachen Kosten, doch unterscheiden sich diese in

?Der gleiche Diagrammtyp wird innerhalb der fulgenden Seiten mehrmals verwendet.
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Konstante Entscheidung (Datensatz C)
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Abbildung 6.2: Konstante Entscheidung: Gesamtiiberblick der Klassifikations-

ergebnisse

0.8

Fehlerrate

Tests

Unentdeckte schiechie Bautelle o Unnoetige Teslausfuehrungen s

Abbildung 6.3: Konstante Entscheidung: Fehlerraten einzelner vorhergesagter
Tests
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Abbildung 6.4: Beispiel einer Precision-Recall Statistik der Klasse ('y

ihrer Hohe in Abhangigkeit davon, ob eher die Precision (zusitzliche unnétige
Testausfithrungen) oder der Recall (zusitzliche unentdeckte, schlechte Bauteile)
sinkt?. Das gleiche Beispiel lisst sich ebenfalls fiir die Klasse (' verwenden,
Jjedoch miissten die beiden Pfeiliiberschriften Unndtige Testausfiihrungen und
Unentdeckte schlechte Bauteile fiir die Klasse Cg getauscht werden.

Werden nun die Precision-Recall Graphen dieser Klassifikationstechnik in
den Abbildungen 6.5, 6.6 und 6.7 betrachtet, so lisst sich beobachten. dass
der Precisionwert der Klasse (7yr sowolil in der Einzeliibersicht. als auch in der
Gesamtiibersicht den Wert Null besitzt. Dies ldsst. sich durch die Definition der
Precision fiir eine Klasse (' erkliiren:

|{relevante Objekte € C'} 1 {gefundene Objekte}|

Precisiong =
e |{gefundene Objekte}|

Aus dieser Definition ist ersichtlich, dass im Falle, dass die Menge gefundener
Objekte fiir die Klasse (' leer ist, kein Precisionwert bestimmt werden kann.
Um eine Illustration der fehlenden Werte dennoch zu erméglichen, verwendet
diese Arbeit fiir die Darstellung nicht existenter Precision- bzw. Recallwerte

Wie bereits in den Annahmen im Abschnitt 3.1.1 festgelegt, sind die Kosten fiir iiberschene
Escapes um den Faktor 100 teuerer als die (unnétigen) .
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Abbildung 6.5: Konstante Entscheidung: Precision-Recall Statistik der Klasse

Cy

fiir diese ersatzweise den Wert 0.0.

In der im Folgenden eingesetzter Darstellung der Precision-Recall Diagram-
me reprisentiert jeder Punkt in den Einzelklasseniibersichten (Abb. 6.5 und
6.6) einen Test einer vorhergesagten Gruppe. In der Gesamtiibersicht (Abb.
6.7) stellen die beiden Punkte jeweils die Mittelwerte aller Precision- und
Recallwerte beider Klassen 7y und Cp dar.

Auf den Precision-Recall Graphen ist deutlich zu erkennen, dass die Preci-
sion der Klasse C'p iiber einen relativ breiten Bereich gestreut ist. Dies hingt
natiitlich damit zusammen, dass der erzielte Precisionwert das Gegenstiick des
Anteils unentdeckt verbliebener. schlechter Bauteile darstellt. Somit sieht man
in der Gesamtstatistik den Precisionwert der Klasse C'r bei ca. 83 Prozent
liegen. Der Recallwert der Klasse Cyy ist durchgehend 0.0, der Precisionwert
ist. wie oben bereits erklirt, nicht definiert.

Auswertung

Tatsichlich sicht man, dass die Anwendung dieser Methode nicht profitabel ist:

Bei Kosten K g von 0.01 EUR fiir einen Escape und Kosten Kt von
0.0001 EUR fiir einen ausgefithrten Test (siehe anch Annalunen im
Abschnitt 3.1.1), wiirde das Testen aller 8291 evaluierter Banteile
ohne der Anwendung dieses Klassifikationsverfahrens 376.41 EUR
kosten. Durch den Einsatz des konstanten Entscheiders kimnten
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Abbildung 6.6: Konstante Entscheidung: Precision-Recall Statistik der Klasse
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Abbildung 6.7: Konstante Entscheidung: Gesamtiibersicht von Precision und
Recall der beiden Klassen "y und C'g
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Zufallsbasierter Klassifikator (Datensatz A)
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Abbildung 6.8: Zufallsbasierter Klassifikator: Gesamtiiberblick der Klassifikati-

ansergebnisse

zwar 221.37 EUR durch die Auslassung der Testgruppen eingespart
werden. doch wiirden dadurch andererseits, bedingt durch die grofie
Anzahl unentdeckter. schlechiter Bauteile, Mehrkosten in Hohe
von 3386.82 EUR entstehen. Somit wiirde die Anwendung dieser
Optimierungstechnik beachtliche Zusatzkosten vernrsachen. anstatt
die Testkosten zu senken.

6.2.2 Zufallsbasierte Klassifikation

Das niichste vorgestellte Klassifikationsverfahren basiert anf dem Zufallsprinzip
(siehe auch Abschnitt 4.4.1.2). Diese Technik soll einen unwissenden Entschei-
der simulieren und einen Uberblick iiber die Qualitit auf diese Art gefillter
Entscheidungen geben. Als Beispieldaten werden hier die Messwerte ans dem
Datensatz A gewihlt.

Der in der Grafik 6.8 priisentierte Gesamtiiberblick der Klassifikationsergeb-
nisse lisst erkennen, dass dieser Entscheider etwa nur ein Drittel der Escapes
des konstanten Entscheiders hinterlisst, niimlich nur 5.73 Prozent. Die Anzahl
eingesparter Tests sinkt hingegen nur um die Hiilfte auf etwas mehr als 50
Prozent. Insgesamt scheint also diese Klassifikationstechnik erfolgreicher zu sein.

Bei der Betrachtung der Ergebnisse cinzelner Tests (6.9) ist zu erkennen,
dass im Gegensatz zum konstanten Entscheider, ein guter Teil aller Test-
ansfithrungen unnétig war. Diese Feststellung wird auch von den folgenden
Precision-Recall Statistiken 6.10, 6.11 und 6.12 gestiitzt.
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Abbildung 6.9: Zufallsbasierter Klassifikator: Fehlerraten ecinzelner Tests vor-
hergesagter Testgruppen
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Abbildung 6.11: Zufallsbasierter Klassifikator: Precision-Recall Statistik der
Klasse C'y
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Vor allem an der geringen Precision der Klasse C'yy (0.20 — 0.45) erkennt
man die der Klasse unnétigerweise zugeordneten Merkmalsvektoren, welche das
unnitige Ausfilhren entsprechender Gruppen nach sich zogen. Die Recallwerte
dieser Klasse hiufen sich hauptsichlich im oberen Mittelfeld (0.65 — 0.80)
und deuten damit an, dass im Durchschnitt pro Test .nur® etwa 27% aller
schlechten Bauteile unentdeckt blieben.

An den relativ hohen Precisionwerten (0,80 — 0.90) der Klasse (g lisst sich
dariiber hinaus gut erkennen, dass die als einsparbar klassifizierten Merkmals-
vektoren sich meistens auch tatséichlich als auslassbar erwiesen haben. Dies
liisst sich dadurch erkldren. dass - pro Test betrachtet - sich die Mehrheit der
Messwerte innerhalb der kritischen Grenzen befindet. Die cher geringen Recall-
werte (0.50 — 0.60) dieser Klasse lassen weiterhin darauf schliefien, dass circa die
Hilfte aller in der Tat einsparbaren Tests als solche klassifiziert werden konnten.

Auswertung

Mit einer einfachen Analyse kommt man auch bei diesem Verfahren schnell zum
Schluss, dass von einem ernsthaften Einsatz in der Praxis dringend abzuraten
ist:

Der Datensatz A beinhaltet 19268 zu evaluierende Bauteile. Wiirden
diese mit allen 95 Tests pro Bauteil getestet werden. so wiirden
die Gesamtkosten dafiir 183.05 EUR betragen. Unter Einsatz
dieser Klassifikationstechnik lieflen sich dureh die Testauslassungen
37.06 EUR einsparen. Die Zusatzkosten, welche durch Escapes
verursacht werden wiirden, wiiren in diesem Fall jedoch deutlich
héher und wiirden bei 419.17 EUR liegen. Auch dieses Verfahren
wilrde amn Ende melir Kosten verursachen als einsparen.

6.2.3 Bayes Klassifikation

Das letzte Verfahren, welches in dieser Arbeit zu den trivialen Klassifikatoren
zugeorduet wird, ist die Bayes Klassifikation (siehe Abschuitt 4.4.1.3). Das
Klassifikationsverfahren erhiilt dabei ausschlieflich das wihrend der Lernphase
angesamnelte Wissen. Unter dieser Voraussetzung soll die Optimierung der
Tesiskosten der Bauteile des Datensatzes B erprobt werden.

Dieses Vorgehen entspricht der Entscheidung eines Testingenieurs, der nach
dem Betrachten einer begrenzten Anzahl von getesteten Bauteilen fiir die
restliche Bauteilmenge a prior festlegen muss. welche Tests ausgefithrt und
welche eingespart werden sollen.

Die Gesamtiibersicht iiber die Klassifikationsresultate dieser Methode finden
sich in der Abbildung 6.13. Es fillt gleich auf, dass der Anteil an Escapes bei
diesem, wie auch bei den beiden vorhergehenden Verfahren mit 8.78% zwar
immer noch recht hoch, aber andererseits auch nur halb so grofi, wie bei dem
konstanten Entscheider ist. Die Anzahl der eingesparten Testausfithrungen ist
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Abbildung 6.13: Bayes Klassifikator: Gesamtiiberblick der Klassiikationsergeb-
nisse

ehenfalls sehr hoch, liegt aber deutlich unter 100%.

Die Einzeltestiibersicht in dem Diagramm 6.14 zeigt, dass das Klassifika-
tionsverfahren nicht alle Tests permanent eingespart, sondern einzelne Tests
auch ausgefiithrt hat. Per Definition muss das Verfahren einen Tests entweder
ausnahrmslos ausfithren oder einsparen. Fiir alle Tests mit mindestens einer
(unndtigen) Ausfiihirung bedeutet die Feststellung gleichzeitig, dass diese
Tests durchgehend anf allen Bauteilen ausgefithrt wurden. Weiterhin lisst sich
anhand dieses Diagramms und der Precision-Recall Statistiken in den Grafiken
6G.15 bis 6.17 ermitteln, dass einige Tests besonders gut vorhergesagt werden
konnten bzw. beinahe keine Fehlerraten aufweisen.

Interpretiert man die Precision- und Reeallwerte der Klasse C'g, so erkennt
man. dass einzelne Tests beinahe fehlerfrei der Klasse (' zugeordnet werden
konnten. Mit demn verwendeten Verfahiren ist eine derart gute Zuordmung zur
Klasse C'p nur dann moglich, wenn ein Test quasi fehlerfrei ist. Die weiteren
Datenpunkte in diesem Diagramm deuten an, dass annéhrend alle anderen
Tests zwar vollstindig zur Klasse C'y klassifiziert wurden (Recall = 1.0}, dabei
aber auch Escapes hingenommen werden mussten (Precision: 0.65 - 0.95).

Die Precision-Recall Statistik der Klasse Cy' unterstreicht hingegen die
Tatsache, dass einzelne Tests durchgehend ausgefithrt wurden [Reeall = 1.0),
was jedoch auf vielen Bauteilen nicht notwendig war {Precision: (.55 - 0.65). Da
einige Precisionwerte nicht definiert sind. kann weiterhin die Schlussfolgerung
gezogen werden, dass auch Tests existieren, die trotz bestehender Notwendigkeit

In der Precision-Recall Statistik der Klasse (U3 in Abbildung 6.15 sind awar nur drei
unterschiedliche Punkte zu erkennen, doch wird dieses Phianomen dadurch hervorgerufen.
dass mehrere Tests sehr dhnliche oder sogar gleiche Precision- und Recallwerie haben.
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Abbildung 6.14: Bayes Klassifikator: Fehlerraten einzelner Tests vorhergesagter
Testgruppen

kein Mal der Klasse ("yy zugeordnet wurden. was auch durch die Existenz von
Escapes (siche Abbildung 6.14) und die Definition des eingesetzten Verfahrens
bestiitigt werden kann.

Auswertung

Eine Analyse dieses Verfalrens beweist ein weiteres Mal, dass sich die trivialen
Klassifikatoren fiir einen echten Einsatz in der Praxis nicht eignen:

Wiirden alle 69747 zur Evaluation bestimmten Bauteile des Da-
tensatzes B mit Hilfe der Bayes Klassifikation optimiert werden.
konnten 332.29 EUR eingespart werden. Da jedoch diesem Verfah-
ren, bei etwa jeder elften Vorhersage ein Escape unterliuft, belaufen
sich die dadurch verursachten Mehrkosten auf 3451.64 EUR. Ohne
den Einsatz einer Optimierung, bei stindiger Ausfiihrung aller
Tests der Testsequenz, wiirden hingegen Testkosten von lediglich
676.54 EUR entstehen.
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Abbildung 6.17: Bayes Klassifikator: Gesamtiibersicht von Precision und Recall
der beiden Klassen 'y und Cp

6.2.4 Reslimee

Ein besonderes Problem aller trivialen Klassifikatoren lisst sich dureh das in
der Abbildung 6.18 dargestellte Problem verdeutlichen.

Auf der Grafik lasst sich vor allem gut erkennen. dass der dargestellte Test
seinen Wertebereich wilirend der laufenden Messung édndert. Mogliche Ursachen
dafiir kénnen die im Abschuitt 2.1 und 3 beschriebenen Schwankungen des
Herstellungsprozesses sein.

Derartige Schwankungen wiirden sich erwartungsgemiB gleich auf mehrere
Eigenschaften eines Bauteils auswirken. sodass ein intelligenter Klassifikator in
der Lage wire, einen Unterschied festzustellen und den vormals zur Einsparung
freigegebenen Test wieder auszufiihren.

Fiir Klassifikataren, welche ausschlieflich auf dem a prior Wissen aufbanen,
stellen gerade solche Tests bzw. Prozessschwankungen ein besonderes Risiko
dar. Ein Test, wie auf der Abbildung 6.18 dargestellt, wiirde withrend der
Lernphase als einsparbar gekennzeichnet werden, und wiirde dies auch nach
der Anderung seines Wertebereichs bleiben. Bestimmte, gefiihrliche Produk-
tionsschwankungen konnen somit villig unbemerkt bleiben und ecinen grofien
finanziellen Schaden verursachen.
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Beispiel fur einen Testverlauf aus dem
Datensatz C
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Abbildung 6.18: Beispiel: Schwierigkeiten bei der Optimierung eines Tests ans-
schlieflich mit Hilfe vou e prior: Wissen.

6.3 Statische Klassifikatoren

In diesemn Abschnitt werden einige Ergebnisse von Klassifikationsalgorithmen
prasentiert. welche in der vorliegenden Arbeit als statische Verfahren genannt
werden (siche auch Abschnitt 4.4.2). Die vorgestellten Klassifikationstechniken
zeichnen sich dadurch aus, dass sie fiir ihre Entscheidungsfindung nicht nur
die Informationen aus der Lernphase verarbeiten kénnen, sondern auch die
anfl dem zu klassifizierenden Banteil gesammelten Daten. Zur Optimierung der
Daten werden die im Abschnitt 4.3 vorgestellten Verfahren eingesetzt, diese
werden vor jedem Experiment explizit benannt.

6.3.1 Lk Nichste Nachbarn Klassifikation

Als erstes statisches Klassifikationsverfahren, wird das & Nichste Nachbarn
(KNN) Verfahren eingesetz. lm Folgenden wird dieses Verfahren in zwei
unterschiedlichen Kombinationen anf den Daten des Datensatzes C vorgestellt.

6.3.1.1 KNN - Lineare Diskriminanzanalyse

Das erste Experiment mit dem & Niichste Nachbarn Algorithmus verwendet
zwar mehrere unterschiedliche Datenoptimierungsverfahren, vor allem wird
jedoch zur Dimensionsreduktion die lineare Diskriminanzanalyse (LDA) einge-
setzt.

Die Anzahl der betrachteten nichsten Nachbarn wurde auf drei festgelegt”.

SDie ausprobierte Anzahl an néchsten Nachbarn umfasste einen Bereich zwischen 3 und
1. Der Wert 3 erwies sich jedoch in mehreren Hinsichten als giinstig: Es traten einerseits
keine signifikanten Qualitatsunterschiede der Klassifikationsergebnisse aul und andererseits,
sprachen die Performancegriinde fiir einen eher kleineren Wert, Die Ahnlichkeit der Vorhersa-
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Fiir weitere Implementierungsdetails beziiglich des implementierten & Nichste
Nachbarn Algorithmus sei auf den Abschnitt 4.4.2.1 verwiesen. Die einzelnen
eingesetzten Datenoptimierungsverfahren sind im Folgenden benannt:

Filterung: Fiir dic Filterung werden Jdie Korrelationskocetfizienten (Gleichung
1.8) verwendet. Es werden fiir jeden vorherzusagenden Test einer Test-
gruppe 10% seiner bestkorrelierten, in der Testsequenz vorhergelienden
Partner ausgewiihlt. Bei jedem ausgewihlten IKorrelationspartner 1, wird
die Abweichung des auf dem aktuellen Bauteil ermittelten Messwertes zum
Bestwert des Korrelationspartuers i, mit Hilfe des Betrachitungspuffers
(4.3.1.4) verfolgt”.

Datenanreicherung: Die Anreicherung der Daten geschieht mit Hilfe der ge-
rade erwahnten Korrelationskoeffizienteu.

Normierung: Als Normierungsfunktion kommt die Funktion N (siehe Glei-
chung 4.2) zum Einsatz.

Rauschunterdriickung: Das statische Rauschen wird mit Hilfe eines Be-
trachtungspuflers iiber die letzten 80 Bauteile minimiert”.

Eine Ubersicht der Ergebnisse, die mit dieser Kombination von Daten-
optimierungsverfahren erzielt werden konnten, findet sich in dem Diagramm
6.19. Bemerkenswert hoch ist in dieser Grafik der Prozentsatz unentdeckter,
schlechter Bauteile. Dieser erreicht mit 5.47% beinahe die AusmaBie des
zufallsbasierten Klassifikators (5.73%).

Die hohe Anzahl der Escapes ist jedoch ganz typisch fiir die lineare
Diskriminanzanalyse. Dieses Verfahren konute leider in keinem Experiment mit
keinem verwendeten Datensatz iiberzeugen. Ein méglicher Grund dafiir, kénnte
beispielsweise die Komplexitit der zugrunde liegenden Daten sein, sodass
eine Reduktion des n-dimensionalen Merkmalsraumes auf eine Dimension
wahrscheinlich zu viele wertvolle Informationen verloren gehen ldsst. Eine
andere denkbare Alternative ist, dass die lineare Diskriminanzanalyse zwar die
Gesamtfehlerquote zu reduzieren versucht. dabei allerdings anfler Acht lisst,
dass bestimmte Fehler feuerer sind als bestimmte andere.

Die detaillierten Fehlerraten einzelner Tests sowie die Precision-Recall
Statistiken dieses Experimentes folgen in den Abbildungen 6.20 bis 6.23.

Die Analyse der Precision-Recall Statistiken beider Klasse fordert relativ
grofie Punktwolken und somit grofie Unterschiede zwischen den einzelnen
Tests zu Tage. Bei der Betrachtung der Statistik fiir die Klasse Cyy, lassen
sich mehrere Tests mit besonders hohen, aber auch einige mit besonders

gequalitit kann wiglicherweise auf die eingesetzten Datenoptimierungsalgorithmen (aus dem
Abschnitt 4.3) zuriickgefithrt werden, welche die vorhergesagten Daten bereits vom statischen
Rauschen und méglichen Protzesschwankungen befreiten.

9Diese Filtermethode erwies sich bereits in den ersten durchgefithrten, kleineren Versuchs-
reihen als duerst effektiv und wird deshalb in den meisten folgenden Experimenten ebenfalls
eingesetzl.

"Diese Grofle des Betrachtungspuffers hat sich in mehreren Versuchen als optimal erwiesen.
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Abbildung 6.21: k Nachste Nachbarn Klassifikator (mit LDA): Precision-Recall
Statistik der Klasse 'y
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Abbildung 6.23: k Niichste Nachbarn Klassifikator (mit LDA): Gesamtiibersicht
von Precision und Recall der beiden Klassen 'y und Cg

niedrigen Recallwerten (0.4 — 1.0) erkennen. Das lisst dorauf schlicBen, dass
dem eingesetzten Klassifikationsverfahren bei manchen Tests beinahe keine
und bei diversen anderen, relativ viele Escapes unterlaufen sind. Der maximale
Precisionwert der Statistik liegt bei (1.8 und deutet an, dass das Verfahren nicht
priizise bei der Zuordnung der Tests zur Klasse C'yy vorgegangen ist, viele Tests
wurden entgegen der Notwendigkeit als ausfithrbar klassifiziert.

Die Auswertimg der Precisionwerte der Klasse Cg offenbart. dass manche
Tests stets ausgefiihrt wurden (Precision: < 0) und einige andere keine Escapes
hinterliessen (Precision: 1,0). Einige der Tests ohne Escapes wurden vollstindig
korrekt der Klasse (' zugeordnet, was die Betrachtung der Recallwerte in der
Niihe von 1.0 bestitigt.

Auswertung

Wie bereits bei den trivialen Klassifikatoren aus dem Abschnitt 6.2 gesehen,
spielt die Quote unentdeckter, schlechter Bauteile eine mafigebliche Rolle bei
der Bewertung eines Klassifikationsverfahrens. Die Fehlerquote des in diesem
Abschnitt vorgestellten Verfahrens lag bei 5.47 Prozent, und somit annédhrend
so hoch, wie beim zufallsbasierten Klassifikator. Rechnet man die Einsparnisse
und die durch die Escapes verursachten Zusatzkosten zusammnen, ergibt sich auf
den Daten des verwendeten Datensatzes C folgendes Bild:
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Die Gesamtzahl aller Testausfilhrungen auf den Ewvalnationsdaten
betrigt circa 3.8 Mio. Die Testkosten ohne den Einsatz eines Op-
timierungsverfalirens wiirden demnach 376.41 EUR betragen. Mit
dem aktuellen Verfaliren kinnten iiber 0.6 Mio. Testausfithrungen
(63.84 EUR) eingespart werden, doch die durch die knapp 110
Tausend Escapes verursachten Kosten wiirden mit 1080.09 EUR
die Ersparnisse und sogar die normalen Testkosten bei weitem
itbertreffen,

6.3.1.2 KNN - Learning Vector Quantization

Wie bereits im Abschnitt gesehen, ist die Fehleranfilligkeit des k Nichste
Nachbarn Algorithmus in Verbindung mit der linearen Diskriminanzanalyse
sehr hoch und fiir den Eiusatz in der Praxis ungeeignet. Aus diesemn Grund
wurde ein anderes Datenoptimierungsverfahren ausprobiert, nimlich die
Learning Vector Quantization (LVQ) (siehe auch 4.3.2.2). Die Auswahl und
die Einstellungen weiterer Datenoptimierungsverfahren wurde gegeniiber dem
vorhergelienden Experiment (Abs. 6.3.1.1) nicht verindert,.

Fiir diesen Versuch, sowie fiir weitere Experimente, wurden die Parameter
des LVQ-Verfahrens und des zu Grunde liegenden k-means Clustering Algorith-
mus wie folgt gewihlt®:

LVQ Fenster: Das LVQ Fenster [Koh90] wurde auf den Wert 0.25 bestiinmt.

LVQ Lernrate: Die Lernrate der Learning Vector Quantization wurde auf 0.5
festgelegt.

k-means Cluster: Die Anzahl der zu bildenden Cluster wurde mit 16 spezifi-
ziert.

k-means Iterationen: Die maximale Anzahl der Tterationen des Clustering-
verfahrens wurde mit 100 angegeben.

Als zusiitzliche MaBnahme zur Senkung der Anzahl der unentdeckt ver-
bleibenden schlechten Bauteile wurde der imi Abschnitt 4.4.5 beschriebene
Schwellenwert auf 1.0 gesetzt, um die Entscheidung zu Gunsten der Einsparung
einer Testgruppe nur dann 2u erméglichen, wenn sich der Klassifikationsalgo-
rithmus der Zuordnung ganz sicher ist.

Die Abbildung 6.24 gibt einen Uberblick iiber die Ergebnisse des Expe-
riments. Zwei Sachverhalte stechen aus diesem Diagramm besonders hervor.
Einerseits ist die Anzahl der eingesparten Testausfithrungen relativ gering, doch
andererseits gibt es keine Escapes. Damit stellt dieser Klassifikationsalgorith-
mus das erste in der Praxis tatsichlich einsetzbare Optimierungsverfahren dar.
Weitere Ergebnisse dieses Verfahrens, sowie die Precision-Recall Statistiken
finden sich in den Grafiken 6.25. 6.26, 6.27 und 6.28.

¥Die Einstellungen basieren dabei aul vorhergehenden Versuchen, withrend welcher sich die
optimalen Werte der anfgezithilten Einstellingen empirisch ermittelt lieflen.
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Abbildung 6.28: k Nichste Nachbarn Klassifikator (mit LVQ): Gesamtiibersicht
von Precision und Recall der beiden Klassen Cyy und Cg

Der Einzeliibersicht der Tests lisst sich entnehmen, dass viele Tests
ausgefithrt wurden, obwohl keine Notwendigkeit dazu bestand. Zum gleichen
Schluss fithren auch die Ergebnisse der Precision-Recall Statistik der Klasse
. Der Recallwert aller Tests liegt bei 1.0, die Precision streut hingegen
zwischen 0,20 und 0.75. Die teilweise sehr geringe Precision verdeutlicht ein
weiteres Mal, dass diverse Testausfithrungen durch den Algorithmus hitten
eingespart werden konnen.

Der Precision-Recall Graph der Klasse C'g weist lediglich darauf hin, dass
manche Tests einwandfrei klassifiziert werden konuten, wohingegen andere
Tests wiederum unnitigerweise stets ausgefiihrt wurden. Der Recallwert dieser
Klasse in der Precision-Recall Ubersichtsgrafik betont die geringe Beachtung
der méglichen Einsparung vorhergesagter Testgruppen.

Auswertung

Der Einsatz der Learning Vector Quantization scheint einen sehr positiven Ein-
fluss anf die Klassifikation zu besitzen. Die Ergebnisse des angewandten Klassi-
fikationsalgorithmus sind bedeutend besser, als die des Verfahrens, aus dem zu-
letzt vorgestellten Experiment (Abschnitt 6.3.1.1). Zusammengefasst lisst sich
sagen, dass das in diesem Experiment vorgestellte Optimierungsverfahren das
erste bisher aufgeziihlte Verfahren ist, welches in der Industrie eingesetzt werden
kisnnte, um die Testkosten tatsiichlich zu senken.
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Ohne den Einsarz eines Optimierungsverfahrens betragen die Test-
kosten der evaluierten 8291 Bauteile aus dem Datensatz €, wie be-
reits gesehen 376.41 EUR. Mit Hilfe des vorgestellten Optimierungs-
verfahrens kénnten auf den zu vorhersagenden Bauteilen 6.30 EUR
oder 1.67 Prozent der Gesamttestkosten eingespart werden,

6.3.2 Multivariate Gauflklassifikation

Das zweite prisentierte Klassifikationsverfahren aus der Kategorie statischer
Klassifikatoren, ist das anf nultivariaten Normalverteilungen anfbauende Klas-
sifikationsverfahren (siehe Abschnitt 4.4.2.2), In diesemn Abschuitt werden zwei
Konfigurationen eines Optinderungsverfalivens aufl Basis dieses Klassifikators
vorgestellt. Beide Experimente wurden auf den Daten des Datensatzes A durch-
gefiilirt.

6.3.2.1 Multivariate Gaufiklassifikation - Nur Filter

I diesem Abschnitt wird ein Klassifikationsverfahiren beschrieben. welches auf
multivariaten Normalverteilungen basiert und zusiitzlich keine Datenoptimie-
rungsverfaliren aus dem Abschnitt 1.3.2 benétigt. Fiir die Datenaufbereitung
kommen lediglich die Techniken aus dem Abschnitt 1.3.1 zum Eiusatz.

Die Konfiguration der Filter ist im Folgenden beschrieben:

Filterung: Es findet keine Filterung der Messdaten statt, Die Ditferenz auf dem
zu klassifizierenden Bauteil ermittelter Messwerte zu dem Mittelwert der
letzten 80 Messungen werden mit Hilfe des Betrachtungspuffers ( Abschnitt
4.3.1.4) beobachtet.

Datenanreicherung: Die Daten werden nicht angereichert.

Normierung: Die Normierung der Daten erfolgt mit der Funktion Ni, (siche
anch Gl 4.4),

Rauschunterdriickung: Die Rauschunterdriickung geschicht wieder mit Hilfe
der Normierung und des Betrachtungspuffers der letzten 80 Bauteile.

Die Klassifikationsergebnisse des auf die obige Art konfigurierten Optimie-
rungsverfahrens sind im Diagrannn 6.29 zu finden. Diese Ergebnisiibersicht
zeigt, dass in dieser Konfiguration das Optimierungsverfahren sowohl moderate
Einsparnungen erlaubt, als auch die Quote der unentdeckt verbleibenden schlech-
ten Bauteile gemiBigt bleibt. In der Grafik 6.30 kann die Einzeltestiibersicht
begutachtet werden. Die Grafiken 6.31 bis 6.33 geben einen Uberblick itber die
Precision-Recall Statistiken dieses Verfahrens wider.

Die gemachten Einsparungen (11.00%) dieses Verfahrens liegen zwar
oberhalb des im Abschnitt 6.3.1.2 vorgestellten Experiments (3.19%). doch
stieg mit den ausgelassenen Testansfithrungen auch die Quote der Escapes. So
betriigt diese, beim aktuellen Verfahren bereits (.27 Prozent.
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Multivariate GauBklassifikation (Datensatz A)
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Abbildung 6.29: Multivariate GauBklassifikation: Gesantiiberblick der Klassifi-

kationsergebnisse
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Abbildung 6.30: Multivariate GauBklassifikation: Fellerraten einzeluer Tests

vorhergesagter Testgruppen
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Abbildung 6.33: Multivariate GauBklassifikation: Gesamtiibersicht von Precision
und Recall der beiden Klassen Oy und C'y

Eine mogliche Erklarung fiir diesen Anstieg konnte das Fehlen bestimmter
Datenoptimierungsmechanismen sein. In der momentanen Konfiguration
werden alle, auf dem untersuchten Bauteil bisher ermittelten Messwerte fiir die
Erstellung eines Merkmalsvektors verwendet. Dadurch kann die Dimensionalitét
des Merkmalsraumes bedeutend ansteigen, und auch die fiir eine bestimimte
Klassifikation unbedeutenden Merkmale anf den Klassifikationsalgorithmus
storend wirken.

Wie man dem Diagramm 6.30 entnehmen kann, stammt der Grofiteil der
iibersehenen, schlechten Bauteile nur von einer Handvoll Tests. Es iiberrascht
umso mehr, da diese Tests recht hiufig auf Verdacht ansgefithrt wurden, auch
auf Bauteilen, auf welchen keine Notwendigkeit dazn bestand.

Die Bestiitigung dafiir, dass nur eine geringe Anzahl der Tests fiir die meiste
Anzahl der unentdeckten, schlechten Bauteile verantwortlich ist, lisst nicht
nur in der Einzeltestiibersicht finden, sondern auch in den Precision-Recall
Statistiken. Erkennbar ist das, an den wenigen, unterhalb der 1.0 liegenden
Werten des Recalls der Klasse C'yy und der Precision der Klasse Cr.

Die groBe Menge venmeidbarer Testausfiihrungen ist ebenfalls in beiden
Diagrammarten (Einzeltestiibersicht und Precision-Recall) gut sichtbar. In den
Precision-Recall Graphen wird die iippige Anzahl der unnétig ausgefiihrten
Tests. durch die geringen Precisionwerte der Klasse C'yy und Recallwerte der
Klasse (' gestiitzt.
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Auswertung

Auch dieses Verfahren eignet sich nicht fiir einen Einsarz in der Praxis, denn der
Aunteil eingesparter Testausfiithrungen ist zu klein und der Anteil der Escapes zu
arofl.

Zicht man wieder die Kosten der vollen Testsequenzausfiihrimg
anf allen zu evaluierenden Bauteilen zum Vergleich, ergibt sicly,
dass die nicht optimierten Testkosten bei 183.04 EUR liegen. die
durch das Optimierungsverfahren eingesparten Testausfiihrungen
einen Gegenwert von 8.04 EUR haben. und die durch die nicht
entdeckten Fehler entstchenden Zusatzkosten 19.72 EUR betragen.
Damit iiberwiegen die Mehrkosten auch bei diesem Experiment die
Einsparungen.

6.3.2.2  Multivariate GauBklassifikation - Feature Map

Im vorhergehenden Experiment (Abs. 6.3.2.1) konnte festgestellt werden, dass
das auf der multivariaten GauBklassifikation aufbauende Optimierungsverfahi-
ren Schwierigkeiten hatte, die nicht gefilterten und nicht optimierten Messdaten
korrekt zu klassifizieren. Aus diesem Grund wird ein weiteres Experiment it
dem gleichen Klassifikationsalgorithmus durchgefithrt, die Konfiguration des
Optimierungsverfahrens wird fihnlich angepasst. wie dies bereits im Abschnitt
(.3.1.2 geschehen ist.

Dieses Experiment verwendet die selbstorganisierenden Feature Maps, nm
die Qualitit seiner Ergebnisse zu steigern. Fiir diesen Versuch wurde cine
quadratische Topologie der selbstorganisierenden Feature Maps gewihlt. Die
Feature Map wurde mit insgesamt 100 Knoten versehen, angeordnet in einem
10 % 10 Gitter”. Die von implementierter Feature Map zur Verfiigung gestellten
Zusatzinformationen  (siche 4.3.2.1.1) werden durch das Klassifikationsver-
fahren. wihrend der Berechnung der multivariaten Dichtefunktionen explizit
ausgewertet und mitheriicksichtigt.

Die Auswall der Datenoptimierungsverfahren in diesem Experiment ent-
pricht exakt der im Abschnitt 6.3.1.2 verwendeten Konfiguration.

In der Grafik .34 findet sich ein Uberblick iiber die Ergebnisse der durch-
gefiihrten Klassifikation. Auf diesem Diagramm lisst sich schnell erkennen.
dass die selbstorganisierenden Feature Maps im Zusammenspiel mit dem
aktuell verwendeten Klassifikationsverfahren den Fehleranteil entscheidend
reduzieren, Die Quote eingesparter Tests ist bei diesem Verfahren sogar hoher,
als bei dem k Niichste Nachbarn Klassifikator aus dem Abschnitt 6.3.1.2. Die
Anzahl der unentdeckt gebliebenen schlechten Bauteile sinkt in diesemn Ex-
periment zwar nicht ginzlich auf Null, bleibt aber dennoch verschwindend klein,

Die GroBe des Netzes wurde in mehreren Virsuchsreilien variiert, die Kantenlinge 10
erwies sich dabei als optimal,
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Multivariate GauRklassifikation (Datensatz A)
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Abbildung 6.34: Multivariate Gauflklassifikation (mit Feature Map): Ge-
samtiiberblick der Klassifikationsergebnisse

Die Einzelitbersicht aller Tests, sowie die Precision-Recall Graphen folgen
in den Abbildungen 6.35 bis 6.38.

Die Testeinzeliibersicht (dargestellt in der Abbildung 6.35) dhnelt stark
der Ubersicht aus dem vorhergehenden Experiment (Abschnitt 6.3.2.1). Die
roten Bereiche unentdeckter, schlechter Bauteile sind gewichen, die Anzahl der
unnétigen Testansfithrungen dagegen leicht gestiegen.

Die Precision-Recall Graphen bringen die hohe Anzahl der unnitigerweise
ausgefithrten Tests zum Ausdruck. Der Recall der Klasse Uy liegt mit einer
Ausnahme bei 1.0. Die Precision der Werte verteilt sich hingegen stark auf den
Bereich zwischen 0.25 und 0.40. Sie unterstreicht damit den hohen Anteil der
filschlicherweise als ausfithrenswert klassifizierter Tests.

Die Precision der Klasse ('g, insofern diese {iberhaupt definiert ist, besitzt
nur einen Datenpunkt dessen Wert ungleich 1.0 ist. Es ist anzunehmen, dass
es sich genau bei diesem Test, um den Test mit den iibersehenen, schlechten
Bauteilen handelt. Umso verwunderlicher ist es, dass genan dieser Test seinen
Recallwert nahe der Null hat. Es muss sich also um einen Test handeln, der
beinahe durchgehend ansgefiihrt wird und nur an den Stellen, an welchen er
einen Wert auflerhalb seiner kritischen Grenzen misst, eingespart wird.

Auswertung

Ungeachtet der beiden Escapes. scheint das in diesem Experiment vorgestellte
Optimierungsverfahren iihnlich, wie das Verfahren aus dem Experiment 6.3.1.2
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Abbildung 6.35: Multivariate GauBklassifikation (mit Feature Map): Fehlerraten
einzelner Tests vorhergesagter Testgruppen
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Abbildung 6.36: Multivariate GauBklassifikation (mit Feature Map): Precision-
Recall Statistik der Klasse 'y
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Abbildung 6.37: Multivariate Gaufklassifikation (mit Feature Map): Precision-
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vom Einsatz eines Datenoptimierungsverfahrens deutlich profitieren zu kénnen.
Einerseits, kiunte der positive Einfluss durch die Linterne” Funktionsweise der
Feature Map' und andererseits, durch die Dimensionsreduktion herbeigefiihrt
sein.

Die ecingesetzte Datenoptimierung scheint letztendlich ausschlaggebend in
Bezug auf die Qualitiit der Vorhersagen eines Klassifikators zu sein, und so lasst
sich anhand einer Rechimung feststellen, dass sich auch die aktuell verwendete
Konfiguration des Experiments fiir den Einsatz in der Praxis gut eignet.

Die Kosten fiir das Testen der 19268 evaluierten Bauteile des
Datensatzes A, ohne die Anwendung einer Optimierung wiirden sich
auf 183.05 EUR belaufen. Unter Einsatz des in diesem Experiment
vorgestellten Optimierungsverfahrens konnten 4.87 EUR eingespart
werden. Die Mehrkosten durch die entstandenen Escapes wiirden
bei 0,02 EUR liegen. Durch das Optimiernnigsverfahren liessen sich
also etwa 2.65% der Gesamttestkosten einsparen.

Die Einsparungen des Verfahrens wiirden also durchanus das Risiko unent-
deckter, schlechter Bauteile iiberwiegen und somit den Einsatz dieses Verfahren
in der Halbleiterindustrie ermiglichen.

6.3.3 Multilayer Perzeptron

Das dritte, im Rahmen statischer Klassitikatoren, vorgestellte Verfaliren basiert
auf einem Multilayer Perzeptron. Die Implementierungsdetails des Perzeptrons
finden sich im Abschnitt 4.4.2.3. lm Folgenden wird ein Experiment mit diesem
Klassifikator auf den Evaluationsdaten des Datensatzes C vorgestellt.

Aufgrund der bisher guten Erfahrungen mit Datenoptimierungsverfahren,
wird auch in diesemn Experiment ein solches Verfahren eingesetzt. Die an den
Klassifikator iibergebene Daten werden zuerst, durch die Filter vorverarbeitet
werden, win anschlieBend durch das k-means Clusteringverfahren (k-means) zu
einer kleineren Anzahl moglicher Merkmalsausprigungen zusammengefasst zu
werden.

Der grundsétzliche Aufbau des Perzeptrons entspricht der Darstellung im
Abschnitt 1.4.2.3. Zusitzlich wird die in dieser Arbeit entwickelte Heuristik
zur Steigerung des Lernfortschritts eingesetzt. Die weiteren Einstellungen!" des
Multilayer Perzeptrons, sowie des k-means Clusteringverfahrens lassen sich der
folgenden Ubersicht entnehmen:

Lernepochen: Der Klassifikator wurde iiber mindestens 10000 Epochen trai-
niert.

Wiie besondere Funktionsweise der selbstorganisierenden Feature Maps, versucht die Di-
stanzen und die Nachibarschaftsbeziehungen der urspriinglichen Merkmalsvekioren zu erhal-
ten.

YIDie Einstellungen hasieren auf einer Reile kleiner, vorhergehender Versuche, in welchen
die verwendeten Werte als Bestwerte ermittelt werden konnten.
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Multilayer Perzeptron (Datensatz B)
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Abbildung 6.39: Multilaver Perzeptron (mit Clustering): Gesamtiiberblick der
Klassilikationsergebnisse

Lernrate: Die Lernrate wurde auf den Wert (.25 festgelept.

Lernmodus: Die Verbindungsgewichtungen zwischen den einzelnen Neuronen
wurden nach der Priisentation jedes einzeluen Trainingsvektors gelernt'2.

k-means Cluster: Die Anzahl der zu bildenden Cluster wurde auf 64 festge-
setzt.

k-means Iterationen: Die maximale Anzahl der Clusteringiterationen war
auf 100 begrenzt.

Die Einstellungen der Filter wurden vom Experiment 6.3.1.1 exakt {ibernom-
mei.

Die Ergebnisse dieser Klassifikation lassen sich in der Abbildung 6.39 begut-
achten. Anf dem dargestellten Diagramm lisst sich erkennen, dass der Anteil
der zu Einsparung freigegebener Tests grob dem Anteil des Experiments 6.3.2.2
entspricht. Die Quote der iibersehenen. schlechten Bauteile ist jedoch mit 0,82
Prozent unverhiiltmisméBig hoch. Tn den folgenden Grafiken 6.40 bis 6.43 lassen
sich die Einzeltestiibersicht und die Precision-Recall Statistiken finden.

Der Einzeltestiibersicht lassen sich auch in diesem Experiment viele
unndtige Testausfithrungen entnehmen. Ebenso ist der Aunteil der Escapes
nicht zu iitbersehen. Zwei als Dreieck geformte Punktwolken innerhalb der
Precision-Recall Statistiken der Klassen Cy und g stiitzen die aus der
Einzeltestiibersicht gezogenen Schliisse.

121y den durchgefiithrten Experimenten hat sich der Batchmodus nicht bewihrt.
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Abbildung 6.40: Multilayver Perzeptron (mit Clustering): Fehlerraten einzelner
Tests vorhergesagter Testgruppen

Die Punktwolke der Klasse Cyy in der linken oberen Ecke. bedeutet einer-
seits eine geringe Precision (0.0 — (.65) und somit hiufige Klassifikation von
eingparbaren Tests als ausfithrenswert. Andererseits, weist die grofie Strenung
der Recallwerte (0.4 — 1.0) auf viele Escapes hin.

Die Punktwolke der Klasse C'y bildet hingegen einen Dreieck in der rechiten
unteren Ecke. Dies ist wiederum ein Zeichen dafiir, dass auferund des kleinen
Recallwertes (0.0 — 0.5) viele Tests unnitigerweise ausgefithrt wurden. Der
zwischen 0.65 und 1.0 schwankende Precisionwert, deutet seinerseits die Aus-
lassung der Tests an, die auf dem vorhergesagten Bauteil Messwerte auflerhalby
ihrer kritischen Grenzen festgestellt hiitten und deshally unbedingt ausgefiihrt
werden mussten.

Ein derartiges Klassifikationsverhalten gehérte beiin Multilaver Perzeptron
leider zum Regelfall. Die Problematik des Perzeptrons wird am schnoellsten
bewusst, wenn die selbstentwickelte Henristik zur Beschleunigung des Lernver-
haltens abgeschaltet wird (siehe anch Abbildung 4.6).

Viele Variationen der Anzahl und der Grife der versteckten Schichten
wurden ausprobiert, die Quelle und die Art (mit und ohlne Einsatz des
Datenoptimierungsverfahrens) der Daten wurden modifiziert, die Anzahl der
Lernepochen wurde probeweise auf 100000 erhoht, dennoch konnte nicht
errcicht werden, dass der Klassifikator einen stabilen Zustand einnahm. Statt-
dessen sprang die Giite der auf den Validierungsdaten gemachten Voraussagen
- in Abhingigkeit von der verwendeten Konfiguration - zwischen 45% uud 95%.
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Abbildung 6.41: Multilayer Perzeptron (mit Clustering): Precision-Recall Sta-
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Abbildung 6.43: Multilayer Perzeptron (mit Clustering): Gesamtiibersicht von
Precision nnd Recall der beiden Klassen Cy; und Cp

Der Einsatz der vorgestellten Heuristik fixierte zwar den Perzeptron auf die
bestmdglichen Trainingsergebnisse, die Qualitit der Vorhersagen auf grofien
Datenmengen. blieb jedoch auch in dieser Konstellation mit dem vorgestellten
Experiment vergleichbar. Die Vergrofierung der Beispieldatenmenge'® durch
Replikation war ebenfalls nicht vom Erfolg gekrant.

Mogliche Ursachen fiir das Scheitern dieses Klassifikators kénnen in der
hohen Dimensionalitat der vorhergesagten Daten vermutet werden. Es wiirden
wahrscheinlich deutlich mehr echte (nicht replizierte) Beispieldaten bendtigt
werden, um die Vorhersagequalitiit dieses Klassifikators iiber die der anderen
Verfahren zu heben.

Auswertung

Die dargestellte Problematik, sowie die prisentierten Resultate des durch-
gefiihrten Experiments, lassen dieses Klassifikationsverfahren nicht fiir einen
Einsatz in der Praxis zu, da die mit der Verwendung des Klassifikationsalgo-
rithinus verbundenen Risiken sich im Augenblick nicht abschiitzen lassen.

Yor allem der Merkmalsvektoren auf den Bauteilen, auf welchen der vorhersusagende Test
Messwerte aufierhalb seiner kritischen Grenzen ermittelte
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6.4 Dynamische Klassifikationsverfahren

Dieser Abschnitt befasst sich mit dem einzigen. im Sinne der vorliegenden
Arbeit dynamischen Klassifikationsverfahren. Ein dieser Kategorie angeharen-
des Verfahren muss in der Lage sein, zusitzlich zu dem, aus der Lernphase
gewonnenen Wissen und den, aktuell auf dem Chip gemessenen Daten,
auch noch die zeitliche Entwicklung der Messungen vorhergehender Bauteile,
withrend der Klassifikation zu berficksichtigen. Diese Anforderungen erfiillt in
dieser Arbeit nur ein, auf dem Hidden-Markov-Modell ( HMM) aufsetzender
Klassifikationsalgorithinus. Ein Experiment mit diesemn Klassifikationsverfahren
wird im folgenden Abschnitt prisentiert.

6.4.1 Hidden-Markov-Modell basierte Klassifikation

Der Gegenstand dieses Abschnittes besteht in der Priisentation eines Ex-
periments, in welchem die auf einem Hidden-Markov-Modell basierende
Klassifikation eingesetzt wird. Die fiir das Experiment verwendeten Daten,
werden dem Datensatz B entnommen.

Eine ausfiihrliche Darstellung der generellen Modellierung, der in dieser Ar-
beit eingesetzten HMM Klassifikation, lisst sich bereits dem Abschnitt 4.4.3.1
entnehmen und wird an dieser Stelle nicht wiederholt. Die konkrete Konfigura-
tion des eingesetzten Modells, sowie der angewandten Datenoptimierung findet
sich hingegen in der folgenden Auflistung:

Topologie: Die Topologie des Hidden-Markov-Modells lasst. sich als ein Ring
mit dem Bakis-Ubergangsschema beschreiben.

Zustinde: Alle zehn existierenden Zustinde kommen als Startzustinde alle
gleichermatien in Frage.

Emissionen: Jeder Zustand emittiert den, aufl einem DBauteil beobachtbaren
Merkmalsvektor mit einer, vorher auf den Trainingsdaten gelernten Wahr-
scheinlichkeit.

Emittierte Merkmalsvektoren: Jeder emittierte Merkmalsvektor befindet
sich in Kenntnis des fiir ihn optimalen Klassifikationsalgorithmus.

Klassifikatoren: Wie den vorhergehenden Experimenten zu entnehmen ist,
kommen nur zwei, der zur Verfiigung stehenden Klassifikationsalgorith-
men in die engere Wahl: & Niichste Nachbarn Klassifikation und Multi-
variate Gaufiklassifikation. Beide Klassifikatoren sind auf die gleiche Art
konfiguriert, wie in den Experimenten 6.3.1.2 und 6.3.2.2 dargestelit.

Datenoptimierung: Beide unter letztem Punkt genannten Klassifikatoren be-
nutzen zur Datenoptimierung die Learning Vector Quantization, Die Ein-
stellungen des LVQ Verfahrens stimmen mit der im Abschnitt 6.3.1.2 ver-
wendeten Konfiguration iiberein.

Filterung: Fiir die Filterung werden auf die gleiche Weise, wie im Experiment
6.3.1.1 die Korrelationskoeflizienten (Gl. 4.8) eingesetzt.
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Hidden Markov Modell (Datensatz B)
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Abbildung 6.41: Hidden-Markov-Modell Klassifikation: Gesamtiiberblick der
Klassifikationsergebnisse

Datenanreicherung: Die Anreicherung der Daten erfolgt ebenfalls mit Hilfe
der Korrelationskoeflizienten,

Normierung: Als Normierungsfunktion dient erneut die Funktion N, (Glei-
chung 4.2).

Rauschunterdriickung: Statisches Rauschen wird mit Hilfe eines Betrach-
tnngspuffers iiber die letzten 80 Bauteile entfernt.

Die Klassifikationsergebnisse dieses Verfahrens sind in der Abbildimg 6.14
dargestellt. Zu erkennen sind auf dem Diagramm einerseits, der vergleichsweise
hohe Anteil an eingesparten Tests und andererseits, eine relativ geringe Quote
der nicht entdeckten Fehler. Der Anteil ausgelassener Tests ist mit 17.16% in
diesem Experiment knapp dreimal so hoch, wie beim Experiment 6.3.2.2 auf
dem Datensatz A, Das Risiko von Esecapes ist im aktuellen Verfahren ebenfalls
nicht Null, dennoch ist es vergleichsweise niedrig. Die weiteren Diagramme 6.45
bis 6.48 erlauben einen tieferen Einblick in den Ablauf dieses Experiments.

Ungeachtet der relativ hohen Ersparnisse, ist in der Einzeltestiibersicht die
Menge unnotigerweise ausgefithrter Tests ganz deutlich zu erkennen. Mehrere
Tests wurden sogar beinahe permanent ansgefithrt, ohne, dass eine Notweri-
digkeit dazu bestand. Dieser Eindruck wird, durch die abermals geringen
Precisionwerte (0.0 — 0.62) der Klasse (73 unterstrichen. Dem kleinen Anteil

der Escapes entsprechend, liegt der Recall dieser Klasse annsihrend bei 1.0.

Die Klasse Cy offenbart, durch die beiden sicht baren Extreme, dass es sowohl
cinsparbare Testausfiihrungen gab, die jedoch nie als solche erkannt warden. als
auch, dass manche Tests mit hoher Korrektheit eingespart werden konnten. Der
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Abbildung 6.45: Hidden-Markov-Modell Klassifikation (mit LVQ): Fehlerraten
einzelner Tests vorhergesagter Testgruppen

Gesamtiibersicht der Precision-Recall Statistiken lisst sich entnehmen. dass die
Anzalil der nicht eingesparten Tests um ein Vielfaches héher war, als die Anzahl
der korrekt ausgelassenen Tests.

Auswertung

Das i aktuellen Experiment vorgestellte Optimierungsverfahren, erlaubt zwar
liche Einsparungen bei einem annehmbar kleinen Anteil an unentdeckten,
schlechven Bauteilen, doch schépft es das in den Daten vorhandene Einspa-
rungspotenzial bei weitem nicht aus. Die erzielten Ergebnisse erlauben diesem
Verfahren dennoch auch in dieser Konfiguration einen praktischen Einsatz in
der Halbleiterindustrie.

Die vollen Testkosten betragen auf den Evaluationsdaten des Da-
tensatzes B 676.55 EUR. Die durch das Optimierungsverfahren ein-
gesparten Testkosten liegen dagegen bei 67.44 EUR und die Mehr-
kosten, verursacht durch die iibersehenen, schlechten Bauteile bei
0.26 EUR. Somit kénnen auf den 69747 vorhergesagten Bauteilen
dieses Datensatzes 67.18 EUR bzw. 9.93 Prozent der Gesamttest-
kosten eingespart werden.

6.5 Sonstige Verfahren

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Klassifikationsverfahren nachgebaut, wel-
ches sich in keine der vorhergehenden Kategorien einordnen liasst. Es handelt
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Reeall Statistik der Klasse C'p
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Abbildung 6.48: Hidden-Markov-Modell Klassifikation (mit LVQ): Gesamtiiber-
sicht von Precision und Recall der beiden Klassen Cyy und Cpr

sich hierbei wn eine, auf dem Prozessfihigkeitsindex Ci basierende Klassifika-
tionstechnik (siehe auch Abschnitt 4.4.4.1), welche in der Halbleiterindustrie
zum Entstehungszeitpunkt der vorliegenden Arbeit tatsdchlich erprobt wurde.

Das vorgestellte Verfahren zeichnet sich hauptséichlich dadurch aus, dass es
sowohl das dem Lernvorgang entnommene Wissen. als auch die Entwicklung
der letzten | Messungen fiir die Entscheidungsfindung beriicksichtigt. Ubera-
schenderweise finden jedoeh gerade die auf dem aktuell analysierten Bauteil
gesammelten Informationen, wihrend der Klassifikation desselben Bauteils
keine Beachtung.

6.5.1 Prozessfihigkeitsindex (', basierte Klassifikation

Dieser Abschnitt widmet sich der Durchfiihrung eines Experiments, in welchem
ein, auf dem C,; Index anfbauendes Klassifikationsverfahren (siehe Abschnitt
1.4.4.1) zum Einsatz kommt. Die fiir die Durchfithrung dieses Experiments
bendtigten Daten entstammen dem Datensatz A.

Ahnlich, wie bei den trivialen Klassifikationsverfahren (siehe Abschnitt 6.2),
werden auch hier, bedingt durch die Funktionsweise des Klassifikationsverfah-
rens keine Datenoptimierung bendtigt.

Ein Gesamtiiberblick iiber die Klassifikationsergebnisse dieses Verfahrens
wird im Diagramm 6.49 gegeben. Diesem Diagranun lasst sich entnehmen, dass
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Cpk basierte Klassifikation (Datensatz A)
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Abbildung 6.49: (') basierte Klassifikation: Gesamtiiberblick der Klassifikati-
onsergehnisse

die Quote unentdeckt gebliebener schlechter Bauteile (0.16%) im Vergleich zu
dem Aunteil der eingesparten Tests (16.95%) verhiltnismaBig gering ansfillt.
Weitere Tuformationen kénnen den Abbildungen 650, 6.51, 6.52 und 6.53
entnomimen werden.,

Der Uberblick der Klassifikationsfehler cinzelner Tests in der Grafik 6.50
offenbart weiterhin, dass schlechte Bauteile hauptsdchlich auf einigen weni-
gen Tests bzw. Testgruppen unentdeckt blieben. Die Menge der unnitigen
Testsausfithrungen ist im Durchnitt relativ hoch.

Betrachtet man die Precision-Recall Statistik der Klasse Cyy. liisst es sicl)
schunell erkennen, dass die Precision dieser Klasse sich ausschlieBlich in dem
unteren Bereich des Intervalls, zwischen 0.0 und 0.15 aufhilt. Die Recallwerte
liegen jedoch in dem oberen Bereich, zwischen 0.70 und 1.0. Damit lisst sich
die hohe Anzahl der unnétig ausgefithrten Tests erkliren.

Wird nun der Precision-Recall Graph der Klasse Cg untersucht. so kénnen
hier die Precisionwerte zwischen 0.95 und 1.0 beobachiet werden. Da gerade
die von 1.0 weiter entfernten Datenpunkte fiir die Anzahl der unentdeckt
gebliebenen schlechten Bauteile verantwortlich sind, lisst sich so die relativ
kleine Zahl an tatsiichlich aufgetretenen Escapes bestitigen. Die streuenden
Recallwerte im Bereich von 0.0 bis (1.5 bringen hingegen ein weiteres Mal die
hiufigen und unuétigen Testausfithrungen zum Ausdruck.
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Abbildung 6.50: C',;. basierte Klassifikation: Felilerraten einzelner Tests vorher-
gesagter Testgruppen
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Auswertung

Zusannnengefasst lisst sich anhand der folgenden einfachen Gegeniiberstellung
feststellen, dass dieses Verfahren zwar fiir den Einsatz in der Praxis geeignet
sein kann, vomn tatséchlichen Einsatz allerdings abzuraten ist, solange die Kos-
ten fiir einen Escape wesentlich teuerer als eine (unnétige) Testausfithrung sind.,
Die Griinde dafiir liegen in der relativ hohen Anzahl an iibersehenen, schlechten
Bauteilen und. wie nachfolgend zu sehen sein wird. in dem geringen wirtschaft-
lichen Gewinn. Weitere Griinde wurden bereits unter 2.2 aufgezihlt.

Die Gesamttestkosten ohne den Einsatz eines Optimierungsverfah-
rens betragen fiir die 19268 evaluierten Bauteile des Datensatzes A
183.05 EUR. Der Einsatz des im aktuellen Experiment vorgestell-
ten Optimierungsverfahrens erméglichte eine Ersparnis in Héhe von
12.40 EUR. Von diesen Einsparungen miissen allerdings die durch
die Escapes verursachten Mehrkosten in Hohe von 11.42 EUR wie-
der abgezogen werden. Damit wiirde dieses Optimierungsverfahren
zwar weniger Zusatzkosten verursachen als Testkosten einsparen,
doch wére der Gewinn relativ niedrig, und das Risiko eines Esca-
pes verhiltnismiiflig hoch.



Kapitel 7

Fazit

In der vorliegenden Arbeit konute aul Basis echter Chipmessdaten dreier
weltweit agierenden Chiphersteller pezeigt werden, dass die Gesamtkosten
des Testvorganges um etwa 10 Prozent gesenkt werden kénuen. Bei einer
Produktion von 100 Mio. Chips pro Monat, kann ein Chiphersteller damit
monatlich iiber 100000 EUR an Testkosten einsparen (siehe auch Diagramm

7.1},

Vergleich der Optimierungsverfahren

1.000.000 €

950.000 €

900.000 € |

B50.000 € |

800.000 € |

750.000 €
Kein Heute singesetztes Bestes vorgestelite
Optimierungsverfahren Optimierungsverfahren Optimierungsverfahren

Abbildung 7.1: Vergleich der Optimiernngsverfahren: Ubersicht der Gesamttest-
kosten nach Einsatz der Optimiernngsverfahren

Die. diesem und dem folgenden Diagramm 7.2 zu Grunde liegende An-
nahmen, gehen von einer Monatsproduktion mittelgrofer Chiphersteller von
100 Mio. Chips auns. Weiterhin wurde die Anzahl der auf einem Bauteil
durchgefiihrten Tests auf maximal 100 begrenzt. Die Anzahl der Tests, die
als mogliche Kandidaten fiir die Einsparung betrachtet werden, wurde auof

109
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Vergleich der Klassifikatoren
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Abbildung 7.2: Vergleich der Klassifikationsverfahren: Uberblick der eingespar-
ten Testkosten in Prozent

60 festgesetzt, Die Kosten einer Testausfithrung wurden gemif der im Ab-
schnitt 3.1.1 gemachten und auf tatsichliche Vorgaben gestiitzten Annahinen
auf 0.0001 EUR und die Kosten eines iibersehenen. schlechten Bauteils auf
0.01 EUR festgelegt.

Diese Arbeit untersuchte gleich mehrere fiir die Optimierungsverfaliren ein-
setzbaren Klassifikations- sowie Datenoptimierungsverfahren, die im Kapitel 4
priasentiert wurden und ans der Spracherkennung bekannt sind. Es konnte
einerseits festgestellt werden, dass diese Verfahren in passenden Kombinationen
gute oder sogar sehr gute Ergebnisse erzielen konnen. Andererseits stellte sich
heraus, dass das von der Chipherstellungsindustrie zum Zeitpunkt der Entste-
hung dieser Arbeit erprobte Verfahren auf Basis des Prozessfiligkeitsindex Crk
auf keinem der verwendeten Datensitze iiberzeugen konnte.

Eine Ubersicht der verwendeten Klassilikationsverfahren, sowie der mit
diesen Verfahren erzielten Einsparungen sind im Diagramm 7.2 prozentuell
angegeben. Zur besseren Ubersicht, wurde die Skala des Diagramms logarith-
misch gewihlt.

Der in dem Diagramm dargestellte Vergleich der Klassifikatoren bringt zwei
Sachverhalte deutlich zum Ausdruck:



i

1. Einige Verfahren verursachen Zusatzkosten' statt der erhofften Einspa-
rungen.

2, Das Optimierungsverfahren mit den hichsten Gewinnen basiert auf einein
Hidden-Markov-Maodell.

Generell stellt diese Arbeit eine ganze Palette von unterschiedlichen Algo-
rithimen und Verfahiren vor. die zur Optimierung der Testkosten und der Besei-
tigung eines wichtigen Flaschenhalses der Chipherstellungsindustrie beitragen
kimnen. Als eine Bestitigung der praktischen Relevanz. kann das an den Er-
gebnissen dieser Arbeit bekundete Interesse seitens der Chiphersteller gedeutet
werden. Weitere Untersuchungen sind jedoch notwendig, um das volle, in den
Messdaten vorhandene Einsparungspotenzial auszuschopfen. Der Schliissel dazu
kinnte in den bisher ungetesteten Kombinationen der vorgestellten Verfahren
liegen.

1 Die Zusatzkosten entstehen dureh eine zu hohe Quote der iibersehenen, schlechten Bauteile
an den eingesparten Testanusfiihrungen
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